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PREFACIO

El presente trabajo es el testimonial de la conferencia que serd dictada
para obtener el diploma de la Especializaci6n en Estadistica Aplicada.

Ya que esta modalidad de examen consistente en una exposicién y la respuesta
a las preguntas gque sobre la misma surjan, es menester elaborar un testimonio
escrito del tema que se abord6 durante la misma.

Dada la imposibilidad de transcribir la conferencia en el meomento mismo de
su presentacién, y de la necesidad de evaluar el desarrollo del tema previo a su
exposicién, el testimonial es 86lo una constancia escrita del desarrollo del
trabajo que de manera resumida constituye el material de la conferencia.

Puesto que la presentacidn se apoyari en acetatos, se incluyen los mismos
al final del escrito. Sin embargo, se pretendié ilustrar la mayoria de ellos
dentro del mismo texto, aun cuando algunos comentarios que pudieran hacerse
durante la expoaicién no necesariamente estarin incluides en el escrito.

Con relacién a la temAtica, se refiere a conceptos bdsicos de regresién con
variables indicadoras y de s8u equivalencia con los modelos de disefio de

experimentos, procurando que su tratamiento fuese mas bien intuitivo y con un
minimo de &lgebra.

La razén de enfocarse a aspectos b&sicos es la falta de entendimiento de los
mismos por gente de Areas diferentes a la matemitica, lo que dificulta al
aprendizaje y aplicacidn de aspectos més profundos. A todo lo anterior hay que

afiadir el poco agrado que los alumnos de cualguier nivel profesan por las
matemiticas.

Dentro de la misma Especializacidn en Estadistica Aplicada, vi cémo algunos
conceptos no nos quedaban lo suficientemente claros, a pesar de gque se comentaran
en mis de una materia. No es de extrafiar esta situacién, pues al no ser estos
conceptos el tema central de muchas de esas clases, se comentaban mas que
tratarse profundamente, ya fuera porque se consideraran obvios o ya conocidos,
ya porque fueran a revisarse en otras materias.

Por ello, senti que era compromiso de cada uno de los que aqui hemos
estudiado, una vez que hayamos comprendido un tema, al menos en parte, tratar de
compartir la experiencia que llevé a su comprensién o, mejor ain, simplificar a
otros el camino gque a uno tanto trabajo costs. De esta manera, nos repartiremos
el esfuerzo y la recompensa serd mayor.



No pretendo que cualguier persona, por el simple hecho de leer este trabajo
o de haber asistido a su exposicién, pueda manejar el tema. La intencién es
contribuir a ese procesoc de comprensiSn con las herramientas de las que uno ha
hecho acopio durante ese mismo proceso.

Lo que al principio fueron unos ejemplos manejados de la manera mis sencilla
posible para el que escribe, fue haciéndose m&s elaborado conforme se pretendia
fuese de utilidasd para un mayor nimero de usuarios.

Finalmente, se trabajaron varlas ideas, dominando la temitica de las

variables indicadoras y la preocupacién por llegar a un piblico variado, de
muchas 3reas, pero sin formacidn matem&tica sdlida.

A lo largo del escrito se sigue una forma bastante uniforme de pregsentacién,
la cual consiste bdsicamente en lo siguiente:
- un conjunto de datos asociados a un problema,
- un manejo intuitivo del problema,
- la proposicién de un modelo,
- la explicacidn de cada término del meodelo,
- el ajuste del modelo,

- la interpretacién de los datos a través del resultado del ajuste del modelo.

La primera parte del trabajo es tal vez la que difiere un poco del patrén
anterior, pues sdlc hasta el final se trabaja un modeloc de reqresién. En esta
primera parte, con un mismo conjunto de datos, se resaltan diferencias en el
tratamiento de los datos e interpretaciSn de los resultados con base en
diferentes situaciones alrededor de dichos datos.

En la segunda y tercera parte, la secuencia de la presentacién priacticamente
se repite para cada juego de hipdtesis que se pretende probar.

En la cuarte parte, ademia de diferentes juego de hipétesis para un mismo
conjunto de datos, se manejan tanto modelos de disefio de experimentos como sus
"equivalentes"” modelos de regresidn.

Esta forma reiterada de presentacién, sl bien llega a ser cansada para
aquéllos con bases matamiticas © con conocimiento de este tema en particular, es

un medic para facilitar la conprensién y el aprendizaje de aquéllos gin tales
antecedentes.

Los afios de estudiante y de experiencia docente me han mostrado que al
enseflar no basta con presentar los conceptos de manera clara Yy sencilla; es
necesario exponerlos repetidas veces y trabajarlos mediante ejemplos (mejor adn
con ejercicios) para que maduren en el conocimiento de los educandos, mixime

cuando se trata de un rea nueva o considerada tradicionalmente dificil, como es
el caso de las matemiticas.



Adem&s, se han hecho algunos sefialamientos con el fin de facilitar la
lectura y la comprensién. En primer lugar, se han puesto en letra cursiva y de
menor tamafio pirrafos que, si bien puede omitirse su lectura sin perder la
continuidad del tema, estin dirigidos preferentemente, perc NO excusivamente, a

los lectores con menos antecedentes estadisticos y de &reas diferentes a la
matemitica.

En segundo lugar, al final de cada secclién se presentan algunos comentarios,
limitados por lineas dobles, que expresan las princiapales ideas de la seccién,
con uno © dos pirrafos en cursivas a manera de conclusién.

En tercer lugar, se incluyen notas en cuadros sombreados (listados en la
pigina v} dirijidas a aquéllos que deseen profundizar un poco mas en ciertos
aspectos particularmente importantes y de interés, pero que requieren un poco mis
de antecedentes o esfuerzo para su entendimiento.

Por Gltimo, considerando que en ocasiones no es el prefacio lo primero que
se leea y que muchas veces se consulta sdlo parte de un trabajo sin revisarlo en
su totalidad, al principio de cada seccién se remite al lector al prefacio
invitdndolo a leerlo, para que comprenda la estructura y el formato del escrito
y se le facilite su consulta. Asi mismo, en las secciones posteriores, se le
invita a reviear los conceptos generales y la explicacién de la salida del
paquete estadistico que se encuentran en las primeras secciones.

El material tal cual estd escrito, dada su extensidén, no podra exponerse en
una conferencia como se planed originalmente. Sin embargo, puede ser adaptado
de varias maneras con diferentes propbgitos. Lo que se pretende en Gltima
instancia, miz2 alla de cumplir con un requisito de titulacién, es el de ofrecer
un material de utilidad a estudiantes e incluso a profesores, en la medida que
unos y otros lo encuentren accesible y manejable.

Dentro de las pesibilidades de uso se pueden mencionar, a manera de ejemplo,
los siguientes temas:

- Introduccién a las variables indicadoras {II -una segidn- o II y III -doa
sesiones).
- El ajuste de diferentes modelos y su efecto en la interpretacién {IIL).

- Reexpresifn de modelos de disedo de experimentos como modelos de regresion
(IV).

Espero que este trabajo pueda servir a quien busque una respuesta a
cuetiones baAsicas que no slempre son tan sencillas, como es el tema que nos
ocupa.

Gerardo Varela Hdeg,
Agosto de 19887



INDICE

Prefacio . . . . . . . . . . i e e e e e e e e e e e .. v
Indice . . . . . . . L. . . ... . S 15 5 1
Lista de cuadros de notas . . . « +. + & o + « « o o o o . viii

I. Necesidad del conocimiento de la herramienta estadistica
para su uso adecuado . . . . T |

II. Comparacidon de modelos .de regresién simple entre dos
grupos . . . . . . . . T & |

III. Comparacidn de modelos de regresién de grado dos entre dos
GrUPOS + « 4 v =+ s s s s 4 s s s e e e e e e e e ... 31
Iv. Correspondencia del concepto de interaccién de dos factores
en los modelos de Disefio de Experimentos con los modelos de
Regresidn . . . . . . 4 ¢ & 4 v ¢« 4 4 4 e e e e e e . . 4B
Caso 1. Una variable o factor cuantitativo y el otro
cualitativo . . . .. . . .. . ... ... . 59
Caso 2. Dos variables o factores cualitatives . . . . &8
Extensiones . . . . . . . . . e r e v e e e e e e e e . 91
Conclusiocnes . . ., . . . . e e e e e - 7.

vii



LISTA DE CUADROS DE NOTAS

NOTAS PAGINA
1. Declaracién de wuna. variable categbrica a

través de variables indicadoras. . . . . . . . . . 14
2. Declaracién de mds una variable categdrica a

través de variables indicadoras. . . . . . . . . 15
3. Uso de variables indicadoras para representar

un disefioc de experimentos completamente al

= 2 & o, S - 2 4
4. Uso de variables indicadoras para representar

un disefio de experimentos factorial "a x c" sin

interaccién. . . . . .« ¢ ¢ 4 4« 4 4 4 4+ 4 . . . 83
5. Usc de variables indicadoras para representar

un disefio de experimentos factorial "a x c™ con

interaceién. . . . . . ¢ . . - . 4« 4 4 . 4 e . . . B85

viii



I. NECESIDAD DEL CONQCIMIENTO DE LA HERRAMIENTA ESTADISTICA PARA
SU USO ADECUADO

Estimado lector:

Antes de entrar en tema, es recomendable gque lea primerc el
prefacio, donde no solamente se explica el contenido de este
trabajo, sino también el formato que se ha seguido en su
presentacién. Tales explicaciones le permitirén vuna mayor
comprensién del documento, asi como una lectura més Fluida.

5i usted ya leyb el prefacio, lo invito a continuar la lectura
de esta pAgina.

Cuando pretendemos analizar datos gqueremos saber algoc de
ellos, gqueremos que nos hablen, gque nos revelen propiedades,
caracteristicas o regularidades del fendmeno en estudio, que nos lo
describan, si no completamente, al menos lo suficiente para
contestar las prequntas que sobre &l nos formulemos.

La estadistica representa una herramienta muy Gtil para tal

propésito. Por ejemplo, de los siguientes datos referentes a
sueldo, en nuevos peses por hora,

Sueldo {$/hora)
19.51 21.34 23.16 24.14
20.44 21.76 23.20 25.59
20.71 22.75 23.21 25.76

podemos ver cudl es la media del sueldo en $/hora (X = 22.63) o
incluso calcular un intervalo de confianza para la media del sueldas
de la poblacion de donde se extrajeron tales datos.
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Contandoe con mas informacién y sabiendo que los datos se

colectaron entre hombres y mujeres, registrandose el sexo,
tendriamos:

Sueldo ($/hora)

Mujeres Hombres
19.51 22.75 20.71 24.14
20,44 23.20 23.16 25.76
21.34 21.78 23.21 25.59

Podemos preguntarncs si los hombres ganan mas que las mujeres,
es decir, ver si los datos dan evidencia de que la media del sueldo
de los hombres (X = 23.76 en la muestra) es diferente que al de las
mujeres (X = 21.50 en la muestra) y si ez mayor o menor, en la
poblaci6n de donde se tomdé la muestra.

Graficamente podria expresarse
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Por otro lado, la informacidén adicional pudiera ser scbre la
antigiliedad laboral, en afios,

Afios de exper. 1 2 3 4 5
19.51 20.44 22.34 22.75 23.26
SUELDO 21.76 25.59
20.71 23.16 24.14 25.76
(S/hora) 23.21

‘¥

y entoncés podriamos preguntarnos si estén relacionados el sueldo
y la antigiledad, es decir, si en general al aumento de la
antigiiedad corresponde un aumento o disminucién en el sueldo, o es
irrelevante en la variaciédn de &ste dltimo.

8 ©5 1+ 13 2 23 3 313 4 43 3
ANTIGUEDRAD (Ao




La grafica del sueldo contra la antigliedad sugiere la
existencia de una relacidn entre el suelde (variable respuesta) ¥
la antigliedad (variable explicativa)}, pues se aprecia que, en
general, al aumento de la antigiledad corresponde un aumento en el
sueldo, y este aumento es "constante". De hecho, podria dibujarse
una recta inclinada en medio de la nube de puntos, gue mostraria
dicho comportamiento general de los datos, es decir, la tendencia
del aumento del sueldo conforme aumenta la antigliedad.

(Wnaa}

SURLDO

¢ 6% 1 4% 2 25 3 15 4 45 %
AMTIGOEDAD {aivou)

Con .este sencillo ejemplo, puede verse la importancia de hacer
una grafica con los datos ( en este caso un "diagrama de
dispersién") antes de plantear un modelo o una prueba de hipétesis.

La ecuacién de una recta se emplea precisamente para relacionar el valor
de una variable (la variable respuesta "Y'} con el valor de otra variable (la
variable explicativa *X"), cuando se observa una tendencia comoc la que siguen los
datos del ejemplo, conocida como "lineal*, donde la variable respuesta "Y" seria
el sueldo y la variable explicativa “X* seria la antigiiedad.

Y b + mX

La ecuacién de una recta muestra el valor de Y cuando X vale cero,
nombrdndolo ordenada al origen y representdndolo (“denoténdolo®, en lenguaje mis
formal) como "b". También muestra cufntas unidades aumenta la variable
respuesta *Y" cuando la variable explicativa "X aumenta una unidad, lo gue se
conoce como pendiente, representada o denotada por "m". La idea que se
introdujo arriba de aumento *constante” es que independientemente del valor gue

partamos de X para incrementarlo en una unidad, el aumento correspondiente en Y
© siempre gerd el mismo valor, "m".



Probar gque en general exista una relacién lineal entre el
sueldo y la antigliedad, equivale a probar que en general la
variacién del sueldo (variable respuesta) puede ser expicada con la
variacién de la antigiiedad (variable explicativa); es decir, que la
relacién entre el sueldo y la antigiledad puede ser descrita

globalmente como una recta donde la pendiente fuese "diferente de
cero".

Una recta con pendienté "igual a cerc” es una recta horizontal, y mostraria
un mismo valor de "Y" independientemente del valor de *X*. En nuestro ejemplo
querria decir que el sueldo es el mismo sin importar la antiguedad.

Estadisticamente lo que se hace es "ajustar" a los datos un
modelo que involucra tanto una recta (como la que mencionamos para

la grafica), como un término que mide el alejamiento de los datos
a la recta propuesta.

El modelo empleado para ajustar una recta a los datos
anteriores, es el siquiente:

SUELDO;, = Pg + B; ANTIGUEDAD; + ¢;,
i =1,2,...,5.
r = 1,2,...,ni.

Yie = Bo + By Xy 4+ ey,

con
£, ~NIID{0,c?)
{Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)
{los errores tienen distribucién Normal en cada valor de i de X)
(los errores son independientes, ol valor de un error no tiene que ver
que ver con el valor de otro error)
(todos los errores se distribuyen de manera idéntica, togg

8 provienen
de una misma distribucién normal con media 0 y varianza

}

donde

i = j-éeimo valor de anigiledad considerado (desde 1, hasta S).
r = r-&sima observacién (repeticién) del i-&simo valor de antigiiedad (desde
1, hasta n;).
¥ . =SUELDO 1(en $) del profesor de la r-&sima observacién {repeticién)
del i-&simo valor de antigiiedad.
X, = i-ésimo valor do afios de ANT I G U E D A D.
£;. = error aleatoric no ohservable de la r-é&sima observacisn

(repeticitn)
del i-&simo valor de antigiiedad.

en el cual la primera parte (Y;, = f5 + B, X) corresponde p 1a
ecuacién de una recta (Y = b + mX), mientras que la segunda parta
(e;;) es el componente aleatorio que corresponde a la sepayacidn
entre los puntos y la recta descrita por la primera parte. Batas
desviaciones de la recta se conocen como "errores" aleatorios y



deben cumplir con las caracteristicas enunciadas (cir~NIID(0,02))
para que permitan el ajunte del nmodelo mediante té&cnicas
estadisticas. Tales caracteristicas son lo que se conocen como
“"supuestos del modelo" (ver pag. 8).

Por lo tanto, P, representa la ordenada al origen o intercepto
("b"), esto es, el sueldo recién se ingresa al trabajo (antigiiedad
de "cero afos"), y B, la pendiente ("m") de la recta de ajuste, es
decir, el cambio en el sueldo en pesos por cada afic de antigiiedad.

s

o

SUELDO;, = f, + f; ANTIGUEDAD, + ¢;_

[

BUE

B,

AMTIGUEOAD (nnon)

La estimacién de By ¥ de Bi, es decir, la suposicién que
hacemos del valor de f; y del de f;, que se representan con Bo vy B,
en los modelos, se calculan a través de los datos Y las técnicas
estadisticas, y se obtendrin con el paquete estadistico "SYSTATS"
para todos los ejemples que se presenten.

. De esta manera, la relacién entre el sueldo y la antigiledad se
ajusta con el modelo

¥ir bo + By x5

donde ¢ ¢ €5 el sueldo estimado para el profesor correspondiente a
la r-é&sima observacién en el i-ésimo valor de antigiedad, tomando
en cuenta su antigiledad X;.

En las salidas del paquéte estadistico las p’s sersn 1os
coeficientes (listados bajo el encabezado "COEFFICIENT") asociados
a las variables enlistadas bajo el encabezado "VARIABLE", donde

6



ﬁo es el coeficiente asociado con el término "CONSTANT", mientras
gue Bl es el coeficiente asociado con el nombre suministrado al
pagquete (en el ejemplo es "AN") de la variable con la que se
pretende explicar la variacién de "y".

A continuacién se presenta una "salida" del paquete
correspondiente a nuestro ejemplo, la cual ha sido editada
resaltando con letras sombreadas o en negritas cursivas y agregando

los simbolos ". A" y " 8,", para seflalar lo mencionadc en el
pa&rrafo anterior:

m

DEP VAR: SAL N: 12 MULTIPLE R: Q.B886 SQUARED MULTIPLE R: 0.785
ADJUSTED SQUARED MULTIPLE R: .763 STANDARD ERROR OF ESTIMATE: 0.956

VARIABLE COEFFICIENT STD ERROR STD COEF TOLERANCE T P{2 TAIL)

CONSTANT 18.655 «~ -714 ©.000 . 26.122 0.000

AN 1.223 - %1 . 203 0.886 1.000 6.036 0.000
ANALYSIS OF VARIANCE

SOURCE SUM~OF-SQUARES DF MEAN-SQUARE F=RATIO P

REGRESSION 33.294 1 33.294 36,431 0.000

RESIDUAIL 9.13¢9 10 .914

m

Previo a la obtencidén de concluciones sobre las B’s (de
preferencia antes de ajustar modelo alguno) es necesario verificar
que todo aquello en lo que se basa el modelo propuesto, lo que se
conoce como "supuestos del modelo", realmente se cumpla. Esto
puede realizarse con anilisis graficos o pruebas de normalidag Y
aleatoriedad sobre log residuocs.

En nuestro ejemplo, el residuo para cada dato es la diferencia entre el
valor del sueldo de un profesor y el valor del sueldo estimado con al modelo y
el dato de antigiiedad de ess profesor.

Para entender 1la importancia de 1la verificacién de los
"supuestos" veamos una analogia con un ejemplo de escuela:

Un alumnc aprueba un curso bajo el supuesto de que
aprendidé durante el mismo (lo que puede verificarse
mediante un examen o un trabajo, por ejemplo); si no se
cumpliera el supueto del aprendizaje, entonces el alumno
no deberia aprobar el curso. Si se le diera una nota

7



aprobatoria o reprobatoria sin la previa verificacién, la
calificaci6én podria no corresponder con la realidad, y
cualquier conclusién sobre el aprovechamiento del alumno
basada en tal nota seria incierta.

Con el afdn de hacer was sencillo el desarreollo del tema, no
se explicard ni se llevara a cabo la verificacién de los supuestos
de los modelos propuestos para cada conjunto de datos; ya gue la
presentacién y justificacién de las pruebas del cumplimiento de
tales supuestos podria ser en si el tema de otro trabajo semejante
al que agui se expone.

Una vez que el modelo propuesto se ha ajustado a los datos Yy
que se han verificado 1los supuestos (normalidad, aleatoriedad,
homegeneidad de varianzas), nuestro interés se centra en ver si se
puede concluir que exista tal "relacién" entre la antigiiedad y el
sueldo, como lo establece el modelo.

Con ese propésito realizaremos una prueba (conocida como
prueba de "t") para ver si Bl * 0, es decir, si los datos aportan
suficiente evidencia para concluir que la variacidén del sueldo de
acuerdo con la antigiedad puede describirse con una recta con
pendiente diferente de cero.

Recordemos que B, representa la pendiente, Y que si es cero, esto es, la

linea es horizontal, nd importande cual sea la antigiiedad, el sueldo serd siempre
el mismo).

En la salida del paguete nos concretaremos en ver el valor de
P correspondiente a la "t" de la pPrueba para f,; de tal manera que
si el valor de P es igual o menor que 0.05, concluiremos que los
datos dan evidencia estadistica para decir que Bl * 0, lo que en
este caso equivale a decir que si hay relacién lineal entre 1a
antigiedad y el sueldo de los prefesores de nuestro ejemplo.

La forma en gue puade interpretarse esta "P* es como "la probabilidad de
gque con nuestros datos B, fuera igual a cerc*, o como el riesgo que corremos al
decir, con los datos de la muestra, que ﬁ1 63 diferente de cerc”. Por ello, al
valor "P" recibe el nombre de "nivel 'de significancia descriptive (de Ja
muestraj}”., Puesto que no queremos correr un gran riesgo de eguivocar
nuestras conclusiones (en este casc la relacidén entre sue
fijaremos como limite un valor de 0.05 para “p-,

en
ldo y antiguedad),
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El valor limite de P para aceptar los resultados COmo
evidencia estadisticamente significativa es fijado por quien esté
realizando la investigacién o estudio. Tal valor generalmente se
toma entre 0.01 y 0.05, se conoce como "g" (alfa), "“nivel de
significancia de 1a prueba" o "probabilidad de cometer el
error tipo I" y representa un limite al riego que gueremos correr
al confiar en datos de una muestra para concluir sobre una
poblacién, De ahi que su nombre incluya el término “error"f(l).

Dados el valor de "P" (0.000) calculado con los datos,
resultado de la prueba de "t" para ver si §, es diferente de cero,
podriamos considerar gque los datos s muestran evidencia
estadistica para suponer una relacién lineal entre los afios de
antigiiedad y el sueldo (tomando un a = 0.05).

