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Un ejemplo introductorio
c—

» Un ingeniero de desarrollo de productos desea maximizar la resistencia a
la tensidn de una nueva fibra sintética que se utilizara para fabricar camisas.

> Por experiencia, parece que la resistencia (o fortaleza) se ve influida por el
% de algodon presente en la fibra.

» También se sospecha que valores elevados de % de algoddon repercuten
negativamente en otras cualidades de calidad que se desean (por ej. que la
fibra pueda recibir un tratamiento de planchado permanente).

» Ante esta situacion, el ingeniero decide tomar cinco muestras para
diferentes niveles de % de algodon y medir la fortaleza de las fibras asi
producidas.



Estos datos suman 49
y su media es

Media global de las

25 observaciones
A

Un ejemplo introductorio

Lo que obtiene se puede resumir en la siguiente tabla:

Observaciones (fortaleza de las 25 fibras
fabricadas)
% de Total
algodon
15% 7 7 15 11 | 9 — 49
0 <\ |
20% 12 17 12 18 18 77
25% 14 18 18 19 19 88
30% 19 25 22 19 23 108
35% 7 10 11 15 11 54
Suma total de los 25 valores de fortaleza obtenidos 4/




Un ejemplo introductorio
c—

> A la hora de fabricar las 25 fibras anteriores se debe seguir una secuencia
aleatorizada.

> Esta aleatorizacion en la secuencia de fabricacién es necesaria para evitar que los
datos observados (la fortaleza de los tejidos), sean contaminados por el efecto de
otras variables que no conocemos y por tanto no podemos controlar.

» Supongamos que se fabrican las 25 fibras sin un mecanismo aleatorizado, es decir,
siguiento el orden original (primero se fabrican las 5 fibras con un 15 % de algodon,
luego las 5 fibras con un 20% de algodon, y asi sucesivamente).

» En esta situacion, si la maquina que mide la fortaleza de la fibra presentase un
efecto de calentamiento de modo que a mayor tiempo de funcionamiento diese
menores lecturas de resistencia, entonces los datos se contaminarian. Por ese efecto
de calentamiento, la fortaleza de las fibras fabricadas con un 35% de algodon
resultarian negativamente muy contaminadas. No pasaria lo mismo con las fabricadas
con un 15% de algododn.

> Si aleatorizamos la fabricacidon de las 25 fibras, se espera que este efecto esté
presente por igual en todos los % de algodon, de modo que las comparaciones entre
los distintos niveles siguen siendo validos.



Un ejemplo introductorio
c—

El analisis de la varianza nos ayudara a responder las siguientes
cuestiones:

> ¢Influye el % de algodon en la fortaleza de la fibra fabricada?

> Si es asi, ¢qué niveles de % de algoddon son similares y
cuales no?



alysis Of Variance ( )
-

En general, tendremos:

Observaciones
(variable dependiente de interés, y)
Factor Total

Nivel o Y1 Y12 Yin1 Yle -

grupo 1 Yle

Nivel 2 Yo1 