ﬂ

DEP VAR: SAL N: 12 MULTIPLE R: 0.886 SQUARED MULTIPLE R: 0.785
ADJUSTED SQUARED MULTIPLE R: .763 STANDARD ERROR OF ESTIMATE: 0.956

VARIABLE COEFFICIENT STD ERROR STD COEF TOLERANCE T P{2 TAIL)
CONSTANT 18.655 . B .714 0.000 . 26,122 0.000
AN 1.223 .7 p, .203 0.886 1.000 6.036 0.000.

ANALYSIS OF VARIANCE

SOURCE SUM-OF-~-SQUARES DF MEAN-SQUARE F-RATICO P
REGRESSION 33.294 17 33,294 36.431 0.000
RESIDUAL $.139 10 .914

M

Dado gue el valor de "P" de la salida (P = 0.000}) es menor a lo mis que
estdbamos dispuestos a arriesgarnos (0.05), podemos concluir, sin mucho temor a
equivocarnos pero nunca con plena seguridad (la informacid es tan solo de una
muestra), que hay una relacién lineal entre sueldo y antiguedad en la poblacidn
de donde se obtuvieron loas datos. Por ello, las conclusiones se redactan

generalmente como "..,los datos aportan evidencia estadistica de gue...*, en vez
de ser categéricas.

El valor P = 00.000 no significa que P sea "0*, gino que es un valor tan
pequeflo, pero mayor que cero, que redondeado a tres decimales resulta cero. pe
ahi que se manejen tres ceros como decimales.

“)Estrictamente, el “error” hace referencia al rechazo de Ho siando
verdadera, y a representa el limite al riesgo que queremos correr al rechazar Ho

siendo verdadera. Considéresa Ho: B, = 0 Y vuelva a leer desde dos pirrafos
antr&s, donde se explica el significado de "p-,

9



Como pudimos ver, a través del an&lisis de los datos
colectados durante un estudio, podemos lograr que aquéllos "nos
hablen", ‘nos revelen propiedades, caracteristicas o regularidades
del fendmeno de estudio (media del sueldo por hora, media del
sueldo por hora para cada sexo, relacidn entre sueldo y antigiiedad
laboral, en los ejemplos), describiéndolo lo suficiente como para
contestar algunas de las preguntas gque scobre 61 nos formulemos.

Sin embargo, no se trata de ver qué informacién puede sacarse
de los datos; sino que, antes de realizar el analisis estadistico,
es indispensable gue se determine el prop6sito del estudio, para
entonces establecer la estrategia de colecta de datos y de su
andlisis estadistico, bien sea para describir el fenémeno, bien
para apoyar o refutar las hipétesis gue se hubiesen formulado para
explicarlo, y entonces si "dejar que hablen los datos",

De aqui se desprende, ya no tanto la necesidad del uso de la
herramienta estadistica por parte del investigador, sea cual fuere
el Area . de su especialidad, sinoc de contar al menos con un
conocimiento de tal herramienta para (i) la elaboracién del
proyecto de investigaciébn que desde un principio contemple el
elemento estadistico, (ii) la interpretacibén de los resultados del
andlisis estadistico; todo ello independientemente de que el
tratamiento estadistico de los datos 1lo realice el mismo
investigador o un estadistico.

A continuaci6én se presentan alguneos modelos de regresién, la
interpretacistn de cada uno de sus términos Y las hipétesis que
pueden probarse a través de los misnos.
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II. COMPARACION DE MODELOS DE REGRESION SIMPLE ENTRE DOS GRUPOS

Egtimado lector:

Antes de entrar en tema, es recomendable que lea primero el
prefacio, donde no solamente se explica el contenido de este
trabajo, sino también el formatc gque se ha seguido en su
presentacién. Tales explicaciones le permitir&n una mayor
comprensién del documente, asfi como una lectura mds fluida.

Ademds, es conveniente gue revise la seccién I "NECESYDAD DEL
CONOCIMIENTO DE LA HERRAMIENTA ESTADISTICA PARA SU USO ADECUADO",
donde sSe exponen conceptos generales, se sefdalan resultados
importantes generados por el pagquete estadistico, y se explica su
interpretacién, lo cual serd de gran utilidad para entender el
desarrollc del resto de este trabajo.

5i usted ya leysé el prefacio y la seccidén I, lo invito a
continuay la lectura de esta pégina.

8i recordamos que los datos del ejemplo de la seccién anterior
se registraron tanto de hombres como de mujeres, dado gue la media
del sueldo resultd diferente para los sexos, seria de interés saber
si la relacién entre la antigiiedad y el sueldo es igual o diferente

para ambos sexos, es decir, si la redgresién es igual o diferente
para hombres y mujeres. .

e

hilos de exper. 1 2 3 4 5
1%.51 20.44 21.34 22,75 23.20

s Mujeres

u 21.76

E ($)

L 20.71 23.16 24.14 25.76

D Hombres

o 23.21 25.59

m

Considerando que ese hubiese sido el objetivo ge quien

colectara los datos, veamos como puede probarse la diferencia en
las regresiones.

En el modelo de regresién simple estan involucrados dos
coeficientes; de haber diferencia en los modelos, podria ser en el

intercepto u ordenada al origen {Pg), en la pendiente (ﬂl) o en
ambos.



Como primera opcién, podemos ajustar un modelo de regresién
simple, es decir, de una recta, para los datos separados por sexo:

Mujeres

Hombres
Yir = Bo + ByXy + ey, Yip = Bo + PiX; + &y
i = Bo + BiXy i = Bo + ByXy
By = 18.593 (Coeficiente de CONSTANT} f; = 19.459
f, = 0.969 (Coeficiente de AN) B, = 1.229

VARIABLE COEFF. T P{2 TAIL) VARIABLE COEFF. T P{2 TAIL)
CONSTANT 18.593 73.5 0.00 CONSTANT 19.459 120.6 0.00
AN 0.969 12.5 0.00 AN 1.229 28.6 0.00

ANALYSIS OF VARIANCE ANALYSIS OF VARIANCE

SOURCE DF MEAN-5Q F P S0OURCE DF MERN-50Q F P
REGRES 1 9.389 156 0.00 REGRES 1 17.37 822 0.00
RESID 4 0.059 RESID 4 0.021

;m 2
ES
pl————— - - ___ <o
o g .
o ¢ _ 1Y)
4 T ] i e
] =
3 b aF
[ o e e ___
L3
[
X
) — 1o
g 93 ' 43 2 23 3 a3 4 a3 3 0 B 1 43 72 73 1 LY 4 43 3
ANTIGOEDAD {aAon) AHTIOUEDAD (i)

De esta forma podemos realizar la prueba de si las pendientes
son diferentes de cero, pero no de si son diferentes entre si. Lo
mismo sucede para los interceptos (ordenadas al origen).
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La manera de expresar los dos modelos en un modelo dnico, para
poder probar si las dos pendientes y las dos ordenadas al origen
(interceptos) son iguales o diferentes, es involucrando la variable
sexe, como variable explicativa, al modelo de regresidn que
relaciona "Y" (sueldo) con "X" (afios de antigiiedad).

La forma de invelucrar una variable categérica en un modelo de
regresidn, como es el caso del "sexo", es declarando explicitamente
cada una de sus categorias mencs una a través de variables
indicadoras o "dummy"™ (de ahi su nombre de "indicadora, pues
"indica" una categoria particular de la variable), que
representaremos (denoctaremos) como "Z;.", las cuales sélc podrén
tomar valores de 1 (Z;;=1) y 0 (2;,=0}. La categoria no
representada por las variables "dummy" queda declarada
implicitamente por eliminacidn.

El subindice "i" indica el ntmero de categoria representada
por la variable indicadora, mientras gque el subindice "j" indica el
nimero posible de valores que toma Z (que Ya se dijo sdélo pueden
ser dos: 1 & 0). Dado gue la variable "sexo"™ sdlo presenta dos
categorias y que el nGmero de variables indicadoras por variable
categbrica debe ser menor el uno a las categorias, sdlo es

necesaria una variable indicadora, por lo que se onmitira el
subindice "i".

Conviniendo en gue si j=1 nos referiremos al sexo masculine,
la variable Z; es en realidad indicadora del sexo masculino. Sin
embargo, el séxo femenine queda representado implicitamente pues si
3=2 no nos referiremos al sexo masculino, no gquedando otra
posibilidad gue la de sexo femenino. Debe quedar claro gque es
igualmente posible emplear la variable indicadora para representar

explicitamente al sexo femenino, quedando definido implicitamente
el sexo masculino.

Congiderando a la vez el subindice y los valores de Z; para el
caso que nos ocupa, quedd convenido que Z tome el valor de’l cuando
nos refiramos al sexo masculino {j = 1, Zy = 2; =1), y 0 si nos
referimos al sexo femenino (j = 2, Zy = Z; = 0).

Por tanto, en nuestro ejemplo tendremos que

7. = 1 si 51 es hombre (j=1)

3 0 si NO es honbre (j=2)
(es mujer)
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Nota 1. Declaracién de una variable categérica a través de variables
indicadoras.

De manera general, para involucrar ¢ declarar una variable categbrica
en un modelo de regresisn, se emplean tantas variables indicadoras "dummy”
como categorias tenga la variable categbrica original menos una. De este
modo, si "a" es el nimero de categorias de la variable cualitativa, "a-1" es
el nimero de variables indicadoras necesarlas para representar la variable
cualitativa, es decir, cada categorfa individual serd declarada
explicitamente con una variable "indicadora” . {indicadora de esa categoria en
particular) excepto una categoria que quedari expresada implicitamente. (EL

“subindice "i" servir& para reconocer cada una de eatas "a-1" categorias
reépresentadas explicitamente).

Cada variable "dummy" o indicadora sélo puede tomar dos valores {j=1,2):
toma el valor de 1 cuando representa una categoria de la variable criginal
(j=1), y toma el valor de 0 si la variable categdrica tiene un valoer
diferente a la categoria que representan la variable indicadora {j=2). Esto
es, cada variable indicadora repraesenta una categoria cuando vale 1 [j=1).
La categoria no declarada explicitamente a través de una variable indicadora

con valor de 1, quedari expresada implicitamente cuando todas las variables
"dummy” valgan 0.

Por ejemplo, para representar la variable categSrica "color®, con las I
cuatro categorias (a=4) "azul”, "rojo", “amarillo” y "verde®, se requieren
tan solo tres {a-1=4-1=3) variables indicadoras (z” con i=1,2,3 6 z”., sz y
z”). como se presenta en la eiguiente tabla:

Variables Indicadoras de Categoria
Color . ‘
le(azul) sz(tojo) Z3j(amarillo)
Azul 1 (3=1) 0 (3=2) 0 (3=2)
Rojo 0 1 0 (j=2)
Amarillo 0 o] 1 (§=1)
Verde 0 0 0 (j=2)

La primera variable "dummy” (z”), indicadora del color azul, tomari el
valor de 1 cuando el color sea "azul" (j=1, 2y;®%Z4y=1} y el valor 0 cuando NO
sea "azul" (=2, 2”-212-0); la segunda (sz). indicadora de color rojo, valdri
1 cuando el color sea "rojo" (j=1, zz;"zzf‘"“ Y el valor Q0 cuando NO pea
*rojo" (j=2, 221-322-0); mientras quea la tercera (23]), indicadora del colg;:
"amarillo”, ser& igual a 1 cuandoc el color sea “amarillo® (j=1, z_,'j-z“-].)ﬁf’y
el valor 0 cuando NO sea "amarillo® (ji=2, I3 =Z5y=0). El color "varg
quedard representado cuandc las tres variables indicadoras tomen el valop de
0, esto es, no es azul, ni rojo, ni amarillo, sino verde (245=0, Z,;=0, '8

.. nin

323,
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Nota 2.

Declaracién de m#fs una variable categérica a través de variables
indicadoras.

En caso de necesitar declarar variables con mis de dos categorias,
dado que se emplearian dos o mAs variables indicadoras para variable
categSrica, resultaria mis conveniente emplear letras diferentes para una
de las variables indicadoras de las categorias de las diferentes variables

cualitativas, y asi asociar el primer subindice a cada categoria de la
variable cualitativa,

Por ejemplo, para declarar simultaneamente cinco tipos de fertilizante
(Fy: F3, F3, F, ¥ Fg), cinco tipos de fungicida {Gys G, Gy, G, ¥y Gg) y cinco
tipos de insecticida (L4, I, I3, I, e Ig), se podria de emplear sij (cqn
i=1,2,3,4) para las cuatro categorias a declarar de fertilizante,-Ukj {con.
k=1,2,3,4) para las cuatro categorias a declarar de fingicida, y VU {con
1=1,2,3,4) para las cuatro categorias a declarar de insecticida; teniendo

todas el primer subindice igual a la categoria de la variable cualitativa
original que representan.

Tal ejemplo se ilustra a continuacidn:

Variables Variables Indicadoras
Categdricas {Una letra diferente correspondientes
a cada variables categfrica original)
Fertilizante s =| 1 siesi (=1} s _{ 1l aiearF, {i=1}
(F1, ¥2 W'l 0 si NO es F, {j=2) 2il © si NO es P, {j=2)
F3
Y'Fg;' _| 1 8i as Fy =1y [ 18l aesp (j=1)
33_1‘ 0 8i NO es Py (3=2) Al 0 8L NO es F, {3=2)
Funglélda v =H 1 8ies G . (3=1) v ,| 1 gi;egrcz:_imgjal)
(61, G2 Nl 08l Noea®G (§=2) i | 0 8si'NO as G, {j=2)
G3, G4 : . ) R :
y'GS) u { 1l Bi es Gy, (i=1) 1 8i es G, (3=1)
311 0 81 No es 6y (i=2) %™ 0 sl NO es G, (9=2)
Insecticida v .{ 18l es G {i=1) v _l 1siesI {(3=1)
{11, I2 Wl 0 siNo es ¢ (3=2) 2kl 0 al NO @8 I, (}=2)
I3, 14 .
e I5) v _{ 1l el es Gy . (i=1) 18l esI, {i=1)
Nl 0 8iNoes G (3=2) 7| 0 st MO es I, (i=2)
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Nota 2 (continuacién)

Por otro lado, en caso de nacesitar declarar (Unicamente variables con
tan 8510 dos categorias, dado que se emplearia una sola variable indicadora
para cada variable categbrica, podria resultar Gtil conservar un sblo
indice con las funcicnes de ambos. Aln m&s, en véz de usar una letra
diferente para cada variable indicadora, podria emplearse una sola letra
indexada (adem&s del eubindice mencionado anteriormente).

En armbos casos la variacién de la letra del Gltimo subindice (el dnico
en el primer casc) se hace necesaria para indicar en la respuesta las
diferentes variables y sus categorias.

Por ejemplo, para declarar simultineamente dos tipos de fertilizante
{FL y F2), dos tipos de funglecida (Gl y G2) y dos tipos de insecticida (Il
e I2), en vez de emplear s.| (Si con i=1, j}=1,2) para la Gnica categoria
a declarar de fertilizante, U 6k con k=1, j=1,2) para la Gnica categoria
a declarar de fingicida, y V, (V(; con’ 1=1, 4=1,2}) para la inica categoria
a declarar de insecticida, teniendo todas el primer subindice igual a "1",
podrian "combinarse” ambos subindicea "suprimiendo” el primeroc ("i", "j"
¥y "k™y y variando el segundo ("j" pasaria a ser "i", "k" o "1") para
poderlo expresar en la respuesta; o lo que e8 lo mismo, "eliminar” el
sequndo {"J"), y gque ahora el primeroc tome wvalores "1" y "2" para
representar el valor de la variable indicadora).

Ademis, en vez de "S5", "U" y "V" se podria emplear Z,, %,y 2y (Z, con
m=1,2,3).

Ambas opclones se ilustran a continuacién:

Vvariables Variables Indicadoras
Categdricas Varias Letras Una Letra

Fertilizante es Fl1 {i=1) 2. .= 1 8i es F1 (i=1)
(F1, P2} 0 NO es Fl (i=2) i NO es F1 ({i=2)
{es F2) {es F2)

Fungicida _ es Gl (k=1) es Gl {k=1)
(61, G2) No eB Gl (k=2) NO es Gl {k=2}
(es G2) (es G2)

Insecticida es Il (1=1) z _I es Il (1=1)
(11, 12% 0 No es I1 (l=2) 3 NO es Il (1l=2)
(es I2) (es I2)

ro no & r confusiones se hsb
oru tomel lu vari I.es 1 n: ras. e

o cusu: el uso de las letrn r os n.b'l ices es arbitrari Por e L
de "!'I" rh LP - t &da e Ta otads

empl eal para estado
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1. Modelo para detectar diferencia en Ordenada al Origen
{Intercepto).

Una diferencia en intercepto u "ordenada al origen” es una diferencia en
el valor de ¥ (sueldo) cuando X (antlgiledad) es cero, es decir, es una diferencia

en el sueldo inicial (cuando recién se entra a trabajar) que recibiria un hombre
del gue recibiria inicialmente una mujer.

Con el modelo que se explica a continuacién, ne se podri ver diferencia en
pendiente, es decir, no se modelari ni se probard que haya diferencia entre

hombres y mujeres en el aumentc de sueldo dado por antiguedad; tal efecto se
contemplard en modelos posteriores.

Para representar una diferencia en intercepto (ordenada al
origen) entre los dos modelos particulares por sexo, esto es,
diferencia en el sueldo base (considerando que no hay antiguedad)
entre hombres y mujeres, el modelo general a ajustar serlia

SUELDO; 5, = Bp + P, ANTIGUEDAD; + B, SEXO; + e4;,

&
Yis0 = Bo + B2 X + By 25 + 54,

con

i=1,2,...,5. [ 1 sl es hombre {(j=1)

3= 1,2, zj a |

ros1,2,...,0 { 0 i NO es hombre (j=2)

(es mujer)
c”r-NIID{O,az)

{(Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)

(los errores tienen distribucién Normal en cada combinacién de valores

de jideX y jde?Z)
donde

i = i-ésimo valor de antigiiedad considerado {(desde 1 hasta 5).
= j-&simo valor de la varliable indicadora de sexo.
= pr-&sima observacién (repeticidn) del i-ésimo valor de
{desde 1, hasta ng.
jr =SUVELDO ({(en §) del profesor de la r-éasima observacién (repeticién)
del i-ésimo valor de antigiiedad y j-ésimo valor de S E X O.
i-éaimo valor de afioa de ANTI G U E D A D.
j-ésimo valor de la variable indicadorade S E X O (2,=1, z
ijr error aleatorio no observable de la r-é&sima cbservacién (rep
del i-ésimo valor de antigiiedad y j-&simo valor de SEXO.

antigiedad

b}
r
T
&,

=Q},
i ]

eticidny
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5i la categoria de sexo es "mujer" (no es "hombre"), y por

tanto Zj = 25 = 0, el modelo se reduciria a

Yior = Bo ™+ ByXy + €55,

porque [,(0) = o.

Si la categoria de sexo es "hombre", y por tanto Z; =2 = 1,
el modelo quedaria

Yiar = Bo + ByX + Py + €45,
porgue $,(1) = p,, o reagrupando

Yior = (Bo*By) + PyX; + €4,

De acuerde con la salida del paguete estadistico (SYSTATS)
correspondiente al modelo anterior, podemos decir que, los datos de
nuestro ejemplo aportan evidencia estadisticamente significativa de

diferencia en intercepto (ordenada al origen), ya gue P = 0.000
(para wver si B, es diferente de cerc) y considerando un
a = 0.05(2), (La grafica se elabord con los coeficientes

estimados reportados en la misma salida).

L ]

VARIABLE COEFF. T F{2 TAIL}
CONSTANT 18.176 86.0 0.00
AN - 1.108 18.6 0.00
SEXO 1.708.8, 10.5 5 0.00

ANALYSIS OF VARIANCE

SOURCE DF MEAN-SQ F P
REGRES 2 20.87 274 0.00
RESID 9 0.08

P 0% v A% 2 23 ) 3% 4 a3 3
AMTIGUEDAD oy

@Dpara una explicacién de la interpretacién de "P" y "a" consulte las
piginas 8 y 9.
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Resumiendo, el modelo general estimado que involucra la

especificacién del sexo para la diferencia en intercepto (ordenada
al origen)

una vez definido si se trata de mujeres u hombres, se puede ver
como

?12 = By + ﬁlxi para mujeres (j = 2)
L_J
Y
Y51 = (Pg + Py + Bix; para hombres (j = 1}
L ]

De las Gltimas dos expresicnes se desprende que la diferencia
entre ambas es la ordenada al origen (intercepts), sefialada con
L, ¥ en ella la diferencia la da Bzr el coeficiente asociado
originalmente a "Z", la variable indicadora.

Esto es, ﬂz representa el cambio estimado en .la ordenada al
origen cuando se pasa de la categoria de sexo "mujer™ (Z,=0) a la
categoria "hombre" (Z2,=1).

En nuestro ejemplo ﬂz representa el cambio estimado en el sueldo inicial
(cuando recién se entra a trabajar) al pasar en el modelo de la categoria de sexo
“mujer” (Z,=0) a la categorfia "hombre" ({Zy=1), es decir, es una diferencia entre
el sueldo inicial que recibirfa un hombre del que recibiria una mujer.

De tal forma que si la hipdtesis "Ha: P = O™ no se rechaza
(esto es si P, = 0), ambos modelos serian iguales; mientras que si
la hipétesis "H,: P, = 0" si se rechaza (esto es si B, *» 0) los
modelos son diferentes en intercepto (ordenada al origen).

A continuacién se presenta un resumen graifico de esto mismo,
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Yiar = Bo + PyX; + g5,
igual a

Yiir (Bo+Bo) + B.x; + &,
NO RECHAMZO

Hg: Py = O

Yiar Bo + Byx; + &4y
diferente de

yilr (ﬁo+p2) + plxi * Bilr
s8f RECEAZO

Ho: ﬂz = 0

{aqui-
B,>0)
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2. Modelo para detectar diferencia en Pendiente.

Una diferencia en pendiente es una diferencia en el nimero de unidades que
aumenta la varjiable respuesta "Y~ (sueldo) cuandoc la variable explicativa "X~
{antigdedad) aumenta una unidad, es decir, es una diferencia entre hombres y
mujeres en el aumento de sueldo dado por un afio mis de antigliedad.

Con el modelo que se explica a continuacién, no se podrd ver diferencia en
intercepto ("ordenada al origen®), es decir, no se modelarf ni se probard que
haya diferencia en el sueldo inicial {cuando recién se entra a trabajar) gue
recibiria una hombre del que recibiria inicialmente una mujer; tal efectc ya se

revisé en el modelo anterior y se verd combinado con la pendiente en modelos
posteriores.

Por otro lado, para representar una diferencia en pendientes
entre los dos modelos particulares por sexo, es decir, una
diferencia en la variacién por antigiledad del sueldo por sexo, el
modelo general a ajustar seria

SUELDOy 5, = Po + By ANTIGUEDAD; + P, X; SEXO; + €55,

Yygr = Bo + Br Xy o+ By X3 By o+ ey
con
i =1,2 | 1 si es hombre {i=1)
= 1,2, z; = |
r=1,2 | 0 sf NO es hombre (j=2)
{es mujer)

t”r-NIID(O,GZ)
{Normales, Independientee e Idénticamente Distribuides)

(los errores tienen distribucién Normal en cada combinacidn de valores
de L de X y jde Z)

donde
i = i-ésiwo valeor de anigliedad considerado {desde 1, hasta 5}.
3 = j-éaimo valor de la variable indicadora de sexo.

r = r-és’ywa cobservacidn (repeticién} del i-&simo valor de antigiedad
{desde 1, hasta n,).

Y‘“ =S UBLDO (en 3) del profesor de la r-ésima observacién
{repeticidn) del i-ésimo valor de antigliedad y jésimo valor de SEXO.

¥X; = i-ésimo valor de afios de ANTIG U E D A D.
zj = j-4simo valor de la variable indicadora de SEXO (2,=1, 2,=0}.
¢”r = aerror aleatorio no observable de la r-ésima observacién (repe icién}

del i-&simo valor de ANTIGUEDAD y j-&simo valor de SEXO.
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Si la categoria de sexo es "mujer" (no es "hombre"), y por
tante Zy = 2, = 0, el modelo se reduciria a

Yior = Bo + PiX; + 255,

porgue [,X(0) = 0.

Si la categoria de sexo es "hombre", y por tantc Zj =32, =1,
el modelo quedaria

Yize = Po + ByXy + BoXp + €45,

porgue f$5(1) = P,, o reagrupando

Yiie = Po + (By+By) X; + e4q,

De acuerdo con la salida del paquete estadistico (SYSTATS)
correspondiente al modelo anterior, podemos decir que, los datos de
nuestro ejemplo aportan evidencia estadisticamente significativa de
diferencia en la pendiente, ya que P = 0.000 sgara ver si §, es
diferente de cero) y considerando un a = 0.05(9}, (La grafica

se elabord con los coeficientes estimados reportados en la misma
salida). )

VARIABLE COEF. T P{2 TAIL)
CONSTANT 19.00 93.4 0.00
AN 0.86 12.9 0.00
AN*SEXO 0.49-p, 10.8 4+ 0.00

™
ANALYSIS OF VARIANCE

wF
SOURCE DF MEAN-SQ F P

a
REGRES 2 20.89 289 0.00 H
RESID 9 0.07 w o

9 0% t vd 2 13 3 ORI 4 43 4
AMHTIGUEDAD (£
L ]

$para una explicacién de la interpretacién de "P" y "a" consulte las
piginas 8 y 9.
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Resumiendo, puede verse que el modelo general estimado dque

involucra 1la especificacidén del sexo para 1la diferencia en
pendiente

<

13 = Bo + ByXy + BoX, 27

una vez definido si se trata de mujeres u hombres, se transforma en

¥, = Bo + BiXy para mujeres (j = 2)
(]
Y
%51 = Bo + (B1+By) X4 para hombres (3 = 1)
' I |

De las Qltimas dos expresiones se desprende que la diferencia
entre ambas es la pendiente, sefalada con i j, y en ella 1la
diferencia la da f,, el coeficiente asociado originalmente al
producto de "X" y "ZI", la variable indicadora.

Esto es, B2 representa el cambio estimado en la pendiente
cuando se pasa de la categoria de sexo "mujer™ (Z2,=0) a 1la
categoria "hombre" (Z,=1).

En nuestro ejemplo ﬂz representa el cambio estimado en el aumento de sueldo
dado por un afio mds de antigiiedad al pasar en el modelo de la categoria de sexo
"mujer® (2,=0) a la categoria “hombre” (2,=1), es decir, es una diferencia entre
el aumento de sueldo que recibiria un hombre por un ado mis de antigiiedad del
aumento gue recibiria una mujer.

De tal forma que si la hipétesis "Hy: P, = 0" no se rechaza
(esto es si B, = 0), ambos modelos serian iguales; mientras que si
la hipbtesis "Hsa: B, = 0" si se rechaza (esto es si f, * 0) los
modelos son diferentes en pendiente.

A continuacidén se presenta un resumen grafico de esto mismo.
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Yiar Bo + Byx; + €45
igual a

Yiir = Bo* (By+By) x; + 254,
NO RECHAZO

Hg: Bp =0

Yize = Bo * Byx; + g5

diferente de

Yiir Bot (By*By) x; + &4y,

8 I RECHAMAZO

HO: pz = 0

{agquis
B,>0)
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3. Modelo para detectar simultaneamente diferencia en Ordenada al
origen (Itercepto) y diferencia en Pendiente.

De manera mis general, en un solo modelo podemos incluir las
especificaciones para diferencia en ordenada al origen (intercepto}
Y en pendiente de acuerdo con el sexo, es decir, la diferencia en
el sueldo base {considerando gue no hay antigiledad) entre hombres
y mujeres (intercepto u ordenada al origen), y la diferencia entre

hombres y mujeres en la variacién del sueldo por antigiiedad
(pendiente) .

Con el modelo que se revisé en el primer caso (diferencia en ordenada al
origen~sueldo inicial, pag. 17) no se podia ver diferencia en pendiente, es
decir, no se modelaba ni se probaba gue hubiera diferencia entre hombres y
mujeras en el aumento de sueldo dado por antiguedad.

Con el modelo que revisd en el segundo caso (diferencia en pendiente-
variacién del sueldo por antigiiedad, pag. 21) no se podfa ver diferencia en
intercepto ("ordenada al origen”), es decir, no se modelaba ni se probaba gue
hubiera diferencia en el sueldo inicial (cuando recién se entra a trabajar) que
recibiria una hombre del que recibiria inicialmente una mujer.

Para poder representar en un solo modelo lo que hemos hecho a través de dos
modelos separados, es necesario emplear otro modelc gue contemple ambas

diferencias (en ordenada al origen y en pendiente), que es el gue se considera
a continuacién.

Para representar en wun modelo general la diferencia en
intercepto (ordenada al origen) y pendiente entre los dos modelos
particulares por sexo, el modelo a ajustar seria

SUELDO;, = Py + B;ANTIGUEDAD; + HZSEXOj + ﬂ3x15Exoj + €54
&
Yisr = Bo ¥ By Xg o+ Py Zy v By Xy By +oegy,
con
i=1,2,...,5. [ 1 8{ es hombre {3=1}
j = 1,2, 3; =
re 1,2,...,0;. | 0 ei NO es hombre (j=2)

{es mujer)

zur—NIID(O,az}
{(Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)

{los errores tlienen distribucién Normal en cada comblnacién de valores
de t1deX y jde 1)

donde

i = i-ésimo valor de anigliedad considerado {desde 1, hasta 5).

b} = j-é&simo valor de la variable indicadora de sexo.

r = r-8sima observacifn (repeticién) del i-&aimo valor de ant igliedad [desde
1, hasta n;). .

¥, * SUELD o {en $) del profesor de gexo j, de la r-ésima cbaepvypidn
(repeticidén) del i-é&simo valor de antigiiedad.

¥, = i-ésimo valor de afios de ANTIG U ED A D.

z = j-ésimo valor de la variable indicadora de S E X O (24=1, 3,0y,

) = error aleatorio no cbservable de la r-ésima observaci6n {(repeticidn)
del i-ésimo valor de antigiiedad y j-€simo valor de SEXO.
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Si la categoria de sexo es "mujer" (no es "hombre), y por
tanto Zj = Z, = 0, el modelo se reduciria a

Yior = PBo + ByX; + €45,
porque f,(0) =0 y p3X(0) = 0.

S5i la categoria de sexo es "hombre", y por tanto Zy =2y = 1,
el modeloc quedaria

Yior = Bo + ByX; + By + PaX; + €45,

porque P;(1) =B, y P3{1) = B5, o reagrupando

Yinr = (BotBa) + (By+B3) Xg + &4y,

De acuerde con la salida del paquete estadistico (SYSTATS)
correspondiente al modelo anterior, podemos decir que, los datos de

nuestro ejemplo aportan evidencia estadisticamente significativa de
diferencia tanto en intercepto (ordenada al origen) comoe en
pendiente, va que P = 0.02 para ver si B, es diferente de cero,
P = O.OZURara ver si P, es diferente de cero, y considerando un

¢ = 0.05 (La grafica se elabord con los coeficientes
estimados reportados en la misma salida).
]

VARIABLE COEF. T P(2 TAIL)

CONSTANT 18.59 89.4 0.00

AN .97 15.2 Q.00

SEXO 0.88.~ 2 2.8 4 0.02

AN*SEXO 0.26.-p; 3.0 . 0.02

ANALYSIS OF VARIANCE

SOURCE DF MEAN-SQ F P
REGRES 3 14.04 346 .00 o s v T i s T
RESID 8 0.04 ANTIGUEDAD [aduc)

“para una explicacién de la interpretacién de "P* y “a" consulte las
piginas 8 y 9.
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Resumiendo, puede verse que el modelo general estimado due
involucra la especificacién del sexo para las diferencias en
interceptoc (ordenada al origen) y pendiente

?LJ = BO + lei + ﬂsz + ﬂ3Xle

una vez definido si se trata de mujeres u hombres, se transforma
en

2, = Po + BiX; para mujeres (j = 2)
L3 LA
Y
¥i10= (BB} + (By+B3) Xy para hombres (3 = 1)
1 I it ]

De las dltimas dos expresiones se desprende due las
diferencias entre ambas son la ordenada al origen (intercepto},
sefialada con |, ¥y la pendiente, sefialada con 1, diferencias
dadas respectivamente por Bz, el coeficiente asociado criginalmente
a la variable indicadora sola, ¥y BJ, el coeficiente asociado
originalmente al producto de "X" y la variable indicadora; esto es,

coeficientes de términos asociados a la variable "2Z" indicadora de
las categorias del sexo.

Asi, mientras gue P, representa el cambjo estimado en 1la
ordenada al origen (intercepto) cuandc se pasa de la categoria de
sexo "mujer™ (2,=0) a la categoria "hombres" (Z,=1), ﬁ3 representa
el cambio estlmado en la pendiente cuando se pasa de la categoria
de sexo "mujer" (Z,=0) a la categoria "hombre” (2,=1).

En nuestro ejemplo ﬂz representa el cambio estimado en el sueldo inicial
{cuando recién se entra a trabajar) al pasar en el modelo de la categorfa de sexo
"mujer” (Z,=0) a la categorfia "hombre~ (2,=1), es decir, es una diferencia entre
el sueldo inicial que recibiria un hombre del que recibiria una mujer.

Por otro ladoe, ﬁ representa el cambio estimado en el aumento de sueldo
dado por un afio més de antzguedad al pasar en el modelo de la categorfa de sexo
"mujer” (Z,=0} a la categoria "hombre* (Z,=1), es decir, es una diferencia entre

el aumento de sueldo gque recibirfa un hdmbre por un afio més de antigiiedad del
aumento que recibirfa una mujer.
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De tal forma que cuando la hipdtesis "doble"
"Hg: P; = 0, B3 = 0" no se rechaza (esto es si B, = 0y By = 0),
ambos modelos serian iguales; si se rechaza Hy sdlo porque f, * ©,
ambos modelos son diferentes s6lo en intercepto (ordenada al
origen); si se recha H, sélo porque B; » 0, ambos modelos son
diferentes s6lo en pendiente; mientras que si H,; se rechaza porque

f » 0 y P;3 * 0, entonces ambos modelos son diferentes tanto en
intercepto (ordenada al origen) como en pendiente.

A continuacién se presenta un resumen grafico de esto mismo.

Yiar = Bo * Byxy + g5,
igual a P, =0 y Py =0

Yiir = (Bo+By) + (By+B3) X3+ €,

)

wernl

N O RECHAZO

Hyt By =0, By =0

28



Vier = Bo + Bix; + €55,
diferente de

Yior = (Bo*B) + (By+83) x;+ ¢4,

RECHAZO sE0LO

Hg: B,

0

{aqui-

p>0)
RECHAZO sOLO

(agui-

By>0)
8 RECHEAZO

(aqui-o

B,>0)

P> 0}
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Cuando se declare un modelo en la computadera para el andlisis
de los datos, es importante determinar el modelo de interés, es
decir, qué hipdtesis nos interesa probar. De esa forma, cuando
obtengamos "la salida de la corrida" sabremos cémo interpretar cada
resultado, y a la vez no faltard alguna especificacién en el modelo

que impida tener resultados sobre alguna hipdtesis o comportamiento
de interés. ;

En nuestro ejemplo se vié la significancia de los coeficientes
asociados a la ordenada al origen o intercepto (Py), a la pendiente
(f;), a la variacidn en la ordenada al origen (intercepto) por
cambio en categoria de sexo (f,} y a la variacidn en la pendiente
por el cambio en categqgoria de sexo (f;).

cuando, en la declaracidn del modelo al pagquete estadistico,

se omite algin término asociado a un comportamiento o hipbtesis de
interés, no se podran obtener conclusiones sobre lo no declarado.
Por otro lado, cuando sean declarados los términos, si resultasen
significativos, no podrian interpretarse tales resultados si no
somos capaces de asocliar cada coeficiente a un efecto o

caracteristica particular en el contexto del area del problema que
se trata de modelar.
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IITI. COMPARACION DE MODELOS DE REGRESION DE GRADC DOS ENTRE DOS
GRUPOS .

Estimado lector:

Antes de entrar en tema, es recomendable gue lea primeroc el
prefacio, donde no solamente se explica el contenido de este
trabajo, sino también el formato que se ha seguido en Su
presentacidn, Tales explicaciones le permitirdn una mayor
comprensién del documento, asf como una lectura mis fluida.

Ademis, es conveniente que revise la seccién I *NECESIDAD DEL
CONOCIMIENTO DE LA HERRAMIENTA ESTADISTICA PARA SU USOC ADECUADO",
donde se exponen conceptos generales, se sefialan resultados
importantes generades por el paguete estadistico, y se explica su
interpretacién, lo cual serd de gran utilidad para entender el
desarrollo del resto de este trabajo. A su vez, en la seccidén II,
se introduce el concepto de las variables indicadoras o "dummy” -

5i usted ya ley6é el prefacio y la seccién I, lo invito a
continuar la lectura de esta pdgina.

No todos los fendmenos nos dan igual tipo de informacién, ni
pueden ser descritos de la misma forma. Andlogamente, no todos
los datos pueden analizarse o modelarse igual.

Por ejemplo, los siguientes datos representan la salida de
voltaje de dos tipos de pilas, diferentes en el tipo de material,
e instaladas en lugares a tres diferentes temperaturas.

Voltaje 1
g oo 1
Temperatura (°C) : .
50 65 80 I I R
] . . -F
"
" 130 155 34 40 20 70 b . _|°B
AJE 2 3
T 74 180 80 75 82 58 0 . Y
E > b et '
R | 138110 174 120 96 104 n
1 F A
1S
: 168 160 150 139 82 60 P e S
L TEMPERATURA ro
(]
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A tales datos se les podria ajustar un modelo de regres:f.én
simple (una recta), con la temperatura como variable explicativa
(X) y la salida de voltaje como variable respuesta (Y).

VOLTAJE;, = ﬁo + Bl TEMPERATURAi + e,
&
Yo = Bg + By X3 ¥ ey,
con
i=1, 2, 3.
r=1, 2, 3, 4.
z;,~NIID(0,0?)
{Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos}
(los errores tienen distribucifn Normal en cada valor de i de X)
donde .
i = i-éaimo valor de temperatura considerado {desde 1, hasta 3.
r = r-ésima observacién (repeticidn) del i-ésimo valor de temperatura
(desde 1, hasta 4).
¥i, = VOLTAJE de la plla de la r-&ésima cbservacién (repeticién) del i-é&simo
valor de temperatura.
X; = i-ésimo valor de TEMPERATURA.
e =

jr = error aleatoric no observable de la r-ésima observacién (repeticidn)
del i-ésimo valor de temperatura.

Por lo tanto, f§, (pendiente) representa la variacién en la salida del
voltaje (Y) por cada grado centigrado (°C) que varfe la temperatura (X) a la que
5e encuentre la pila. Por otro lado, aun cuando la férmula de la pardbola asg
lo sugiere, no es conveniente interpretar fy (la ordenada al origen o intercepto)
como la salida de voltaje (Y) de la pila a temperatutra (X) de 0°C, pues los
datos de voltaje y temperatura, gue son la base del célculo de la pardbola,
fueron tomados muy lejos de los 0°C y no sabemes cdmo son a esa temperatura Y si
correspondieran a otro modelo. Por lo tanto, no tiene interpretacién dentro de
nuestro problema (en el rango que conocemos) y sélo es un dato en la Férmula.

E?ﬂﬂ
VARIABLE COEF . T P(2 TAIL) 4

CONSTANT 251.2 5.9 0.00

TEM -2.3.f,-3.5 . 0.00 u
<
L
ANALYSIS OF VARIANCE ;
>
SOURCE DF MEAN-5Q F P
REGRES 1 18428 12.6 0.002
RESID 22 1461 T — s w1 m  as
TEMPERATUNA t*q
.
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La salida del paquete estadistico SYSTATS para el modelo
anterior, nos dice que podemos considerar que los datos de nuestro
ejemplo aportan evidencia estadisticamente significativa de que si
hay relacién entre la temperatuta y el voltaje, ya que P = 0.000
(para ver si fp; es. diferente de cero) y considerando un
@ = 0.05'7), y gque tal relacién es negativa (f, = -2.3), es
decir, que el voltaje de salida de la pila decrece conforme aumenta
la temperatura de donde se coloca la misma. (La grafica se elabord
con los coeficientes estimados reportados en la misma salida).

Como en la seccién anterior se hize con relacién al sexo, a
los datos anteriores (pag. 31) se les podria ajustar un modelo de
regresidén que incluyera la diferencia en intercepto (ordenada al
origen) y pendiente (componente lineal}) dada por el tipo de
material. Dado gue s6lo son dos categorias de material,
Gnicamente se necesita una variable indicadora.

VOLTAJE;3, = Bo + B TEM; + P,MAT; + P TEM;MAT, + €5,
b
Yigr = By + ByX; + Bzzj + Baxizj + ey
con
i=1,2,3. [ % #i es material F {3=1)
j o= 1,2. z; = |
r=1,2,3,4. |

0 8i NO es material F (j=2)
[es material E)

t,; ~NIID(0,0c%)
(Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)

{los errores tienen distribucién Normal en cada combinacién de valores
de ideX y Jde )

donde

i = i-épimo valor de temperatura consideradc (desde 1, hasta 3).

b = j~&simo valor de la variable indicadora de material.

r = r-&sima observacibn (repeticitn} del i-ésimo valor de temperatura
(desde 1, hasta 4).

Y”r = VOLTAJE de la pila de material 3, de la r-ésima observacién
{repeticién) del i-ésimo valor de temperatura.

X; = i-ésimo valor de TEMPERATURA.

z, = j—€ésimo valor de la variable indicadora de MATERIAL (2,=1, 2,=0).

e =

ijr error aleatorio no observable de la r-&sima observacidn (repeticién)
del i-&simo valor de temperatura y j-ésimo material.

Agui By (diferencia en pendiente de las rectas para cada material)
representa la 3iferencia, dada por el material de la pila, en la variacidn de la
salida del voltaje por cada grado centigrado (°C) que aumente la temperatura a
la que se encuentra la pila. Por su parte, ﬂz es tan solo la diferencia en
ordenada al origen o intercepto de las rectas para cada material y no debe
interpretarse como "la diferencia en la salida de voltaje (Y) de la pila a
temperatutra (X) de 0°C debida a la diferencia en material de la pila~, por Jas

razones expuestas en la pdgina 30 (el rango del estudio y de la colectaq dse
datoes).

(”Para una explicacién de la interpretaciénm de "p" ¥ "a™ congulte las
paginas 8 y 9.
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VARIABLE COEF. T P{2 TAIL)

s ca
CONSTANT  250.5 4.9  0.00
TEM -2.6-B, -3.4 . 0.00
MAT Bz*l'3 0.0 4 G.99 v
TEMMAT 0.6y 0.6 - 0.57 p
y
ANALYSIS OF VARIANCE 9
SOURCE DF MEAN-SQ F P
REGRES 3 9773.9 9,2 0.00 —
RESID 20 1063.0 vowomom e o
TEMPLHAATURA [g =]
. ]

La salida del paguete estadisticeo SYSTATS para el modelo
anterior, que involucra las diferencias por material, nos dice que
los datos no aportan suficiente evidencia para considerar gue haya
diferencia estadisticamente significativa {considerando un
2 = 0.05) en la relacién entre la temperatuta y el voltaje para
cada tipo de material (f, y B3}, es decir, no podemos decir que
entre las rectas gque relacionan la temperatura y el voltaje para
cada tipo de material haya diferencia en intercepte {ordenada al

origen, p,) o pendiente (P,;), (con valores de P = 0.99 y P =0.57
respectivamente(®)y .

Con los resultados de ajustar el sequndo modelo no se modifica
la descripcién del fendémenoc gque habiamos logrado a través del
primer modelo, es decir, ?ue hay una relacién entre la temperatura
y el voltaje (8, = 0) (77, Sin embargo, mientras gque con el
primero conocemos nada sobre la diferencia de tal relacién con
respecto al material de la pila (no se hacen hipétesis con respecto
a p, v a B3), con el segunde ya conocemos algo sobre tal
diferencia: con un @ = 0.05, no se puede considerar que si la haya
(no se rechaza la hipétesis nula de "Hy: $, = 0, B, = O").

Ahora gque hemos concluido que 1los datos si apoyan la
existencia de una relacién lineal entre la temperatura y el
voltaje, seria deseable saber si la tendencia en la disminucién del
voltaje debida al aumento de la temperatura se puede describir con
una curva cuadrética en vez de una recta. Para ello es necesario

®)para una explicacién de la interpretacién de "P" y "a" consulte las
péginas 8 y 9.

(hﬂo siempra es asi, ya que la introduccién de nuevos términos al modelo
modifica la estimacién de los coeficientes asociados a los términos previamente
declarados {ver pags. 34 y 45).

34



incluir la_variable explicativa cuantitativa (temperatura) al
cuadrado (X3).

E]l modelo para describir la situacién anterior seria el de la
férmula de una pardbola mis el término aleatorio {(e;.), es decir

- 2
Yir = Bp + [-’jlxi + PoX{ + ey,
con

zir-NIID(O,oz) (Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)
{los errores tienen distribucién Mormal en cada valor de i de

X)
donde

i = i-&ésimo valor de temperatura considerado (desde 1, hasta 3).

r = r-&sima observacidn (repeticién) del i-é&simc valor de temperatura
{desde 1, hasta 4).

¥;. = VOLTAJE de la pila de la r-ésima cobservacién (repeticién) del i-ésimo
valor de temperatura.

X; = i-ésimo valor de TEMPERATURA.

xf = i~-&pimo valor de TEMPERATURA al cuadrado.

€, = error aleatorio no observable de la r-&sima observacién (repeticién)

del i-ésimo valor de temperatura.

En el modelo anterior ylxi es el término gue describe el
1

"componente lineal™ vy iP% ¢ es el término que describe el
"componente cuadritice” de la tendencia.

VARIABLE COEF. T P{2 TAIL)

] ]
CONSTANT 322.50 1.04 0.31 : .
TEM -4.54.8, -0.46 . 0.65
TEM*TEM 0.02.p, 0.23 . 0.82 b
3
<
]
ANALYSIS OF VARIANCE ;
SOURCE DF MEAN-SQ F P >
REGRES 2 9255 6.06 0.01
RESID 21 1527 _ Y e n w ow w om = w
TEMPERATURA et
A

Estos resultados no aportan suficiente evidencia para
considerar que la relacién entre el voltaje de una pila (Y) y la
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temperatura (X) a la que se encuentra estén relacionados a través
de una curva cuadrdtica, pues no se rechazé la hipotesis de gue el
componente cuadratico fuese cero (Hg: B, = 0), ya que P = 0.82
(para ver si B, es diferente de cero) y considerando un a = 0.05,
Lo curioso es gue jtampoco se rechazdé la hipétesis de que el
componente lineal fuese cero (Hy: $; = 0)!, ya que P = 0.65 g?ara
ver si f, es diferente de cere) y considerando un ¢ = 0.05(%), a
pesar de que con ambos modelos que sb6lo consideran el
comportamiento lineal jsi se vié la existencia de tal relacién!

Esto dltimo nos permite ver que el resultade del anilisis
variarid no sélo porque se pueda o no inferir a partir de términos
no declarados en el modelo (por ejemplo la diferencia por
material), sino que incluso lo que con un modelo parece ser de una
manera, jcon otro modelo puede resultar ser diferente! Tal es el
caso de la relacidén entre la variacién del voltaje y la variacién
lineal de la temperatura, gue parece existir segin los primeros
modelos vistos (de una y de dos rectas), pero no parece existir

segin el dltimoc modelo (componente lineal del modelo de la curva
cuadréatica).

De aqui se desprende que la significancia estadistica de los
coeficientes (f’s) asociados a cada variable, es decir, la
capacidad de explicacién de una variable en un modelo se debe ver
e interpretar en presencia (o ausencia, seg(n sea el caso) de las
demds variables involucradas en el modelo).

En nuestro ejemplo se ve gue la significancia del coeficiente ‘B‘I que
describe la relacién de aumento lineal del voltaje (Y) con respecto al aumento
en la temperatura (X) wvaria de significarivo, cuando sélo ajustamos tal
comportamiento (con o sin material) con los dos primeros modelos de esta seccidén
(pag. 30 y 31), a no significativo, cuando se ajusta a la vez el comportamiento
lineal y el comportamiento cuadrdtico (curvo} con el dGltimo modelo (pag.33}.

Por lo anterior, pedriamos preguntarnos si al ajustar un
modelo que describiera la relacién voltaje/temperatura como una
curva parabélica para cada material entonces si encontrariamos
relacién entre el voltaje y la temperatura de la pila.

“)Parp una explicacién de la interpretacitn de "P" y “a* consulte las
paginas 8 y 9.
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1. Modelo Completo.

Recordemos gue en el caso del ejemplo del sueldo de los profesores, era de
interés saber si existia diferencia en el sueldo basxe (considerando qgue no hay
antiguedad) entre hombres y mujeres (intercepto u ordenada al origen), y la

diferencia entre hombres y mujeres en la variacién del suveldo por antigiiedad
(pendiente).

Recordemoa también que esto lo podiamos hacer viendo si habia diferencia
en ordenada al origen y en pendiente, y que tal diferencia se modelaba a través

de agregar nuevos términos de ordenada al crigen y pendiente asociados a una
variable indicadora del sexo, la variable *Z*.

En este nuevo ejemplo para ver si la relacidn entre el voltaje y la
temperatura a la que se encuentra la pila es diferente para distintos materiales,
se procederd de la misma manera: se incluirdn nuevos términos de ordenada al

origen, componente lineal y componente cuadritico asociados a una variable
indicadora de material, la variable *2-,

Para construir un modelo Gnico que considere a la vez ambos
materjiales, recordemos que hay gque asociar a cada término no
aleatorio del medelo original la variable indicadora de tipo de
material (gque hemos representado o denotado "Z" para indicar que es
o no el material "F"), y agregarlos al modelo arriba mostrado (pag.

35), el cual no consideraba tipo de material, dando come resultado
el modeloc "completoh

= 2 2

con

1 si es material F (j=1)

Mo -

I
Zj = {
l 1 si NG es material F {j=2)

(es material E)

£, ~NIID(0,c?)
{Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)

{los errores tienen distribucién Normal en cada combinacién de valores
de i1 de X ¥y J de z)

i-&eimo valor de temperatura considerado (desde 1, hasta 3).
3 = j-ésimo valor de la variable indicadora de material.
r = r-&sima observacién (repeticién} del i-&simo valor de
{desde 1, hasta 4}.
i = VOLTAJE de la pila de material j, de la r-ésima observacién
(repeticidn) del i-&simo valor de temperatura.
i~-ésimo valor de TEMPERATURA.

i-ésimo valor de TEMPERATURA al cuadrado.
j-ésimc valor de la variable indicadora de MATERIAL {Z,=1, Z,=0}.

jjr = error aleatorioc no observable de la r-ésima cobservacidn (repeticién)
del i-é&simo valor de temperatura y j-ésimo material.

temperatura

Si se tratara del material "E" (no es el material "F"},

1 Y por
tanto Zj = Z; = 0, el modelo se reduciria a
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- 2
Yior = Bo + PaXy + BoX{ + €45,

porque f3(0) = 0, Pu(0) =0 y Pg(0)

L
<

Si se tratara del material “F", y por tanto zj =2, =1, el
modelo quedaria

Yire = Bo + ByXy + BoX] 4 By + BeXy + BgX] + €51
porque P3(1} = B3, P4(1) =P, y Ps(1) = P5, o reagrupando

Yire = (BotB3) + (By+By) Xy + (By+Bs) X3 + e;y,

A continuacién se muestra parte de la salida del paquete
estadistico SYSTATS para el modelo anterior, donde puede verse
claramente que los coeficientes (p’s) asociados a todos los
términos del modelo "completo" son significativamente diferentes de

cero (d?glacuerdo con los valores de "P" y considerando un
a = 0,05 y.

Esto es, podemos considerar que los datos de nuestro ejemplo
aportan evidencia estadisticamente significativa de que si hay
relacién entre la temperatuta y el voltaje, y que tal relacién es
diferente (en intercepto u ordenpada al origen, componente lineal y

componente cuadratico - By, B, ¥ §; respectivamente) para cada tipo
de material (con un a = 0.05)¢%}.

VARIABLE COEF. T P{2 TAIL)

Em
CONSTANT  954.6. 2.99 ., 0.01
TEM -25.0.8, -2.47 . 0.02
TEM*TEM 0.2~ 2.22 . 0.04 w “F
MAT -1264.2-P; -2.80 o 0.01 < B
TEM*MAT 41.0.p, 2.86 o 0.01 r
TEM*TEM*MAT -0.3.f; -2.83 . 0.01 2
~»
~
ANALYSIS OF VARIANCE * I
L]
SOURCE DF MEAN-SQ F P E
REGRES 5 7183 8.8 0.00 S

RESID 18 815 TEMPERATURA
- ]

(Q)Pata una explicacién de la interpretacién de "p" ¥ "a" consulte las
pdginas 8 y 9.
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Resumiendo, puede verse que el modelo general estimadoe gque
involucra la especificacion del material para las diferencias en

ordenada al origen (intercepto), componente lineal y componente
cuadréitico

P55 = Bo + BiX; + Bx3 + B3Z5 + ByX;2Z5 + ﬁsxfzj

una vez definido si se trata del material "E" o "F", se transforma
en

.0 = Bo + ByX, + Pox? ara el material "E" (j = 2)
i2 0 145 2X%i P
k3 LY

;= (Bo“’g‘;;) + (By+By) Xy + (Bz"’ﬁs) XE para el "F" (3 =1)
L i ] I] .

De esa manera tenemos modelos de regresién de grado 2
(parabola) para los dos grupos en una sola expresién, y 1la
diferencia entre las dos formas la dan B, (diferencia en el
coeficiente del intercepto u ordenada al origen, sefalado con | 3),
fi; (diferencia en el coeficiente del componente lineal, sefalado
con &), y Pg (diferencia en el coeficiente del componente
cuadratico, sefialado con t-1), todas estas [’s coeficientes
asociados originalmente a términos en "2Z", la variable indicadora
de la categoria del material.

Dicho de otro modo, ﬂ3 representa el cambio en la ordenada al
crigen (intercepto) cuando se pasa de la categoria del material "E"
(Z,=0} al "“F" (2,=-1), 34 representa el cambio en el componente
lineal cuando se pasa del material “E" (Z,=0) al "F" (Z2,=1), y ﬂs
representa el cambio en el couponente cuadrdtico cuando se pasa del
material "E" (Z,=0) al "F" (%;=1).

no se rechaza (esto es f; = 0, By =0 y B; = 0 - todas iguales a
cero), ambos modelos serian iguwales; si se rechaza Hy sélo porque
Py » 0, ambos modelos son diferentes s6le en intercepto (ordenada
ai origen}; si se rechaza Hy sélo porque B, + 0, ambos modelos son
diferentes sdlo en componente lineal; si se rechaza Hy s6lo porque
05 * 0, ambos modelos son diferentes s6lo en componente cuadritico;
mlentras que si se rechaza H, porque Py » 0, B, » 0y B * O (todas
diferentes de cero), entonces ambos modelos son diferentes tanto en
intercepto {ordenada al origen) como en componentes linea} y
cuadritico.

De tal forma que cuando la hipdtesis ™Hg: P; = P, = fg = O®
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Para gue esto guede mids claro, se muestran las grdficas de lo mencionado
en el pérrafo anterior, pero con datos diferentes a nuestro ejempleo (para

simplificar), acompaiiadas de las ecuacién resultantes para el cada grupo, €8
decir, cuando *Z = (* y cuando “Z = 1°.

MODELO COMPLETO

~

¥5 = Bo + ByXy + Box} + Byzy + ByX; 3y + Bsxiz;

Z =0 z=0
?fz = Bo + B],Xi * ﬁzxiz Y.iz = Bo + ﬂlx.{ + ﬁaxf
zZ =1 Z =1
?_u =B, + Brx + Bzxia 2 = (Bu"BJ) + Byx, + ngf

Ninguna Diferencia Diferencia s6lo en Intercepto

zZ =0 zZ2 =20
?12=[30"B1X1+B;X12

s-:<)
N
|

= Bo + Byx; + Bz"‘ri2

zZ =1

2= Bot (BB Xy+ Box? 2= Bo+ BoX;+ (By+Bs) X}

2%

Thaa oy -0 0 03 1 U3 oz ms o3 33 e

Diferencia 86lo en Componente Lineal Diferencia sélo en Componente Cuadritico
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De esta forma no s6lo puede describirse el comportamiento para
cada grupo, sino gque pueden hacerse comparaciones entre los dos
grupos en cuantoc a intercepto (ordenada al origen) y componentes
lineal y cuadréatico, pudiéndose probar diferencias en cualquiera de
los términos mencionados: intercepto (ordenada al origen) ¥
componentes lineal y cuadratico.

De nuevo, vale la pena mencionar que cuando se declare un
modelo en la computadora para el andlisis de los datos, es muy
importante saber qué modelo es el de interés, es decir, qué
hipétesis nos interesa probar.

En nuestro ejemplo es de interés probar la existencia de
efecto lineal y cuadridtico en la tendencia de la respuesta del
voltaje con relacién a la temperatura. De igual manera es de
interés saber si tal tendencia es igual o diferente para los dos
tipos de material.

Si no agregamos al modelo los términos donde asociamos la
variable indicadora a los términos que representan los componentes
lineal y cuadAtico de la respuesta, nc se podréd ver si tales
componentes son diferentes dependiendo del material. De igual
manera, si no se incluyen los términos cuadratico y cuadratico con
variable indicadora, no se podr& ver el efecto de la variacién

cuadriatica de la variable explicativa en la respuesta para cada
material.

Alin m&s, el no incluir términos de mayor orden (un término
cuadrético es de mayor orden que uno lineal, uno clibico es de mayor
orden que uno cuadratico), puede 1llevarnos a diferentes

conclusiones sobre los términos de menor grado que si 1los
incluyéramos.

Ademss de lo ya visto, tal comportamiento es mas evidente nt
al modelo de regresién {una pardbola en este caso) vamos agregando
uno a uno los términos para la diferenciacidén de material ("otyroa
nodelos" mostrados a continuwacién) hasta 1llegar al modelo
"completo" (el que se acaba de analizar).
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2. Otros Modelos.

=~ Modelo para detectar diferencia en ordenada al origen
(intercepto).

Para representar una diferencia en intercepto (ordenada al
origen) entre los dos modelos particulartes por material, el modelo
general a ajustar seria

Yige = Bo + ByXy + BoX + BaZy + 2,5,

con

1,2,3. |
1,2. zj=l
1,2,3,4. 1

1 si es material F {i=1)

-
]

0 si NO es material ¥ ({j=2)
(es material E}

zijr—NIID(o,aﬂ)
(Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)

{los errores tienen distribucién Normal en cada combinacién de valores
de ideX y 3 de Z)

i = i-ésimo valor de temperatura considerado (desde 1, hasta 3).
] = }-ésimo valor de la variable indicadora de material.

r = r~&sima observacidn (repeticién) del li-ésimo valor de temperatura
{desde 1, hasta 4).

iir = VOLTAJE de la pila de material j, de la r-&sima observacién
(repeticidn) del i-ésimo valor de temperatura.
X; = i-ésimo valor de TEMPERATURA.

x% = i-&pimo valor de TEMPERATURA al cuadrado,

zj = j-ésimo valor de la variable indicadora de MATERIAL (2,=1, %,=0}.

2jj. = error aleatorio no observable de la r-é&sima observacidn (repeticiédn}
del i-ésimo valor de temperatura y j-ésimo valor de material.

5i se tratara del material "E" (no es el material "F"),

¥ por
tanto 2y = Z; = 0, el modelo se reduciria a

_ 2
Yior = Bo + BaXy + BoX{ + ey,

porgue $,(0) = 0.

51 se tratara del material "F", y por tanto Zj =2, =1, el
modelo gquedaria

Yiap = Bo + BaXy + Bx] 4+ By + ey,
porque {;(1) = P;, o reagrupando

Yize = (PotB3) + ByX; + BoXi + ey,
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De aqui que la diferencia en ordenada al origen (intercepto)
esté representada por §,.

La salida del paquete estadistico SYSTATS para el modelo
anterior, nos dice gque podemos considerar que los datos de nuestro
eiemplo sd0lo aportan evidencia estadisticamente significativa de
que haya . diferencia en la salida media de voltaje entre las pilas
de un material y las del otro material, ya que P = 0.01 Spara ver
si P; es diferente de cero) y considerandoc un e = 0.05(1°

VARIABLE COEF. T Pt2 TAIL) o0
£

CONSTANT 301.5 1.16 0.26

TEM -4.5-p, -0.55 4 0.59

TEM*TEM 0.01.3, 0.28 - 0.79

MAT By 41.9 3.13 L, 0.01

VOLTAJLR

ANALYSIS OF VARIANCE

SOURCE DF HMEAN-5Q F P

LRt LELS

REGRES 3 9684 9.0 0.00 e wm m m & w n =
RESID 20 1076

TEMPERATURA [5]
L

Los resultados no aportan suficiente evidencia para considerar
que la relacidn entre el voltaje de las pilas (Y) y la temperatura
(X) a la que se encuentran estén relacionados a través de una curva
cuadritica, pues no se rechazdé la hipdtesis de que el componente
cuadratico fuese cero (Hy: B, = 0), vya que P = 0.79 y considerando
un a« = 0.05; ni tampoco se rechazdé la hipdtesis de que el
componente lineal fuese cero-(Hg: B, = 0), ya que P = 0.59 y
considerando un a = 0.05(10), (La grafica se elabord con los
coeficientes estimados reportados en la misma salida).

Al igual que lo visto en el modelo cuadritico sin distincién
de material (pag. 35 y 36), no se aprecia relacidén (ni lineal ni al
cuadrado) entre el voltaje y la variacién de temperatura.

0p.ra una explicacién de la interpretacién de "P" y "a" consulte las
paginas 8 v 9.
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-~ Modelo para detectar diferencia en ordenada al origen
(intercepto) y en componente lineal.

Para representar una diferencia en intercepto (ordenada al
origen) y en componente lineal entre los dos modelos particulartes
por material, el modelo general a ajustar seria

= 2
Yigr = Po + ByX; + Boxy + B3Zj + p4xizj + ey

con
i=1,2,3. { 1 si es material F (3=1}
j = 1,2, z; =
r =1,2,3,4. 1 2 si NO es material P (j=2)

(es material E)

¢;;,~NIID{(0, o%)
(Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)

{los errores tienen distribucién Normal en cada combinacién de valores
de i1 deX y 4§ de 2)

donde
i = i-é&simo valor de temperatura considerado {desde 1, hasta 3).
3j = j-ésimo valor de la variable indicadora de material.
r = r-&sima observacién (repeticién) del i-&simo valor de temperatura

(desde 1, hasta 4).

Y”r = VOLTAJE de la pila de material j, de la r-ésima observacién
(repeticién) del i-ésimo valor de temperatura.

§ i-é&simo valor de TEMPERATURA.

i-ésimo valor de TEMPERATURA al cuadrado.

j-ésimo valor dae la variable indicadora de MATERIAL (2,=1, Z,=0}.

ijr error aleatorio no observable de la r-ésima observacién (repeticidn)
del i-ésimo valor de temperatura y j-&simo valor de material.

"
]

WH

5i se tratara del material "E" (no es el material "F"), y por
tanto Zj = Z, = 0, el modele se reduciria a
= 2
Yior = Po + PyXg + BpXi + e,
porque [3(0) =0 y f,(0) = 0.
Si se tratara del material "F", y por tanto Zj =32; =1, el
modelo gquedaria

= 2
Yizr = Bo + PaXy + BoXT + Py + BaX; + ey,

porque f3(1) = P; y P,u(1) = B,, o reagrupando

Yiir = (Botha) + (By+Bg) Xg + PaXy + ey,
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De aqui que la diferencia en ordenada al origen (intercepto)
esté representada por By ¥ la diferencia en componente lineal por

By-

La salida del paquete estadistico SYSTATS para el modelo
anterior, nos dice que los datos de nuestro ejemple no aportan
suficiente evidencia de que haya diferencia en la salida media de
voltaje entre las pilas de un material y las del otro material (P
= 0.99 ?ara ver si f; es diferente de cero y considerando un
a = 0.05'11)), ;10 que si se podia decir con el modelo que sbélo
involucraba el término para diferencia en ordenada al origen o
intercepto! (pag. 43).

La salida del paquete tambiédn revela que los datos no aportan
suficiente evidencia de que haya diferencia en el componente lineal
para cada tipo de material (P = 0.58 para B,, con un a = 0.05(11)),

De igual manera, los vresultados no aportan suficiente
evidencia para considerar que la relacién entre el voltaje de las
pilas (Y) y la temperatura (X) a la que se encuentran estén
relacionados a través de una curva cuadréatica, pues no se rechazé
la hipétesis de que el componente cuadratico fuese cero
{Hp: P = 0), ya que P = 0.79 y considerando un a = 0.05; ni
tampoco se rechazé la hipétesis de que el componente lineal fuese
cero (Hy: $; = 0), vya que P = 0.59 y considerando un a = 0.05¢11),

{La grafica se elaboré con los coeficientes estimados reportados
en la misma salida).

e - -

VARIABLE COEF T P{2 TAIL) -
CONSTANT  321.9 1.21 0.24
TEM -4.9-§, -0.58  0.57
TEM*TEM 0.01.B, 0.27 - 0.79
HAT 1.3. 0.02 o 0.99
TEMAMAT 0.6-p; 0.56 - 0.58

VOoOLTAGER

(%]

A

ANALYSIS OF VARIANCE r

e ]

SOURCE ©DF MEAN-SQ F P . h

REGRES 4 7351 6.60 0.00 a — 1
RESID 19 1115 R A
TEMPERAIURA "

L

MMpara una explicacién de la interpretacién de "pv Y "a” consulte lasg
piginas 8 y 9.
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Como se vio en el modelo cuadritico sin distincién de material
(pag. 35 y 36), no se aprecia relacidén entre el voltaje y la
variaci6én de temperatura (ni lineal ni al cuadrado); pero ademas,
ya ni siquiera se aprecia la diferencia en la salida media de
voltaje entre las pilas de un material y las del otro material, que
si1 se vela en el modelo que sb5lo involucraba el término para
diferencia en ordenada al origen o intercepto (pag. 43).

Por otro lado, sabemos gue ajustando el modelo completo a los

datos resulta que jtodos los coeficientes "B pueden considerarse
diferentes de cero! (pag. 36).

Parte de la explicacidn de que a veces puedan considerarse
diferentes de cero y a veces no, es que estamos ajustando modelos
a los datos, es decir, estamos evaluando la posibilidad de gue los
datos se.comporten de acuerdo con esos modelos, lo gue no quiere
decir que forzosamente se tengan que comportar asi.

Tal situacidn serfa equivalente a ~la prueba de la zapatilla de cristal”,
que se emplea en el cuento de Cenicienta, para descubrir a la joven que la perdid
en palacio. Si & una joven le gueda, le viene bien o le ajusta la zapatilla,
es probable que sea la citada joven, pero jno guiere decir que realmente lo seal

Si la zapatilla le ajustara a dos dencellas, rni mode que ambas sean la misma
Jjoven del palacio!

Ademis, el comportamiento de variacién de los estimadores de
los coeficientes de los términos en los modelos no es raro cuando
se incluye una misma variable varias veces en el mismo modelo con
diferentes exponentes (elevada a diferentes potencias). De ahil
que la estimacién del coeficiente de un término no sea
independiente de la estimacién del coeficiente de otro término en
el modelo de nuestro ejemplo. De hecho, cuando una variable es la
potencia de otra variable, ambas variables no son independientes
estre si (aungue no estén correlacionadas linealmente).

Aunque generalmente los modelos se "mejoran” (explican mas y/o
mejor) al ir agregando términos de manera secuencial, ya que se yan
haciendo més "flexibles" para ajustarse a la informacién contanida
en los datos, esto no siempre sucede, como se pudo apreciar an el

ejemplo que acabamos de ver; excepto en el casc del modelo
"completo".
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Es menester mencionar una vez mds que cuando se declare un
wodelo en la computadora para el andlisis de los datos, es muy
importante saber qué modelo es el de interés, es decir, qué
hipdtesis nos interesa probar.

En nuestro ejemplo es de interés descubrir la posibilidad de
que la tendencia de la respuesta del voltaje se relacione con la
variaciénen la temperatura y si tal relaciédn depende o no del
material de la pila.

Si no agregamos al modelo los términos donde asociamos la
variable indicadora a los términos que representan los componentes
lineal y cuaddtico de la respuesta, no se podrad ver si tales
componentes son diferentes dependiendo del material. De igual
manera, si no se incluyen los términos cuadritico y cuadratico con
variable indicadora, no se podrd ver el efecto de la variacién
cuadritica de la variable explicativa en la respuesta para cada
material.

AGn mis, el no incluir términos de mayor orden puede llevarnos
a diferentes conclusiones sobre los términos de menor grado que si
los incluyéramos. El desconocimiento de tal comportamiento puede
conducirnos a conclusiones errbneas.

Recordemos que la significancia estadistica de 1los
coeficientes (p’s) asociados™ a cada variable, es decir, 1la
capacidad de explicacidén de una variable en un modelo se debe ver
e interpretar en presencia (o ausencia, segtin sea el caso) de las
demds variables involucradas en el modelo (de los demas
coeficientes asociados a tales variables}.

En nuestro ejemplc, el modelo "completo® muestra evidencias de
que la relacién voltaje/temperatura sigue una curva cuadréatica,

los modelos "incompletos™ no muestran tal relacién entre el voltaje
Y la temperatura.
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IV. CORRESPONDENCIA DEL CONCEPTO DE INTERACCION DE DOS FACTORES EN

LOS MODELOS DE DISENO DE EXPERIMENTOS CON LOS MODELOS DE
REGRESION .

Estimado lector:

Antes de entrar en tema, es recomendable gue lea primero el
prefacio, donde no solamente se explica el contenido de este
trabajo, sino también el formato qgue se ha seguido en su
presentacidén. Tales explicaciones le permitird&n una mayor
comprensién del documento, asi como una lectura mis fluida.

Ademds, es conveniente gue revige la seccién I "NECESIDAD DEL
CONOCINMIENTO DE LA HERRAMIENTA ESTADISTICA PARA SU USO ADECUADO",
donde se exponen cornceptos generales, se sefjalan resultados
importantes generados por el paquete estadistico, y se explica su
interpretacién, lo cual sgerd de gran utilidad para entender el
desarrollo del resto de este trabajo. A su vez, en la seccibn II,
se introduce el concepto de las variables indicadoras o "dummy”.

5i usted ya leyé el prafacio y la seccién I, lo invito a
continuar la lectura de esta pdgina.

Cuando un mismo fendmeno puede describirse de mas de una
forma, es deseable establecer la equivalencia entre los diferentes
puntos de cada una de las descripciones. Tal es el casoc de los
modelos de disefio de experimentos y los modelos de regresién, sobre
todo con relacién a la idea de interaccién, la cual, por su gran

uso en la préctica, es muy clara en los modelos de disefio de
experimentos.

81 nuestro interés se centra en saber si una respuesta
numérica a un fendmeno varia seglin los niveles "i" de un factor
explicative "A" (sean categorias de una variable cualitativa o
valores determinados de una variable cuantitativa), entonces 1la
respuesta "Y" para cada nivel d& i del factor A, puede ser descrita
a través de un modelo de disefioc de experimentos{1Z

como el
siguiente:

O2%paya ilustrar loa modelos en esta parte introductoria (excepto la grifica
de la pag. 50), se emplearfn, invirtlendo sélo los niveles de cada factor, los
datos y resultados presentados més adelante en el "casoc 2" {pag. 68}.
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i=1,2, ..., a.
Yip =0 + ap + 2, {i—-ésimo nivel de A).
r=1, 2, ... , n;-

{r-ésima repeticibn}.
con

3

1
2 @ = ot (la suma de los efectos de los a niveles de A es igual a 0O,
=1 i=1,2, ... , a)

¢, ~NL1ID(0,0%)
(Mormalee, Independientes e Idénticamente Distribuidos)
{loe errores tienen distribucifn Wormal en cada nivel i de A)
{los errores son independientes, el valor de un error no tiene que ver
gue ver con el valor de otro error}
{todos los errores ge distribuyen de manera idémtica, todos provienen
de una misma distribucitn normal con media O y varianza oz)

donde

Y, = respuesta para el tratamiento con el i-ésimo nivel de "A", r-ésima
repeticién.

4 = media general poblacional de la respuesta, dada por los factores comunes

no en estudio.

a; = efecto {principal) del nivel i de ~a-, (a, = p; - p}-

£;, = error aleatorio no observable de la r-ésima repeticifén del i-&simo nivel
de. "A".

n; = nimero de repeticiones en el nivel i-&simo de "A".

Como puede observarse es costumbre representar los factores en los modelos
con letras griegas. Asf, para un primer factor "A" se emplea la letra griega
alfa "a*, para un segundo factor "B" se emplearfa la letra "p~, pero aqui no se
usa para no confundirio con log coeficientes empleados en Ios modelos de
regresidn, nombrando al segundo factor como "C® y representandolo con la letra
gama "y" (pag. 51). Tampoco se debe confundir a, efecto del factor "A", con el
a, probabilidad de cometer el error tipe I, descrito en la pdgina 9. A éste

gltimo solo se hard referencia cuando se interpreten las salidas del paguete
estadistico.

Con respecto a los factores y sus niveles, en los ejemplos de esta parte
introductoria corresponden a variables cualitativas y sus respectivas categorias.
Aungue en tales ejemplos no se hace referencia a ello, dado que fueron tomados
del caso 3 (pag. 84), con excepcién de la gréfica de la pigina 50, el factor "A*
son fungicidas y los niveles son el tipo (categoria}) de fungicida particular
empleado (sea el "1 o el "2"). El factor "C" son insecticidas y los niveles
son el tipo (categoria) de insecticida particular empleado (sea el “1* o el "27).

Una variable cuantitativa como factor seria el caso del sueldo de los
profesores de acuerdo con su antigiiedad, donde los valores determinados de
antigiedad (1, 2, 3, 4 y 5 afios) representarian los nivelex de ese factor (pag.
3 y 12). En el caso de [a salida de voltaje de acuerdo con la temperatura a la
que se encuentra la pila, loa valores de temperatura 50°C, 65°C y 80°C {pag, 29
y 5%) representan los niveles del factor temperatura; de hecho, pate (ltimo
ejemplo es el gque Se presenta en el caso | (pag. 57).

“'“l-ta condicién no es realmente un supuesto del modelo, sino una
"restriccién colateral scbre los estimadores de los parimetros"”, esto es, un
artificio conveniente para poder obtener los estimadores.
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Si ahora en vez de considerar un valor de Y;,+ hos centramos
en la media para el tratamiento i, dado que ¢;, ~ N(O, a?), podenos
reescribir el modelo como

i =1, 2, ... , a.

By = B+ oy (i-ésimo nivel de A}.
con

1%
21“ = 019 {la suma de los efectos de los a niveles de A es igual a 0,
i=1,2, ... , a)

donde

g; = media poblacional de la respuesta para el tratamiento con el i-ésimo nivel
de rA"

4 = media general poblacional de la respuesta, dada por los factores comunes

no en estudio.
a; = aefecto (principal) del nivel i de "A".

En este caso, dado que el fGnico efecto involucrado que
modifica al valor de la media general para dar como resultado la
media de la respuesta presentada en el nivel i de "“A" es el
correspondiente a dicho nivel, el efecto del nivel i de "A" es
igual a la desviacidn de la media de la respuesta en tal nivel con
respecto a la media general

a; = H;y — M

(que de hecho es como se define a;), lo qgue se representa a
continuacién con tres niveles de "AM (a-3), es decir @y, @y Y @y

g 0

- Iv: ---------
gg___"s_ ___________ 1?1__"'“
¥ ] - 10

H

2
TRATAMIENTO

De ahi gue la media de 1a respuesta para cada nivel i de mam,
pueda entenderse como la media general més el efecto del nivel i

del factor "A", al que se han sometido las unidades experimentales
(B = o + ay).

U9p4¢0 no es un supuesto del modelo, sino una "restriccién colateral® {var
nota 13, pAgina 49).

50



con el medelo original, gue se presenta a continuacién

i=1,2, ..., a.
r= bk + o +oe;. (i-é3imo nivel de A}-
r=123, 2, ... , N..
{r-ésima repeticién).

Y

Yy a través del andlisis de varianza correspondiente al mismo, se
puede probar el efecto del factor "A", donde H, se plantea como que
al menos el efecto de wuno de los niveles 1 de A es
"significativamente™ diferente de los demds, y H, como que el
efecto de ningin nivel es significativamente de cialquier otro:

Hp: a; = a; =...= a, H,: al menos una a; diferente
6 vs. de las demds a;

Hy: a; = o;. para toda i,i’ H,: a@; * a;. para alguna 1i,i’

Si .nuestro interés involucra no une, sino dos factores
explicativos "A"™ y "C", nuestro modelo contemplari para cada

tratamiento tanto el nivel i de "A" como el nivel j de "c", y se
expresaria:

i=1,2, ..., a.
(i-ésimo nivel de A).

Yijr=#+ai+Yj +Eijr j=1, 2, 4.4 p C.
{j~ésimo nivel de C}.
To= 1, 2, e, My

con

a [+ -

Lo =Ly = ot15)

1= 517 (1a suma de los efectos de los "a" niveles de A es igual a O,
i=1,2, ... , a)
{la suma de los efectos de los "c¢c" niveles de C
j=1,2, ... , c})

(r-ésima repeticidnj).

es igual a 0,

z”r-NIID(O,oZ) {Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)

(los errores tienen distribucidn Normal en cada combinacién de niveles
de idedhA y jdec)
{los errores son independientes, el valor de un error no tiene gue ver
gque ver con el valor de otro error)
(todos los errores se distribuyen de manera idéntica, todog provienen
de una misma distribuciSnm normal con media 0 y varianza o)

donde

Y”r = respuesta para el tratamiento con el i-&simo nivel de "A", j-ésimo nivel
de "C™ y r—ésima repeticién.

7] = media general poblacional de la respuesta, dada por los factores comunes
no en estudio.

a; = efecto (principal) del nivel 1L de "a".

Y = efecto (principal) del nivel j de *“c-.

£{j = error aleatorio no observable de la r-&sima repeticidn del tratamiento
con el i-&simo nivel de "A" y el j-é&simo nivel de ~C”.

ny o= nimero de repeticiones en el tratamjento con el i-ésimo nivel de "p" Y
el j-ésimo nivel de "C".

“5}Bsto no @8 un supuesto del modelo, sino una "restriccién colateral® {ver
nota 13, pAgina 49).
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Considerando la media por tratamiento (combinacién de niveles
de los diferentes factores), el modelo seria
: it=1, 2, ... , a.
“ij = i + a; + Yj {i-&8imo nivel de RA).
i =1, 2, ... , c.
con {j-ésimo nivel de C).
< ”6)(1a suma de los efectos de loa "a" niveles de A es igual
Lay=1 ¥;p =0 a 0)

= = {la suma de los efectos de los "c* niveles de ¢ es igual

a 0)

donde

Hij = respuesta media para el tratamiento con el i-&simo nivel de "A" y j-ésimo
nivel de "C*.

p = media general pcblacicnal, dada por los factores comunes no en estudio.
a; = efecto (principal) del nivel i de "A".
¥, = efecto (principal} del nivel j de "C~.

Para este caso, donde tenemos mds de un factor, los efectos a;
Y Yy quedan definidos como a; =p; - 4 y Yy = #_ 5 = 4, donde u;
es el promedio, sobre los "c¢" niveles de C, de las g,;;, mientras
que 4 4 es el promedio, sobre los "a" niveles de A, de fas Bij {ver
también la pagina 58).

Con el modelo original de la pagina anterior y a través del
anilisis de varianza correspondiente al mismo, se puede probar el
efecto de los factores "A" y "C", donde H,, ¥y H,, se plantean como
que al menos el efecto de uno de los niveles i de "A"™ o j de "C©
es, "significativamente" diferente de los demas, y Hy, Y Hy, como
que el efecto de ningln nivel de "A" o de "C", respectivamente, es
significativamente diferente de cualquier otro:

- Para el efecto (principal) de *A":

Hgy: @ = oy =...= a, H,,: al menos una a; diferente
vs. de las demas ay
Hpy: o3 = a;. para toda i,i’ Hyyt a; » «;. para al menos
una i,i-

- Para el efecto (principal) de "C":

Hgo: ¥3 = ¥ =---2= ¥Y¢ H,»: al menos una y; diferente
vs. de las demés y
Hpp: Y4 = 74 para toda 3.3 Hap: ¥4 * Y5, para al menos
unaj,j’

En el andlisis de varianza correspondiente a dicho modelo,
puede resultar que ninguna hipétesis nula se rechace, que sb6lo se
rechace una de ellas (cualquiera), o que se rechacen ambas. Se
analizaran brevemente los dos Gltimos casos.

{18)pato no es un supuesto del modelo, sino una "restriccién colateral® {vexr
nota 13, pégina 49}.
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Entonces, puede que s6lo sea estadisticamente significativo el
efecto del factor "A", es decir, se rechace "HN: a; = ;. para
toda i,i’" pero no "Hg,: Y5 = Y4- para toda 3.3 (grafica de la
izquierda a continuaclgn). Tahbién puede resultar que sélo sea
estadisticamente significativo el efecto del factor "C", es declr,
se rechace "Hp,: Y; = Y;. para toda j,j’" pero no "™Hy,: a; = a; para
toda i,i’"™ (grgfica de "la derecha a continuacién).

. -
-f—— K. ——lc.
h €
4 [ ) S :l:rk ________
| ] IC.Ce E .-
i . S j"r‘ _________ .
E] 4 N N
u M I i e [
[ 4 M 4 B, t
: »w|-—-——————————— = M
4 w-———-—-————————— ——— — — = H
.
u ~ o ¢
A MIVELES BE “A° A b MIVELES DE A A

En el caso de que ambas hipdtesis nulas se rechacen el modelo
mostrard gue los efectos de los nivel 1 y 2 de € (y, Yy ¥,) son
diferentes entre si y los efectos de los nivel 1 y 2 de™ A (a, ¥y a5)
también lo son.

R RATA
RN RATA

A me warsc-®

WIVELES DE "N ’ all NIVELES DE A" o

Sin embargo, de acuerdo con el modelo las diferencias p,; - pu,
4 pul- B, son ambas iguales a y,, Y pBys - By Y Moa — . Soh ambas
iguales a y, (grédfica anterier a la 1zqu1erda’), eszto es, los
efectos de los niveles 1 y 2 de C son iguales en los diferentes
niveles de A (mwodeldndose tan sole con Y, Y Y, respectivamente).
De manera similar, las diferencias p,, — "B, ¥ #;, - £ 5 Son anmbas
iguales a a,, Y My - B,y Y My — i, SOn ambas iglhalles a a,
(grifica anterior a 1la d‘erechaf, esto es, los efectos de loB
niveless 1 ¥ 2 de A son iguales en los diferentes niveles de
(modelindose tan solo con @y Y @, respectivamente). Lo anterior
es una forma de expresar la auséncia de interaccién, jpero no se
declard un término en el modelo para representarla!l.
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Esta situacién de ausencia de interaccién no siempre
corresponde con el comportamiento de nuestros datos en un problema
real, de ahi la necesidad de manejar el concepto de interaccidn

Yy de involucrarlo en los modelos para poder plantear hipétesis
sobre su presencia o ausencia.

Una forma sencilla para explicar el concepto de interaccién en

Disefic de Experimentos, es con un arreglo de tratamientos factorial
2x2 completc y balanceado.

Un diseflo "factorial 2x2 completo y balanceado®, esto es, *factorial 2x2*
porgue involucra dos factores con dog niveles para cada factor (2factoresx2niveles,
de ahi el nombre); *completo” porgue se consideran todos los niveles de cada
factor en todos los demés factores, en este caso, los dos niveles del primer
factor estdn presentes en los dos niveles del otro factor (con un total de cuatro
tratamientos); y “balanceado"™ porque para cada tratamiento (combinacidn de
niveles de los diferentes factores) existe el mismo numeroc de repeticiones.

En tal experimento, cuando el cambio de la respuesta de un nivel
de un factor a otro nivel de ese mismo factor es diferente para los
dos niveles del otro factor, se dice gue hay interaccidn. Por el
contrario, cuando el cambio de la respuesta de un nivel de un
factor a otro nivel de ese mismo factor es ligual para los dos
niveles del otro factor, se dice que no hay interaccibn.

Por ejemplo, cuando el cambio de la respuesta de A, a A, (los
dos niveles de un factor, el "A") es igual para C é {lés dos
niveles del otro factor, el "C") no hay interaccién "entre los
factores "A" y "CV, Equivalentemente, cuando el cambio de 1la
respuesta de €; a €, (nlveles del "C") es igual para A3, A

Yy
{niveles del otro factor, el "A") noc hay interaccibén entre "A" ¥y
" cll . .

00 —‘
W_fv_:;;?_.z{:-_’/__‘ —
§ fuls :
5 R Y g —-————-———————— -
1 ' T 5
a : 1n-—? ——— = =% .
v
: R i =T s et
: ‘ 13
Wf—— - :
MpF-——_———— e ————— ] 4
e
= - < % i
A, LN

MIVELES DE A NIVELES D& “A*
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Por otro lado, cuando el cambio de la respuesta de A, a A,
(dos niveles de un factor, el "A") es diferente para C; y & (los
dos niveles del otro factor, el "C") hay interaccidnm.
Equivalentemente, cuando el cambio de la respuesta de C; a C; (dos
niveles de un factor, el "C") es diferente para A, y A, (los dos
niveles del otro factor, el "A") hay interaccidn.

LR TA,
LR e ) A

NIVELES DE A '

De manera mAs deneral, considerando dos o mas niveles por
factor (en la grafica a continuacidén se presentan 3 niveles por
factor), "A" y "C" interactian si al cambiar del mismo modo los
niveles de "A"™ al menos un patrén de efectos obtenidos es diferente
al cambiar los niveles de "C". Equivalentemente, ™"A" y ("
interactGan si al cambiar del mismo modo los niveles de "C" al
menos un patrdn de. efectos obtenidos es diferente al cambiar los
niveles de "A", 0 lo que es lo mismo, si los efectos de un factor

cambian segin los niveles de otro factor, tales factores
interactaan entre si.

Si vemos el cambio de 1la
media cuando pasamos por C;, €,
Y C3, tedo en el nivel A,;, la
respuesta sube y luego baja,
mientras que en A, la respuesta
siempre sube. Aunque al pasar
de €, a C; el cambio en 1a
respuesta es igual en anboa
casos, al pasar de C, a C, balja
- en A, Y sube en A,.

AL T A

Ay
HIVELES DE &
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La manera de modelar esta situacién de interaccidn es a través
de un término gque implique el efecto conjunto de A y C para cada
tratamiento (combinacién de niveles de A y C), como se muestra a
continuacién:

i=1, 2, ..., a.
{i-&simo nivel de A).

Yiqr = Bt oy + ¥y Foay;y ¥ By 3=1, 2, ... , c.
{j-ésimo nivel de C}.

r=1 2, ... , m

ipc
{r-ésimarepaticidn).
con

E"i "E\', ‘EGY” Ean,=22a ,=0<17)

i=1 i=1j=1

{la suma de los efectos de los "a" niveles de A es igual a O,
i =1,2, ..., a)

{la suma de los efectos de los "c" niveles de C es igual a O,
j=12, ..., 0

{la suma de los efectos de los "“a® niveles de la interacci6n
entre A y C es igual a 0, i = 1,2,...,8)

{la suma de los efectos de los "¢" niveles de la interaccidn
entre A y C es igual a 0, 3§ =1,2,...,c}

{la suma de los efectos de los "a*c” niveles de la interaccidén
entre A y C es igual a 0, i=1,2,...,a i =1,2,...,c}

£{;,~N11D{O, %)
(Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)
{los errores tienen distribucién NRormal en cada combinacidén de niveles
e LdeA y JdecC)
({los errores son independientes, el valor de un error no tiene que ver
que ver con el valor de otro error)

(todos los errores se distribuyen de manera idéotica, todog provienen
de una misma distribucidn normal con media 0 y varianza o)

¥ijr = respuesta para el tratamiento con el i-éaimo nivel de "A", j-ésimo nivel
de "C" y r-ésima repeticidn.

H = media general poblacicnal, dada por los factores comunes no en estudio.
a; = efecto (principal) del nival i de "A*.

y. = efecto (principal) del nivel } de "C".

a+ﬁ = efecto de la interaccidn del nivel i de "A" y el nivel j de "C".

4 =

ijr error aleatorio no observable de la r-&sima repeticién del tratamiento
con el i-&simo nivel de "A" y el j-&simo nivel de "C".

n;; o= nimero de repeticiones en el tratamiento con el i-&simo nivel de "A" y
! el j-ésimo nivel de "C".

Considerando la media por tratamiento (combinacién de niveles
de los diferentes factores), el modelo seria
i=1,2, ... , a.
Bgy = B+ oag t vy Foayyy (i-ésimo nivel de j),
=1, 2, ... , c.
{j-ésimo nivel de g),

(1n25to no es un supuesto del modelo, sino una "restriccidn colateral” (ver
nota 13, pagina 49).
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4 a < s c
Eai-z"fj szayijzzﬂiizzznii=o(“l
i=1 =1 j=1 i=t i=tjat

{la suma de los efectos, por niveles de A, de C o de ambos es igual a 0}

donde .
Hy = respuesta media poblacional para el tratamiento con el i-&simo nivel de
A" y j-ésimo nivel de *C*.

7] = media general poblacional de la respuesta, dada por los factores comunes
no en estudio.

a; = efecto (principal) del nivel i de "A".
¥ = afecto (principal) del nivel j de =C=.
“Lij = efecto de la interaccién del nivel i de "A~ y el nivel j de "C-.

Con el modelo original del principio de la pagina 56, y a
través del andlisis de varianza correspondiente al mismo, se puede
probar, ademds del efecto principal de los factor "A"™ y "C" (a; y
Y4}, Su interaccién (aylj):

- Para el efecto (principal) de "A"™:

. Hgy: gy = a; =...= a, H,;¢ al menos una a; diferente
] vs. de las demis o
Hyt a3 = ay., para toda 1i,i’ H,;: a; * o;. para al menos
unai, i’

- Para el efecto (principal) de *C":

Hgat ¥1 = ¥2 =-..= ¥, ) H,,: al menos una y, diferente
o vs. de las demds y
Hga: ¥4 = ¥4. para toda 3.3 Hyo: Y; * Y4 pPara al ‘menos
unaj,j’

- Para el efecto de interaccibébn entre ®"A" y #C=.

Hga: ayij=0 para toda combinacidn ij Hyq: ayij#o al menos para una

o vs. combinacién ij

Hg3® @Y1150Y )95 -=aY31=aY¥y=-. . =AY, =0

El efecto ¢; es el efecto principal de "A™ en el nivel "i", a5
decir, el efecto promedio del nivel "i® de "A" en la respuesta al
considerar todos los niveles de "C" (definido en la pagina 52 como
a; =p; - #). Lo mismo opera para y., efecto promedio del nivel ngn
de "C" en la respuesta al considerar todos los niveles de npn
(definido en la paAgina 52 como Yy = B3~ B).

%25t0 no es un supuesto del modelo, sino una “restriccién colateral~ {ver
nota 13, pAgina 49).
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Los términos ayy; permiten modelar la diferencia de los
efectos de los niveles de A en cada nivel de €, asi como la
diferencia de los efectos de los niveles de C en cada nivel de A,
es decir, el efectoc de A y C para cada combinacién de niveles "ij".
De manera que si ayyy = 0 para toda combinacién ij, entonces no
hay interaccién; sl ay;; » 0 para alguna combinacién "ij",
existe interaccién entre "A" y "C" y ay;y mide el efecto de la
interaccién, para la combinacién de nlveles ideaAayjdec, como
la diferencia entre la respuesta con y sin interaccién {es decir,
la desviacidn del patrdn de no interaccién, como se muestra a
continuacidén para ay,; Y a¥;;) -

S L A
L W TA

o wmrmc

A mm wemmmde

NIVELES DE *A' : A NIVELES DE A Aa

De esta forma, para el caso del experimento 2x2 gue nos sirvié
de ejemplo, considerande gque para toda "ij" ay » 0, las
diferencias i, — py, ¥ u21 - l;  Yya no son ambas 1gua1es a vy,
sino son ¥y t ay;; Y Y3 t ays; respectlvamente, nli pp -4y, ¥

;0 = B, son ambas iguales a y,, sino a y, + ayy, ¥ Y, + oavy,
respectlvamente.

De manera similar, las d}ferencias Bip = B,y Y M3 - B3 Ya
no son ambas iguales a «;, sino son a; + ay;; Yy a; + ay,, , ni
Loy — By Y Hp» - i , son ambas iguales a a,, sino a a, + oy,
Y a, + ayss respectivamente. Con todo lo anterior se ve

claramente gque la diferencia en efectos esti representada por los
términos ay,;.

Para comparar la diferencia en interpretacién de los madeles
de Disefio de Experimentos y de Regresidn, sobre todo con ralaalén
a la interaccién, se analizarin dos casos, segin el tipa da
variables explicativas (factores) cuando se involucran sélo dos.
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CASO 1. UNA VARIABLE O FACTOR CUANTITATIVO Y EL OTRO CUALITATIVO

Regresando al ejemplo de la salida del voltaje de unas pilas
Y la relacién con el material del que estdn hechas y la temperatura
a la que se encuentran (pag. 31),

e o]
Voltaje
sm
Temperatura (°C} . .
50 65 80 . R I I SR — .F
s :
< . ¢ -E
M 130 155 34 40 20 70 Fowofm e
A E < - "
T 74 180 80 75 82 58 9 : A
E W — E
R 138 110 174 120 96 104 "
1] F 2
A 168 160 150 139 82 60 e o = o
L TEAMWERATURA <
]

si queremos modelar la respuesta "salida del voltaje” en funcién de
los factores "temperatura" donde se instala la pila ("A", con
niveles de 50, 65 y 80 °C) y "material” del gue estd hecha ("C",
con niveles E y F), a través de un modelo de disefio de
experimentos, considerando el modelo mds sencillo que contempla
s6lo los efectos principales, el modelo resultante seria
i=1,2, 3.
{i-ésimoniveldel).
Tigp =B T a5 + ¥y + 244, 3 =1, 2.
(j-€ésimonivel deC).
r=1, 2, 3, 4.
con3 2 {r-éaima repeticién).
a. = Y = ot 1"

{la suma de loa efectos de los 3 niveles de A es igual a 0,
la suma de los efectos de los 2 niveles de C es igual a 0)

z”r—unn(o,az)
{Mormales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)

(los errores tienen distribucién Wormal en cada combinacién de niveles
de ideaA y JdeC)

donde
¥{je ™ respuesta para el tratamiento con el i-&simo nivel de “A* (temperatura)},
J-ésimo nivel de *C* (material} y r-ésima repeticlén.
# = media general poblacional de la respuesta, dada por los factorss comunes
no en estudio.
a;, = efecto (principal) del nivel i de "A" (temperatura).
Yy = efecto (principal) del nivel j de "C" (material}).
2§ = error aleatorio no observable de la r-&sima repetici6n del tratamisnto
con el i-&simc nivel de A" y el j-&simo nivel de “C",

(%ggto no es un supuesto del modelo, sino una "restriccién colateral* {ver
nota 13, pigina 49).
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y las hipétesis a contrastar serian:

= Para el efecto (principal} de “"A" (temperatura).

Hgy: oy = @3 = ay H;yt al menos una «; diferente
vs. de las demas o
{Hpy: a3 = ay. para toda i,i’) (Hyy: a; # ;. para al menos

una 1,1}

= Para el efecto (principal) de "C" (material).

Hoat ¥1 = Y2 Haz? Y1 * Y2
Vs,
(Hppt ¥4 = Yy para toda 3,3") (Hyp: Yy * Y5- para al menos
una j,Jj’)

A continuacién se muestra parte de la salida del paguete
estadistico SYSTAT5 para el modelo anterior, donde puede verse
claramente gque los datos aportan evidancia estadisticamente
significativa de que hay un efecto de temperatura (diferente
voltaje segln la temperatura, TEM) y un efecto de material
(diferente voltaje seglin el material, MAT), de acuerdo con los

valores ?;D)“P" {0.002 y 0.005 respectivamente) y considerando un
a = 0.05 .

h

ANALYSIS OF VARIANCE

SOURCE SUM-OF-~SQUARES DF MEAN-SQUARE F-RATIO P

TEM -~ 18510.750 2 9255.375 8.598 5 0.002
MAT 10542.042 1 10542.042 9.793 4 0.005
ERROR 21529.833 20 1076.492

m

En este caso el valor de P no corresponde a una prueba de "t"
para ver si la estimacidén de un coeficiente de regresi6n By es
diferente de cero (si B,_ * 0), como se explicd en la p&gina 8, sino
a una prueba "F" para ver si la estimacién de los efectos de los
niveles de uno o varios factores son diferentes de entre 8] (en
este ejemplo "al menos un &; diferente de las demis Gi"y "g, e 72"

®para una explicacién de la interpretacién de “a*

' consulte la pagina 9,
y las piginas 49 y 50 para la diferencia con "oyt
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Con la estimacidén de las medias p;. (f;:) o de los efectos a;
Y ¥y (&; ¥ ¥4} podemos ver que el voltaje disminuye al aumentar la
temperatura ¥ que voltaje es menor para el material "E” que para el

L L {La grafica se elabord con las medias estimadas reportadas
en la misma salida).
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Ademis puede verse que el cambio del voltaje con respecto a la
temperatura no es lineal pues, siendo los niveles de la temperatura
equidistantes, la disminucién del voltaje no es igual al pasar de
50 a 65 °C que al pasar de 65 a 80 °C.

Todo lo anterior también puede apreciarse cuando se ajusta el
modelo de regresién

- 2
Yijr = Bo + PaXy + BoXi % B3Zy + g4,
3. [ 1 8i es material F (3=1)
. =
3,4. ' 1 0 8i MO es material F (j=2)
(es material E)

con

¢1;~NIID(0, %)
(Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)

(los errores tienen distribucién Mormal en cada combinacién de valores
de ideX y J de 2)

donde
Y”r = VOLTAJE de la pila de wmaterial j, de la r-ésima observacibén
(repeticitn) del i-&simo valor de temperatura.
X, = i-ésimo valor de TEMPERATURA.
z; = j-ésimo valor de la variable indicadora de MATERIAL {2,=1, 2,=0),
£55, = error aleatoric no observable de la r-&sima observacién {repeticisdn)

del ji-ésimo valor de temperatura para el material j.
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Dado que la temperatura es una variable cuantitativa su efecto
{¢; en disefio de experimentos) puede modelarse a través de una
parabkola, es decir, con los coeficientes asociados a un término
cuadrédtico y a uno lineal ambos en X (p.X; ¥ pzxi).

El efecto del material (y, en disefio de experimentos) se puede
expresar como el cambio en ordenada al origen (mueve a la pardbola
verticalmente} al pasar del material "E" al "F".

DEP VAR: VoL N: 24

MULTI. R: 0.76  SQ.MULTI.R: 0.57 £

ADJUSTED SQUARED MULTI. R: 0.511

STANDARD ERROR OF ESTIMATE: 32.8I v -F
< "E
"

VARTABLE COEFF. T P{2 TAIL) a "

-~

CONSTANT  301.5 1.16  0.26 ’ 1

TEM ~4.5 +B, =0.55 ~ 0.59 y

TEM*TEM 0.01~g 0.28 + 0.79 N

MAT 41.9 - 3 3.13 -+ 0.01 9.5 =0 5 60 63 ] s ag 1Y

La salida del pagquete estadistico SYSTATS para el modelo
anterior, nos dice que podemos considerar gue los datos de nuestro
ejemplo s6lo aportan evidencia estadisticamente significativa de
gue haya diferencia en la salida media de voltaje entre las pilas
de un material y las del otro material, ya que P = 0.01 Spara ver
si p; es diferente de cero) y considerando un a = 0.05¢21

Los resultados no aportan suficiente evidencia para considerar
gue la relacién entre el voltaje de las pilas (Y) y la temperatura
(X} a la gue se encuentran estén relacionados a través de una curva
cuadritica, pues no se rechazd la hipétesis de que el componente
cuadratico fuese cero (Hg: B, = 0), ya que P = 0.79 y considerando
un o = 0.05; ni tampoco se rechazd la hipédtesis de que el
componente lineal fuese cero (Hy: P; = 0), ya que P = 0.59 y
considerande un a = 0,05{3}, (La grafica se elaboré con los
coeficientes estimados repecrtados en la misma salida).

Mpara una explicacién de la interpretacién de "P" y "a* consulte las
piginas 8 y 9.
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Estos son los mismos resultados ya revisados en la seccién III
pagina 43. Sin embargo, como se vié anteriormente en la pégina
38, con el modelo completo de la misma seccidén si se puede decir
que exista diferencia en las paribolas que describen el
comportamiento del voltaje a partir de la temperatura para los
diferentes materiales, es decir, los patrones de comportamiento no
son iguales (las par8bolas no son paralelas).

En un modelo de disefio de experimentos tal situacién
(comportamiento diferente por wmaterial) se expresaria con el

término de 1la "interaccidén", gquedande el modelo completo como
sique:

i=1, 2, 3.
(i-éaimoniveldeh).
Yijr =ptoa tyy F a¥iy t By j=1, 2.

(j-ésimonjiveldeC}.
r=1, 2, 3, 4.

con 3 N (r-és8ima repeticiodn).

3 2
Ea{"-‘EYj ’EGYijazﬂ‘!’ij=

i=1 i=1 i=1 i=1 i

L I"]

2
L ayi; = ot
j=

{suma de efectos, por niveles de A, de C o de ambos es igual a 0)

a”r~NIID(o,o3)
(Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)

({los errores tienen distribucién Normal en cada combinacidén de niveles
de fde A y 3J de C}

donde
¥;jr = respuesta para el tratamiento con el i-ésimo nivel de "A" (temperatura),
j-ésimo nivel de "C" (material) y r-Eésima repeticidn.

M = media general pcblacional de la respuesta, dada por los factores comunes
no en estudio.

a; = efecto (principal) del nivel i de "A" (temperatura).

Y: = efecto {principal) del nivel j de "C™ (material}.

a+“ = efecto de la interaccién del nivel i de "A* y el nivel j de "C".

e{jr = error aleatoriec no ohservable de la r-ésima repeticidn del tratamiento

con el i-&simo nivel de "A" y el j-&simo nivel de =C".
y las hipétesis a contrastar serian:

= Para el efecto (principal) de "A" (temperatura).
Hyit o = a3 = ay H,;: al menos una a; diferente
Vs, de las demas o,
(Hy: oy * o;. para al menos
unai,ir’)

1|

(Hgy: @; = @,. para toda i,i’)

- Para el efecto (principal) de "C* (material).

Ho2: ¥1 = Y2 Haz: ¥y * 712
Y > vs. -
(Hp® y; = ¥4+ Para toda j,J’)- (Hap: ¥5 * v5. para al mengs

unaj,j’)

‘2)psto no es un supuesto del modelo,

8ino una “restriccidn colateral- (ver
nota 13, plgina 49}).
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= Para el efecto de interaccién entre "A" y »gn,

Hgat @Y117GY1=0Y 31 =aY 5=UY31=aY 3,=0 Hyat ayijio al menos para una

inacidén ij
vs. combina J

(Hps: 071j=0 para toda combinacién ij)

A continuacién se muestra parte de la salida del paquete
estadistico SYSTATS para el modelo anterior, donde puede verse
claramente que los datos aportan evidencia estadisticamente
significativa de que, ademds de haber un efecto de temperatura
(diferente voltaje segiin la temperatura, TEM) y un efecto de
material (diferente voltaje segiin el material, MAT), existe un
efecto de interacciédn (MAT*YEM), de manera que la variacién del
voltaje dada por el incremento en temperatura es diferente para
cada material, de acuerdo con los valores de “P" 50.002, 0.001 vy
0.032 respectivamente) y considerando un a = 0.05(23)

M

ANALYSIS OF VARIANCE

SQURCE SUM-OF-SQUARES DF MEAN-SQUARE F~RATIO

TEM - 18510.750 2 9255.375 11.358 4 0.001
MAT - - 10542.042 1 10542.042 12,937 4 0.002
TEM*MAT . 6861.583 2 3430.732 4.210 » 0.032

IM

Recordemos que este caso, como se describié en la pagina 60,
el valor de P no corresponde & una prueba de "t" para ver si la
estimacién de un coeficiente de regresién P, es diferente de cero
(si Bi * 0), como se explicd en la rdgina 8, sino a una prueba “pn
para ver si la estimacién de los efectos de los niveles de uno o
varios factores son diferentes entre si, o 8i su interaccién es
diferente de cero (en este ejemplo "al menos un &; diferente de las
demds &;", "¢, # 9," y "al menos un Gyg5 * 0").

@para una explicacidn de la interpretacidén de ~q»

consulte la pigina 9,
Yy las p&ginas 49 y 50 para la diferencia con mar.
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A partir de las estimaciones de #;; o de las estimaciones de
los efectos eo;, vy, y Y4, podemos ver que al incrementar la
temperatura el voItaje disminuye considerablemente (de 134.8 a
57.3) ¥ luego aumenta muy ligeramente (de 57.3 a 57.5) para el
material "E", mientras que aumenta muy ligeramente (de 144 a 145.8)
Y luego disminuye dr&sticamente (de 145.8 a 85.5) para el material
“F“ .
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Graficamente puede verse que la respuesta para el material "E"
asemeja una pardbola céncava hacia arriba, mientras que la
respuesta para el material "F" asemeja una paribola céncava hacia
abajo.

.

Para el caso de regresién, este mismo ajuste se realizd a
través del modelo

Yige = Bo + BaXy + PoXT + P32y + BeX,7y + Psxizy + g5y,

sersste [ 1 85 es material F (j=1)

PR T | 0 8i MO es material P (3=2)
(es material E)

con
e;;~NIID(0,0%)
(Normales, Independientes o Idénticamente Distribuidos)

{los errores tlienen distribucién Normal en cada combinacibén de valorea
de ideX y j de 2)

donde -
Yi” = VOLTAJE de la pila de material j, de la r-é&sima observaecidn
{repeticifn} del i-&simo valor de temperatura.
X; = i-ésimo valor de TEMPERATURA.
Z; = J-6simo valor de la variable indicadera de MATERIAL (Z,=1, zZ,=0),
£}, = error aleatorioc no observable de la r-&sima cbservacién {repeticién)

del i-ésimo valor de temperatura para el material j-
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en el cual los coeficientes asociados a X (B, y B,) pueden revelar
un efecto de temperatura (lineal y cuadritico respectivamente), P,
puede revelar el efecto de material y §#, y P; revelan la existencia
de la interaccién.

A continuacién se muestra parte de la salida del paguete
estadistico SYSTATS para el modelo anterior, donde puede verse
claramente gque los coeficientes (B’s) asociados a todos los
términos del modelo son significativamente diferentes de cero (de
acuerdo con los valores de "P" y considerando un a = 0.05(?%)),

DEP VAR: VOL N: 24
MULTI. R: 0.84  SQ.MULTI.R: 0.71 g ™
ADJUSTED SQUARED MULTIPLE R: .56
STANDARD ERROR OF ESTIMATE: 28.5
5
VARIABLE  COEF. T P{2 TAIL) s
4
CONSTANT  954.6-B, 2.99 . 0.0I g
TEM -25.0ef, ~2.47 . 0.02 "
TEM*TEM 0.2.p, 2.22 . 0.04
MAT -1264.2.P5 -2.80 L 0.01
TEM*MAT 41.0- 2.86 . 0.01
TEM*TEM*MAT -0.3h55 -2.83 . 0.0l

Esto es, podemos considerar que los datos de nuestro ejemplo
aportan evidencia estadisticamente significativa de que si hay
relacién entre la temperatuta y el voltaje, y que tal relacién es
diferente (en intercepto u ordenada al origen, componente lineal y
componente cuadratico - B;, B, ¥ E respectivamente) para cada tipo
de material (con un a = 0.05) 1 ?, asi que la relacién entre 1la

temperatura y el veoltaje puede considerase diferente para cada
material (presencia de interaccidn).

Q"’paxa una explicacifén de la interpretacién de "P" y "a" consulte las
piginas 8 y 9.
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Para el caso de una variable cuantitativa y una cualitativa,
dado que 1a interaccibn en modelos de disefios de experimentos es la
diferencia en el patrén de variacién en la respuesta dada por
cambio de niveles de un factor al cambiar los niveles del otro
factor, y que al ser una de las variables explicativas (factor) de
tipo cuantitativo, el patrén de variacién en 1la respuesta debida a
los niveles de esa variable estd dado por los coeficientes
asociados al término en X en una curva, y la diferencia del patrén
de cambio al variar el nivel del otro factor (cualitativo) estéa

dado por el cambic en los términos en X asociados a una variable
indicadora.

En nuestro ejemplo la variable explicativas (factor) de tipo
cuantitativo es la temperatura, y el patrén de cambio en la
respuesta debida a los niveles de esta variable cuantitativa est4i
dado por los coeficientes asociados al término en X en una
pardbola, y la diferencia del patrén de cambio .al variar el nivel
del otro factor (material) estd dado por el cambioc en los términos
en los términos lineal y cuadratico en X de la paribola asociados
a la variable "z",

De esta manera, si P, y/o pP; son diferentes de cero, entonces
podemos decir que si hay interaccidén entre temperatura (A en
disefios) y material (C en disefios) cuando se trate del modelo

equivalente a

Para los modelos anteriores

ﬁ{ * 0 y/o ps 0 hand a‘]’_l'_j *» 0

{diferencia en (diferencia en

al mencs para ung
efecto lineal) efecto cuadrdtico)

combinacidén ~jj+
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CAS0 2. DOS VARIABLES O FACTORES CUALITATIVOS

Es semejante al caso del sueldo de los profesores o al del
voltaje de acuerdo a la temperatura y el material de 1la pila, s6lo
que ahora ambas variables (factores) son cualitativas. En lo que

compete a disefio de experimentos, no hay modificacién alguna en los
modelos.

Con respecto a los modelos de regresién, es semejante a lo ya
descrito, s0lo que ahora se emplearan variables indicadoras para
representar ambas variables o factores.

Consideremos los siguientes datos de un arreglo de
tratamientos factorial 2x2 completo y balanceado!25), donde se
quiere investigar la relacién entre dos fungicidas ("A" con dos
niveles F1 y F2) y dos insecticidas ("C" con dos niveles Il y I2)
con la variacién en la cantidad de plantulas que emergieron (en
cada repeticién de tratamientoc se emplearon 100 semillas).

Se pretende investigar si un fungicida es mejor que el otreo
(mayor efecto en el porcentaje de emergencia de plantulas, es decir
major porcentaje de emergencia) y si un insecticidas es mejor que

el otro (mismo criterio en la emergencia o formacidn de plantulas
a partir de semillas),

M
Emergencia de Plantulas (#)

FUNGICIDA F, F,
85 - 93 91 76

IN I, 97 92
SEC 88 96 92 95

TI

cI 60 69 47 37

DA I, 71 56
78 68 48 54

“

Bpara una explicacién sobre un disefo “factorial 2x2 completo

(14
balanceado® consulte la pagina 54, -
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El modelo de disefio de experimentos para probar las hip6tesis
de efectos principales seria:

i 1, 2,.
{i~égimoniveldeln).
Yljr=“+aL+Yj+gijr j=1,2.

{j-€simoniveldecC).
r=1 2, 3, 4, 5.
con2 2 {(r-ésima repeticién).
E a; = Yj = 0(26)
1= 1=
{la suma de los efectop de los 2 niveles de A es igual a 0,
la suma de los efectos de loas 2 niveles de C es igual a 0)

£;,~N1ID(0,o?)

{Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)
(los errores tienen distribucifn Normal en cada combinacién de niveles
dea ided y jde0)

donde

Y”r = respuesta para el tratamiento con el i-&simo nivel de "A" {FUNGICIDA),
j=ésimo nivel de "C" (INSECTICIDA) Y r-&sima repeticién.

H = media general poblacional de la respuesta, dada por los factores comunes
no en estudio.

a; = efecto (principal) del nivel i de "a" {FUNGICIDA).

¥Y; = efecto (principal) del nivel j de "C* {INSECTICIDA}. '

£jjr = error aleatorio no observable de la r-ésima repeticién del tratamiento
con el i-&simo nivel de *A" y el j-6simo nivel de =C*.

Yy las hipétesis a contrastar serian:
- Para el efecto (principal) de "A" (fungicida).
Hpy: o = ap ‘ Hy 2 ay # ay
Vs,

a;, para toda i,i’)’ (Hay: a; # a;. para al menos
una i, i+)

(Hpy: ay

%)gato no es un supuesto del modelo, sino una "restriccién colateral® (ver
nota 13, pigina 49).
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- Para el efecto (principal) de "C" (insecticida).

Hoa: Y1 = Y3 Ha2t ¥y * 712
: vs.
(Hgp: ¥y = ¥4 para toda j,3j’) (Hapt ¥y * ¥4- Para al menos
una j,3")

A continuacién se muestra parte de la salida del paquete
estadistico SYSTATS para el modelo anterior, donde puede verse
claramente gque los datos aportan evidancia estadisticamente
significativa de que existe efecto de fungicidas (diferente
porcetaje de emergencia de plantulas para los diferentes
fungicidas, FUN) y efecto de insecticidas (diferente porcentaje de
emergencia de plantulas segfin los diferentes insecticidas, IN), de

acuerdo con los valores de "P" (0.005 Y 0.000 respectivamente) y
considerando un a = 0.05(27),

L ——
ANALYSIS OF VARIANCE

SOURCE SUM-OF-SQUARES DF MEAN~SQUARE F-RATIO ) 4

FUN . 684.450 1 684.450 10.246 -4 0.005
IN 5024.450 1 5024.450 75.21 o 0.000
ERROR 1135.650 17 66.803

Con la estimacién de las medias u;. o de los efectos a; ¥y ¥4
podemos ver que el porcentaje de emergencia de plantulas es mayo%
con el fungicida "2" (F,) que con el fungicida 1 (Fy), y también es
mayo con el insecticida "2" (I,) que con el insecticida 1 {I;).

(La grafica se elabord con las medias estimadas reportadas en la
misma salida).

@para una explicacién de la interpretacién de "a-
Y las pigina 49 y 50 para la diferencia con TaT.
interpretacitn de "p*

consulte la pigina 9,

Para una explicacién de la
en disefio de experimentos, consulte las paginas 60 o 64.
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Lo anterior también puede apreciarse cuando se ajusta el
modelo de regresién .

con

Yisr = Po + $32); + BaZayy + e54,

. { 1l i es el fungicida F} (i=1)
=
L= 1,208 1 0 si NO es el fungicida F1 (i=2)
{es el fungicida F2)
}=1,2 : ‘s
{ 1 8i es e} insecticida Il {3=1)
r=1,2,3,4,5 %21 "1 0 si NO es el insecticida I1 {§=2)

{es el insecticida I2)

:”r~HIID(0,02)

donde
Yiir

z
2j
zIjr

(Normales, Independientes e Idénticamente Diastribuidos)

(los errores tienen distribucién Normal en cada combinaclén de niveles
de ide 2, y jde Z,)

EMERGENCIA DE PLANTULAS de la r-&sima observacién {repeticitn) del

i-&simo nivel de FUNGICIDA y j-&simo nivel de INSECTICIDA}.
i-ésimo nivel de PUNGICIDA {Z=1, %,

=0} .
j~&aimo nivel de INSECTICIDA (Ez1=1, E =0} .
error aleatorio no observable de la r-&aima observacién {repeticién)
del i-ésimo nivel dea FUNGICIDA y j-ésimo nivel de INSECTICIDA.

Dado gue ambas variables son cualitativas, el efecto de la
variacién de ninguna de ellas en la respuesta puede ser modelada

por una curva {comc sI se hizo en los ejemplos hasta ahora
revisados).

(@2} ygo de las letras y subindices en las variables indicadoras,
se describif en la "NOTA 2", pAgina 16
s5lo dos categorias cada una.

€s como
+ bara varias variables cualitativas con

71



Sin embargo, asi como anteriormente se emplearon las variables
indicadoras para sefialar un cambio en la posicidn vertical de una
curva o recta, ahora sefialardn el cambio en posicién vertical de un
punto, que representa la respuesta para un tratamiento dade, al
cambiar el nivel de un factor (o varics a la vez).

De esta manera [, representa cambio sobre el eje vertical, el
eje de la respuesta, al pasar del fertilizante F2 al Fi1
(considerando, en principio, los tratamientos con 1I2), a
equivalentemente, como el cambio promedio en la respuesta al pasar
del fertilizante F2 al F1 (ambos con I2). Esto es, B, representa
la difeﬁ%gfia Bis = Hay, que en ausencia de interaccién es igual a
By~ Ha, .

Por otro lado, P, representa el cambio sobre el eje vertical,
el eje de la respuesta, al pasar del insecticida I2 al 1I1i
{considerando, en principio, les tratamientos con F2), o
equivalentemente, como el cambio promedio en la respuesta al pasar
del insecticida I2 al Il (ambos con F2), Esto es, f§, representa
la difer%?g}a B3y — Hap, que en ausencia de interaccién es igual a
By = B2 .

Por ello B,, coeficiente asociado a la variable indicadora de
fungicida (2,;=2,,=1 si es F1), se interpreta directamente como

. Py = myp -y = H1, — Hp = @ = a, .
{regresion) (disefio)
Py =ay -
y P,, coeficiente asociado a la variable indicadora de insecticida
(22522;=1 si es Il), se interpreta directamente como

Ba = bay = yp =

B,

. By = H2=%1 " Y .
{regresién) (diseno)

Y1~ Y2

Mientras By, coeficiente no asociado a variables indicadoras,
se interpreta como la respuesta media con el fungicida 2 (2 1=29,=0)
y el insecticida 2 (2,4=23;=0), esto es "u,,", dado que si 21,70 y
Z4,=0 entonces

By = Bo + PyZy; + B2y

(2%)pada la ausencia de interaccién se cumple que Hyp ~ Hza = Hyy — Hyy m
- Hyj =My " Mp (pdgina 78). B

G0pada la ausencia de interaccién se cumple que 5, -

Hapz = Hyg = Hyp =
- Mz = 44 - M, (Pigina 78B). 1" 12 il
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se convierte en Bay = B + P12y + BaZ,,

B + B,(0) + Py{0)
Po

B32

il

Baa

DEP VAR: EMER N: 20
MULTIPLE R: 0.913 i
SQUARED MULTIPLE R: 0.834 - ]
ADJUSTED SQUARED MULTIPLE R: .815 _ « [ e "
STANDARD ERROR OF ESTIMATE: B8.173 o Wb i __ITTToIER Ot
. . ‘e B
L e ——
VARIABLE COEFF. T P(2 TAIL) e M T T T REESRIE 5’:“ .
bl L3
CONSTANT  52.95.f, 16.73 + 0.00 el E T
L
FUN 11.70.p, 3.20 . 0.01 A <
']
IN 31.70.p, B.67 - 0.00 J -
i FUNGICTOA b
T .

La salida del paquete estadistico SYSTATS para el modelo
anterior, nos dice que podemos considerar que los datos de nuestro
ejemplo aportan evidencia estadisticamente significativa de que hay
diferencia en el porcentaje de emergencia de plantulas debido al
efecto de fungicida 1 con respecto al 2 (P = 0.01 para ver si B, es
diferente de cero y considerando un a = 0.05), y de que hay
diferencia en el porcentaje de emergencia de plidntulas debido al
efecto de insecticida 1 con respecto al 2 (P = 0.00 para ver si By
es diferente de cero y considerando un a = 0.05) (31}

Sin embargo, no hemos exploradec la posibilidad de 1a
interaccitn, es decir, que el patrén de efectos en la respuesta
debida al fungicida varfe de un insecticida al otro, es decir que

la diferencia en la respuesta al cambiar el fungicida varfe
dependiendo del insecticida empleado.

En un modelo de disefio de experimentos la interaccién ge
expresaria de manera semejante a lo ya visto con variables
cualitativas y con variables cuantitativas:

‘3"Pa:a una explicacién de la interpretaciém de "P" y “a* consulte lag
piginas 8 y 9.

.73



i=1, 2.
{i-&ésimonivel deh).
Yijr =ptoa +oyytoayy e, jo=1, 2.
{j-ésimonivel deC} .
r=1,2, 3, 4, 5.

con {r-ésima repeticién).

4 2 2

2 2 2
Laj=Lyj=Lar; =Fay; =L ay; =082
i=1 = in i=1 j=1j=1

{suma de efectos, por niveles de A, de C o de ambos es8 igual a [+3]

e4;,~NIID(0,0?)
{Normales, Independientes e Idé&nticamente Distribuidos)

{los errores tienen distribucién- Normal en cada combinacién de niveles
da i ded y J de C)

ijr respuesta para el tratamlento con el i-&simo nivel de "A*™ (FUNGICIDA),
j-ésimo nivel de "C" (INSECTICIDA) y r-é&sima repeticidn.

u = media general poblacional para la respuesta, dada por los factores
comunes nc en estudio.

a; = efecto {principal) del nivel i de "A" {FUNGICIDA}.
y. = efecto (principal) del nivel j de "C* (INSECTICIDA).
a&u = efecto de la interaccidn del nivel i de "A" y el nivel j de ~C".

£iir error aleatorio no observable de la r-ésima repeticidn del tratamiento
' con el i-&simo nivel de "A™ y el j-ésimo nivel de "C~ .

y las hipétesis a contrastar serian:

- Para el efecto (principal) de "A" (fungicida).

Hpit @ = ap Hyy: ay * a,

vs.

{Hgy: @; = a;, para toda i,i’) (Hy;: a; # o«;., para al menos
una i,i’)

— Para el efecto (principal) de "C" (insecticida).

Hga: Y1 = Y2 Haot v1 * 72
vs.

{Hg,: Y5 = ¥y para toda j,3") (H,o: Ys * vy para al menos
una j,j’)

- Para el efecto de interaccidn entre "A" y "Cv.

Hy3i @yq;=@Y;13=aY51=ay35;=0 Ha3t ay;y#0 al menos para una

vs. combinacién §j
(Hgg: aYij=° para toda combinacién 13}

G2Egto no es un supuesto del modelo, sino una "restriccitn colateral” {ver
nota 13, pAgina 49).
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A continuacién se muestra parte de la salida del paquete
estadistico SYSTATS para el modelo anterior, donde puede verse
claramente gue los datos aportan evidancia,K estadisticamente
significativa de que, ademids de haber un efecto de fungicidas
(diferente porcentaje de emergencia de plantulas para 10s
diferentes funglCldas FUN) vy de insecticidas (diferente porcentaje
de emergencia de plantulas para los diferentes insecticidas, IN},
existe un efecto de interaccién (FUN*IN), de acuerdo con 1los

valores de "PY" (0. 0013 0.000 y 0.008 respectivamente) ¥
considerando un a = 0.05¢

*

Esto es, la variacién en el porcentaje de emergencia de
plantulas cuando se emplea uno u otro fungicida es diferente para
cada insecticida empleado, y viceversa, la variacidn en el
porcentaje de emergencia de plantulas cuando se emplea uno u otro
insecticida es diferente para cada fungicida empleado.

ANALYSIS OF VARIANCE

SQURCE SUM-OF-SQUARES DF MEAN-SQUARE F-RATIO P

FUN - 684.450 1 684.450 15.176 - 0.001
IN - 5024.450 1 5024.450 111.407 « 0.000
FUN*IN . 414.050 1 414.050 9.181 -+ 0.008
ERROR 721.600 16 45.100

A partir de las estimaciones de Bigy O de los efectos ai, ¥4 Y

ayy podemos ver que el patrén de variacidn en la respuesta de’F1

f& en el tipo "2" de insecticida (I2) es minimo {(casi el mismo

valor de respuesta), mientras que nivel el patrén de variaciédn en

la respuesta de Fl a F2 en el tipo "1" de insecticida (Il) es mucho

mayor (casi se duplica el valor de la respuesta). (La grafica se
elabord con las medias estimadas reportadas en la misma salida)

(3hpara una explicacién de la interpretaclén de "a" consulte la pigina 9,
y las pigina 49 y 50 para la diferencia con mat. Para una explicacién de la
interpretacitén de "P" en disefio de experimentos, consulte las pAginas 60 o 64.
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Para el caso del modele de regresién, este mismo ajuste se
realizé a través de

Yijr = Bo *+ P1Zyg + ByZpy + P3Byy2y5 + ¢

ijr
z 1 8i es el fungicida F1 {i=1)
i 1,203 1" 0 si NO es el fungicida F1 (i=2)

(es el fungicida F2)

= 1,2
i ' z 1 8i es el insecticida I1 (j=1)
r=1,2,3,4,5 2j 0 8i NO es el insecticida Il (j=2)

(es el insecticida 12)
con

€;;,~N1ID{0, o%)
(Normales, Independientes e Idénticamente Distribuidos)
{los errores tienen distribucién Normal en cada combinacién de niveles
de idez y jde 2,)
donde
¥;jr = EMERGENCIA DE PLANTULAS de la r-ésima observacién {repeticién) del

i-égimc nivel de FUNGICIDA Y j-ésimo nivel de INSECTICIDA).
2,; = i-6simo nivel de FUNGICIDA.

zzj j=&aimo nivel de INSECTICIDA.
£ijr = error aleatorio no observable ds la r-&sima observacidn {repeticién)
del i-ésimo nivel de PUNGICIDA y j-é&simo nivel de INSECTICIDA,

donde los coeficientes asociados a Z;; pueden revelar un efecto de
fungicidas (diferente porcetaje de emergencia de plantulas para los
diferentes fungicidas)f3®), “los coeficientes asociados a Zys
pueden revelar un efecto de insecticidas (diferente porcentage ad
emergencia de pléntulas segGn los diferentes insecticidas) (3%},

P3 revela la existencia de la interaccién, pues es el coeficiente
asociado a las dos variables, y por ello el término que lo contiene
varia tanto con cambioc en fungicida como con cambio en insecticida.

‘SHEI use de las letras y subindices en lag variables indicadoras, es como

se describio en la "NOTA 2", pigina 16, para varias variables cualitativas ¢on
85lo dos categorias cada una.

B3consulte la "Nota 5v, piginas 85-87, para la equivalencia de tales
coeficientes con los términos en los modelos de disefic de experimentos.
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Dado que la interaccidn en modelos de disefios de experimentos
es la diferencia en el patrén de la respuesta dada por cambio de
niveles de un factor al cambiar los niveles de otro factor, P;Z;;2,,
representa la interaccién. :

DEP VAR: EMER N: 20
MULTI. R: 0.95 SQ. MULTI.R: 0.90 gw
ADJUSTED SQUARED MULTIPLE R: .875 b
STANDARD ERROR OF ESTIMATE: 6.716 < N T T e o
L4 o | _ e e ]
VARIABLE COEFF. T P(2 TAIL) ™ oz . al
. " .
[} ____.___:"_-._.._: __________
CONSTANT 48.4-p, 16.12 . 0.00 ¢ " REpT 2 .
FUN 20.8.8, 4.90 . 0.00 it -1
M ¥
IN 40.8.p, 9.61 . 0.00 N :
»
FUR*IN -18.2.p; -3.03 . 0.01 x
’ F £,
FUNGICIOA
.~

La salida del paquete estadistico SYSTATS para el modelo
anterior, nos dice gue podemos considerar que los datos de nuestro
ejemplo aportan evidencia estadisticamente significativa de que hay
diferencia en el porcentaje de emergencia de plantulas debido al
efecto de fungicida 1 con respecto al 2 (P = 0.00 para ver si By es
diferente de cero) en tratamientos con insecticida 2, de que hay
diferencia en el porcentaje de emergencia de plantulas debido al
efecto de insecticida 1 con respecto al 2 (P = 0.00 para ver si p
es diferente de cero) en tratamientos con fungicida 2, y que tales
diferencias varian en los tratamientos con insecticida 1 y
fungicida 1 respectivamente (P = 0.01 para ver si B; es diferente
de cero), lo que representa un efecto de interaccién entre
fungicidas e insecticidas (todo considerando un a = 0.05(38)),

{La grafica se elabord con los coeficientes estimados reportados en
la misma salida).

Esto es, la variacién en el porcentaje de emergencia de
plintulas cuando se emplea uno u otro fungicida es diferente para
cada insecticida empleado, y viceversa, la variacién en el
porcentaje de emergencia de plantulas cuando se emplea uno u otro
insecticida es diferente para cada fungicida empleado.

(M’Pa:a una expllcacién de la interpretacién de “p~ ¥ "a" consulte las
péginas B y 9.
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Si no hubiese interaccién, y tomando el modelo para la "media
por tratamiento"

Bij = Bo + P1B1; + PaZyy

con
{ 1 8i es el fungicida P2 (i=1)
211 * | 0 ai No es ol fungicida F1 (i=2)
i=1,20M {es el fungicida F2)
§=1,2 ‘ 1 8i es e} insecticida Il {3=1)
22i "1 0 ai NO es el insecticida I1 (j=2)

{es el insecticida 1I2)

la variacién en la respuesta por cambio de fungicida seria B; en
cualquier nivel de insecticida:

Fa: I

Baz = Bo + By(0) + By(0) = P, Diferencia por cambio en F
Fi, I, considerando I,:

B2 = Bo + B1(1) + Py(0) = Bo + 8, B
Fa, I

Bay = Bo + By(0) + Py(1) = Py + P, Diferencia por cambio en F
Fi, I considerande I,;:

B11 = Bo + B1(1) + Pa(1) = Pg + By + Py B

Igualmente, de no haber interaccién la wvariacién en 1la

respuesta por el cambio de insecticida seria B, en cualquier nivel
de fungicida:

Fa, Iz

Hag = Bo + P (0} + By(0) = Bo Diferencia por cambioc en I
Fy, I, considerando F,:

By = B + By(0) + By(1) = By + By B2
Fi, I3

B13 = Po + By{(1) + P,(0) = Py + B, Diferencia por cambio en I
Fy, I, considerando F;:

11 = Po + By(1) + Po(1) = Po + B, + Ba B

67331 usc de las letras y subindices en las variables indicadoraa, es como
8e describio en la "NOTA 2", p&gina 16, para varias variables cualitativas cop
86lo dos categorias cada una.
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Con la presencia del término p3zlizzj al modele anterior, la
variacién en la respuesta por cambio de fungicida es P, sélo en el
nivel "2" de insecticida, .mientras que es de B,+B; en el nivel "1"
de insecticida:

- Diferencia por cambio en F considerando I,:

. . ﬁl

Far I : :

Bay = Bg + Py(0) + Py(0) + B3(0)(0) = Py
Fl' I2

B = ﬁo + B (1) + Bo(0) + B3(1){(0) = b + ’1
- Diferencia por cambic en F considerando Iz

By + ﬁ3

Far I

oy = ﬂo + 61(0) + ﬂz(l) + 53(0)(1) = ’o + Fz
Fie

Byy = Bg + By(1) + ﬁz(l).+ By(1) (1) $o + B, + By + B,

De manera correspondiente, la variacién en la respuesta por el
cambio de insecticida es B, sbBlo en el nivel "2" de fungicida,
mientras que es de P,+f; en el nivel "1* de fungicida.

~ Diferencia por cambic en I considerando Fy:

8,
Fa: Iy
Bz = Bg + B3(0) + B,(0) + P4(0) (0) = Bo
Far, Iy .
By = Pg + 51(0) + Bz(l) + B3(0)(1) = po + p:
- Diferencia por cambio en I considerando Fy:
By + By
Fi+ I
B = Po + Py(1} + Bo(0) + Py(1)(0) = o + B
Fis Iy
By = Bg + Py(1) + Pa(1) + Py(1) (1) = Bo + Py + Py + B

Por consiguiente, si By es diferentes de cero, entonoes
pedemos decir que si hay interaccién entre fungicida (A en disefios)
e insecticida (C en disefios) para el modelo de la Pagina 76.

7 E°™* TESIS NO DEBE
SALIk Bt LA BIBLITECA



Dado que la. interaccién en modelos de disefios de experimentos
es la diferencia en el patrén de variacién en la respuesta dada por
cambio de niveles de un factor al cambiar los niveles de otro
factor, y que el patrén de variacién en la respuesta respecto a una
variable cualitativa (categbrica) puede modelarse en regresién con
una varible indicadora o “dummy* (para cada categoria menos una,
pag. 13 y 14), la interaccidn se podrs modelar con un término que
haga variar el patrén de respuesta al variar simult&neamente ambas

variables, esto es, un términc gque involucre a las variables
indicadoras de ambas variables categéricas.

De esta manera, si el coeficiente asociado al término que
incluye a ambas variables es diferentes de cero, podemos decir que
si hay interaccién entre fungicida {A en disefios) e insecticida (B
en disefios), dado gue tal término varia tanto con el cambioc en Z,
como con el cambio en 2,, es decir, si B, es diferente de cero

entonces el modelo
Yijr = Po + P1Zy; + PaZyy + B3Zy;Zyy + ey,
equivale a

Yijr = B+ oy +y5 +aygy + €5y,

Para los modelos anteriores

B; » o -~ ay;; * 0

fefecto por cambjio simulténeo

al menos para una
de nivel en ambos factores)

combinacién "ij*

Recapitulando sobre las diferencias en modelado o
interpretacién de la interaccién entre Disefic de Experimentos y
Regresién’ encontradas en los tres ejemplos anteriores, pudo
apreciarse que en Disefio de Experimentos la interaccisn se modelaby
de la misma forma independientemente del tipo de variable, mientrag
que en los modelos de regresidén la interaccién se modelaba dn
diferentes maneras dependiendo del tipo de variable {y la forma de
la curva, en el caso de variables cuantitativas).
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Nota 3. Uso de variables indicadoras para represeantar un disefio de experimentocs
completamente al azar.

Da mnex:a gnnernl 'pu.'ar r.exp

‘Bl términc.en que
sicién vertical d
int ) : nto} descrito
pot e:s'a variable (pég N

,pado que una de l.a- cateqorian o trata-iento- no esth expresado por
variables indicadoran. : escr Ju to con la media
general del modelo de'd efio ::de expe:inentos, “on'e téru_i.nq_ 1n:§9pendiente en

=

el modelo de regresidn piq nas’ 72 Y 73).

Da esta manera, el. aode}o de dineﬁo de- experimntos
: : b= X 2, ..., .
{i-6éaimo; ‘tratamiento
o nivel ‘de T}
r_ - 1, 2,-:::55. $%7 ¢ MNye
(r—ﬁsm repeticién) .

e", ‘% @rror’aleatorio
t:atami.anto ni.vc

‘ i.__- 1, 2,..., £

cl1 81 es ol trat_:a-ient 1 (j-l) : 1 l. es el. tratami.ento 2 {
ot 0 st NO es el tr - C N 3,3’

el ‘la ____ﬁ.i'_bd.ionte péging)

81



Nota 3 (continuacidn)

¥;, = RESPUESTA ‘de 1la r-ésima observaci6n (repeticién) del i-&simo
B tratamiento.

2; = .variable indicadora del:i-éaimg tratamiento. . ~
& = error aleatorio no observable de 1a r-&sima observacién {repeticidn}
= del i-ésimo tratamiento.

De. esta manera B,, coaficiente no ascciado a variables indicadoras, se
interpreta como la respuesta medla con el tratamiento “t" (p.), ya que si Z, =0
paraitoda "i", entonces

- t-1 '
By = Bo + §F BiZyy He = Bo
i=1
se convierte en y dado que
t-1
pe = B + ¥ B2y Ky = H + Ty
1
tenemos también
t-1
Be = Bo * T Pu(0) Bo = B+ Ty
i=1

Mientras que Bk, coaficienta asociado a la variable indicadora del
tratamiento i=k, se interpreta como el cambio promedio en la respuesta al pasar
del tratamiento ~t" al tratamiento k-ésimo, ya que si 2,=0 para toda isk,
entonces

t-1 e = B + ﬁk
g = Bo + ¥ BiZyy
i=1 y dado que

se convierte en

£-1 Bo = My
xk =Po+ T PiZiz + BxZia
5 ek tenemos las equivalencias
con i

£~1 By = By - B
Po + ¥ Bi(0) + Py(1) x X *

P = T - T
i=1 con fek gk X t

Por ello 51, coaficiente asociado a la variable indicadora del tratamientoc
"i", se interpreta directamente como

{regresidn) By = #y — i {disefio)
=TT

donde "i" es cualquiera da los t-1 tratamlnntos representadou con las variables
indicadoras, diferencia que en disefic de experimentos e conOce COMQ "contraste®,
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Nota 4.

Usc de variables indicadoras para representar un disefic de experismentos
. factorial "a x c* ain interaccién.

gorias o niveles
en un . modelo de r

1. v::iable categética '
'l+¢-2' {pag. 14}.

Bl término ‘en ‘que @& encuentre una

liclén vertical d

n punto, puntoigue reprelem:n el valox: de 1a respuesta ;':;:.1

cambiar al nxvel del factor descrito por esa var;a.ble (p_&gxna 12}.

pado que una de las categorias o niveles de cada factor no esti expresada por
__vq;:iabies indicadoras, -tales niveles seri descrito, junto con la media general -
"del modelo de disefio de experimentos, con el término independiente en el modelo
da ‘Fegresién (piginas 72 y 73). ' '

- De esta manera, al modelo de disefic de experimentos
i=1, 2, ..., a.

.Ylkr=“"'+ a; oy v, k=1, 2, ..., cC.

r=1, 2, e LY

R c . . .
COn:: z le’ an Ox lir"NIID(O,QZ)
i £om '

i dondo .
Yikr = raspuenta para el tratamiento con el i-ésimo nurel de "A“, k-€asimo nivel
Y de "c" iy r-6sima repaticién. :

= madia, general poblacional de la reapueata. dnda por 103 factores comunes
no en‘dstudio.

= afecto (prlnclpal) del nlvel i de "K®
=.efecto. (prirncipal). del. nivel k de "C
‘error aleatorl_o ] observable de: la r-ésima repe__ti.cl.én del tratamiento

*Restriccidn c_olnte_ral {ver nots 13, peg. 49)

para a-1 enegorias de A

a-1 ate=2,c :
Po + X ’t’q + 0 PuByy * g
i=) k'=a,k=1

' k= a,...atc-2 )

AR R (351) <as
de A (3=2)

k= 1,2,000,0 £ = 1,2,..0,n
la.categ. a-1l de A (j=1})
2 "1 de A (j=2) -
‘ deC (i=1) :
cat.c-1-déC (j=2)

contina al la siguiente pigina) .
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Nota 4 (continuacién)

donde - :

Y.ikf- RESPUESTA de la r—&sima observacidn (repeticidn) del nivel i de "A" y k de "C".

2;;'= i-6simo nivel de "A”.. - | ' =

z. ;= K=€dimo nivel de "C*. . - SR T

‘&= @rror aleatorio no observable de Ya r-ésima observacién (repeticién)
~del i-&simo nivel de "A" y k-&simo nivel de "C".

‘ De esta manera P,, cpeficiente’ no asociado a variables indicadoras, se

interpreta como la respussta media conel tratamiento resultado de la combinacién

de los niveles "a" de la variable "A" 'y "c” de la variable "C" (4}, ya que Bi
2;=0 para toda “i" y.5,=0 para toda "k", entonces

HBire

HBire

I

afT c-1

Bo + T-BiZia + Bi:2500 + ¥ PuSia
i=1 con e’ k=1
a-1 c-1

Po + 2 Bi(0) + By. (1) + E Py (0)
il k=1

.con fef?

Por ello 51, coeflclente asociado a la variable indicadora del nivel "“i®,
se interpreta directamente como

Pae la miesma ﬁorma Bk' coaflciente asoclado a la variable indicadora del
nivel "k", se interpreta directamente como

{regraesién) By =

L

(regresidn)

Py Hap = Hye
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a-1 e-1
Bs = Bo + Y PiZiy * ¥ PuSiy Bae = Bo
=] k=l e
se convierte en y dado que
a-1 c-1
Bac = BO + E Biziz + E pkskz Bae = Bt @y * ¥,
i=1 k=1
a-1 c-1 tenemos también
uac =_ BD + E Bj_(o) + E ﬁk(o)
1=1 k=1 Bo = B +a, + 74
Mientras que ﬂ“. coeficiente asociado a la variable indicadora del

tratamiento i=i’, se interpreta como el cambio promedio en la respuesta al pasar
del tratamiento "ac” al tratamiento "i'c", ya que si 2,=0 para toda isi’ y §,.=0
para toda "k", entonces

a-1 c-1
By = Bo + ¥ BiZiy + § PiSiy
i=]1 k=1

se convierte

= a - a,

donde "i* as cualquiora de los a-1 niveles de "A" representadoa con las varijables
indicadoras, diferencia que se conoce en disefios de experimentos como "contraste”,

Y - Ya

donde "k* es cualgulera de los c-1 nivelas de "C" rapresentados con las variables
indicadoras.

Biee = Bo * By
y dado que
p0 = Hac
tenemos las eguivalencias
Pir- = Byic = Bac
Bir = @y - a,

(diseflo)

[disefio)



Nota 5. Uso de variables indicadoras para representar un diseflo de experimentos
factorial "a x c" con interaccidn.

‘D@ manera general, pnra ‘reexpresar:’ un -ndalo ‘de disefio de experimentos

' .tactor.inl 'a x c* cou intcraccidu, don factox:es cualitativo (variables

ogér;cu) con “a" categorias © niveles. pu:a 1a primer variable o factor (A}

» para la segunda (C), en.un modelo de fegresitn, se emplean tantas variables

.i.ndicadoxan "dumy como categorias o ni.vcle- tenga la variable categfrica

1__menoa una: por variable para los ef I:os prlncipales, a8 decir "(a-1l)+{c-

'(n—l)x(c-l)' variables indicadore a. lnliznteracciones entre tales
cnt.go:lan.--. - we - :

E_l término en que se encuentre una o mis variable indicadoras sefialara el
cambio ‘en posicién vertical dé un punto, punto. que representa el valor de la
feﬁﬁuasta para un tratamiento dado por la combinacién de niveles de los dos
factores, al cambiar al nivel del factor o factores descrito{s) por la(s)
variable(s) en ese térmlino.

Qad’b gque: una de las categorias o niveles de cada factor no asti expresada por
vafiables indicadoras, tales niveles serd descrito, junto con la media general

de) modelo de diseiio de experi.mentos, con el. témlno .\.ndependlente en el modelo
dé ‘regresién,

De esta manera, el modelo de disefio de experimentos

i=1, 2, «u., a.
{i-ésimo nivel de A}.

Yiur S B+ Oy + 7 +oay;, + e x=1, 2, ..., c.
. ) (k—ésimo nivel deC).

: r=1, 2, ..., Mg
{r-ésima repeticitn).

= }: Ye ™ g“*it z ayf = :Etg ay™ . Cur—NIID(O,cz)

ey "trl:&i&p colateral (ver nota 13, pag. 49)

--:_:eapuesta para el tratami.ento con el. i-8aimo :nivel de "A", j-&3imo nivel
de *C" y r-&sima repeticidn. :

;= madia general poblacional de la respuesta, dada por los factores comunas
: no en:astudio.

[ = gfecto (principal) del nivel L de =A-.
i ™ efacto (princlpa:_l_) del nivel j} de ’C"

~(eontinda en la siguiente pdgina)

85



Nota 5 (continuacién)

ﬂo'l' ﬂ1315+ ees ¥+ ﬂ(._l) (a-l)j + p'Bh + e ¥ ﬁ(._',c_z)s(c,,l)j
para a-'l_:al:eoorhs de A para g-1 categorins

+ p(l’fﬂ-l)zinslj il Brase1yB (a-l)js(c-l)j + ey,

pars (a-‘l)‘(e-u térIinoa de interaccidn

atc=-1 .

A=l a+g-2,c-1 a-1 ¢-1
Ve =B *L B3y + L P8y + L L 3131j3kj * Cikr
i=1 “krza, k=1 i=1 k=1

l=at+c-1

L =1, 2,..., a 3 =1, 2 k=1, 2,...,9 r=1, 2,...

_I 1 si es la categ. 1 de A (j=1) ..., .=| 1 8i es la categ. a-1 de
0 si NO es la cat.l de A (]=2) (17| 0 gi NO es la cat.a-1 de

A

A

s __[ 1 8i es la categ. 1 de C (j=1) ...g _=I 1 si es la categ. c-1 de C
M1 € el NO es la cat.l de C {j=2) -1l 0 8i RO es. la cat.c-1 de C

kr—-NIID(O,az)

RESPUESTA de la r-ésima observacién (repeticidn) del i-ésimo nivel de

A y k-éaimo nivel de C.

- TT i~ésimo nivel de A.

25 j-ésimoc nivel de C.

€y, = error aleatorio no observable de la r-ésima observacién (repeticidnm)
del i-&mimo nivel de A y k-&simoc nivel de C.

De esta manera ﬁo. coeficiente no asociado a variables indicadoras, se
Lnterpreta como la respuesta media con el tratamiento resultado dae la combinacién
de los nivelaes "a” de la variable “"A" y "c" de la variable "C" {u, ). Ya que i
%,=0 para toda “i" y 5,=0 para toda "k", entonces

a~-1 -1 a-lc-1 Hae = Py
Bix=Bot} ﬂizij*): Bkskj"'z Y B12Z44Sk3
i=1 k=1 jmlkml y dado que
se convierte en
a=-1 c-1 a-lc-1 Bag = B+ a, + ¥, + ay,
Bac=BotT B12524F BiSia*Y ¥ P12428k
iw] k=1 {m]k=l tenemos también
e-1 a-lc-1 Bo = M
ﬂac=ﬁo+2 !35_(0) +E Bk(0)+): E B,¢0) (0)
1=1 x=1 imlk=1 Bo = 8 +a, + vy, + ay,

Mientras que P;,, coeficiente amociado a la variable indicadora del nivel
i=1’, se ‘interpreta como el cambio promedic en la respuesta al pasar del
tratamiento “acT al trata.m}.ento “i'c”, ya que si Z;=0 para toda i#i' y 5,=0 para
toda "k", entonces

(continga en la siguiente pigina)
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NHota 5

{continuacién)

-a=1

By = P E 51313 + E pkskj +

1-1 k=1

T e R
Pire = Bo + F 8;255 _+ 51' o1+ Y Sy + EE B1Z;25yx2 + P12;15k2

i=1 k=1 i=1k=1
con el .

‘ c—-1 a=lc-1
* 2 91(0) + B (2) + T Be(0) + TY:P1(0)(0) + B (1) (0)

i=] k=1 i=1k=1
con ivi’

Bi.o = Bo + Byir

y dado que

Po = Hae = B +'ag + Yo + ¥, e T Bt @, oyt oaYy,

tenemcs las equivalencias

Pi- = Byro = Bo = Byeg = Bag Bi. =a;. - @, + ay;.. - ay,.

Da manera gimilar pk,. coeficiente asociado a la variable indicadora del

nivel k=k', se interpreta como el cambio prowmedio en la respuesta al pasar del
tratamiento "ac*.al tratamlent:o "ak’", ya que si S =0 para l:oda kek’ y Z,=0 para
toda "i", entonces’

a-lc-1

iy = o+ E P iy + 'E "kskj + T T biZi55;

im] k=1 julkm=l
se convie;tg en )

a-1 c-1 ' a-lc-1
Bax: = Bo + ¥ BiZ;5 + ¥ BySyp + Pr-Sxex + L ¥ P12028k2 + PrZipSyy
el L2 . : i=lke1
-1 em1 a-lc-1
By (O): .+ bk-(l) + EE $1(0) (0) + B, (0) (1)

X1 o ko : i=1k=1

Bage = B oF @ut Yy +oay,,.

'i'!y@a';_.e_n_g_ 15 siguiente pigina) .
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Nota 5 (continuacidn}

Por gu parte pl {0 ﬁfw)' coeficiﬁn'a asociado a 1a variable indicadora del
nlvel imir y a la variable indicaddra da nivel k=k', ge interpreta como el cambio
p:omedlo en la respuesata al pasar del tratamianto "ac" al tratamientc "i‘k‘'", ya

. que 8i Z,=0 para toda isi‘ y sk-o, para- toda 'kak', entonces

' a-1 a-lc-1

Big = Bo * T BiZyy + E ﬁkskj +IY “1%%
i=m2 o Emlkel
se convierte en

a-l eml . - #&=le=1
Bioge= Bo +T ByBip + By.Zyy 4T BySyo + pk‘sk'l +7 T P12i28k0t B12y15k1
i1 ¥=1 i=1x=1
con i»i’ con kek!

-1 a-lc-1
Hioe= Bo + {j BL(0) + By (1) + 2 Px(0) + By (1) + T T B, (0) (0) +B,(1) (1)
i=] k=] i=1lk=1

con iri’ con kek’
Bpoge = Bo *+ Pio + By + By
y dado gque

= Hac Byr = ay. =0y *OY o T AYae

Yer T Ye ¥ axr T @Yac Bioge = B+ 050 + Yy + Q¥

tenemcs las equivalencias

Pr = My~ Bo = Byom By Pr = avid @Yae = @Yy = @y,

Por ello Bi' coeficiente asociado a la variable xndicadora de la categoria
"i®, se interpreta directamente como*

(regresitn) ﬂi = Hie " Hee = @ oo, toay, - ay, {diseiio)

donde "i" es cualquiera de los a-1 niveles de "A" representados con lasm variables
indicadoras.

De la misma forma Bk, coaficiente asociado a la varlable indicadora de la
categoria "k", se interpreta directamente.como

{regresibn) By = Hy - Hae = Yy = Yo +avy ~ av, {diseiio)

donde “k" es cualgquiera de los ¢-1 niveles de "C” representados con las variables
indicadoras. &

Por su parte Bl, coa!lclente aoociado a la variable 1ndicadora da 1la
categoria “i" da "A" y a la variabla indicadora ‘da la categoria k" da "C", ge .
interpreta directamente coma

(regresién) kﬁl =

B = Hpe "‘:: ayfip v A, - Y. T AV {disefio)
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Una vez mds vale la pena mencionar que cuando se declare un
modelo en la computadora para el anilisis de los datos, es muy
importante saber cuéles hip6tesis nos interesa probar.

En los ejemplos anteriores fue de interés probar la existencia
de efecto de "tratamientos"™ y modelar la tendencia en el cambic de
la respuesta al cambiar las variables explicativas a través de
curvas, en el caso de variables explicativas cuantitativas, o a

través de diferencias, en el caso de variables explicativas
cualitativas,

De mayor interés aln fue ver si las tendencias o diferencias
en la respuesta debidas a una variable explicativa, variaban con el
cambio en una segunda varjable explicativa; es decir, detectar la

presencia de la interaccién de las variables explicativas en 1la
respuesta.

También pude apreciarse que la interaccién que se modelaba de
la misma forma, para los diferentes ejemplos, en los modelos de

disefio de experimentos, se modelaba de diferentes maneras en los
modelos de regresién.

Mientras que en los modelos de disefio de experimentos la
interaccién se modela como la desviacién de la respuesta por
tratamiento de los valores predichos por los efectos principales,
los modelos de regresién describen el patrém de variacién de la
respuesta con el cambic en una variable, y si este patrén de
variacién es igual o diferente en los niveles de otra variable.

Ademds, traténdose de uno o varios factores (variablesg)
cuantitativos, los modelos de regresiém nos permiten modelar )
interaccidn en varios componentes, lo que es muy fGitil cuando @)
interés del usuario va mis alla de s6lo detectar la interacaién,
cuando es de interé&s describirla, caracterizarla.
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Por otro 1lado, las variables indicadoras ("dummy®) nos
permiten involucrar variables (factores) categbricas a los modelos
de regresién y con ello permiten al usuario de la estadistica
modelar de manera diferente lo gue ya se modelaba a través de los
modelos de disefio de experimentos, ampliando las posibilidades de
anéllsls, descripcidn e 1nterpretac16n de los fenémenos de interés
al usuario.

Por ello debe quedar «claro que si no declaramos
. convenientemente los modelos, sean éstos de disefio de experimentos
© de regresién, omitiendo términos que impliquen comportamientos de
interés, no ser& factible describir, modelar y entender tal
comportamiento de interés del fendémeno bajo estudio, obteniéndose
conclusiones parciales o erréneas, con el mismo costo de recursos
y trabajo que implicaria la obtencién de mejores descripciones y
conclusiones a través de modelos ma&s apegados a lo gque se desea
describir.
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EXTENGIOMES

Son- varios los aspectos en los que se pueden extender las
ideas aqui vertidas sobre variables indicadoras, considerindose
como inmediatas las gue se mencionan a continuacién.

- Comparacién de més de dos modelos de regresién simple.
- Comparacion de modelos de regresién de grado dos en mas de

dos grupos.

- Interaccidén entre m&s de dos factores.

Algunos aspectos mis que se pueden tomar como extensiones,
considerando o no a las variables indicadoras, ¥ que de alguna
manera se dejaron etrever en lo ya descrito son:

- Seleccibébn de modelos.

- Superficie de respuesta.

Un tema mds que sequiria a lo ya mencionado, aungque pareciera
mids alejado que los anteriores, seria:

- Otras reparametrizaciones.
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II - IIX

- No se puede concluir sobre términos no declarados en un modelo

o sobre hipStesis no formuladas o a prueba (en contraste).

rSanto que no es visto no es adorado”

- No se puede interpretar la significancia de términos en los
modelos o de hipétesis estadisticas en el contexto del problema
o fendmeno bajo estudio, si no se conoce © entiende 1la

contraparte o el significado de tales términos o hipdtesis en
dicho estudio.

*Pa’ los toros del jaral,
los caballos de allaé ‘mesmo’"

- La significancia estadistica de los coeficientes (f’s)
asociados a cada variable, es decir, la capacidad de explicacién
de una variable en un modelo se debe ver e interpretar en

presencia (o ausencia, segfin sea el caso) de las demis variables
involucradas en el modelo.

®*...todo es seglin el color
del cristal con que se mira”
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1v

- Mientras que los Modelos de Disefic de experimentos modelan la
interaccién a través del alejamiento gque hay entre la respuesta
media y la respuesta predicha por los efectos principales, los
Modelos de Regresidén modelan directamente el comportamiento
diferencial de los patrones de cambio en la respuesta.

"No es lo mismo ‘las calles de General Prim’

gue ‘las primas del General Calles’”
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GENERALES

- Las recomendaciones del procedimiento le permiten al usuario
de la estadistica claridad en las inferencias realizadas.

- Las diferencias en los conceptos de linteraccidn en los
modelos de regresidén y de disefilo de experimentos permiten
desterrar errores fatales.
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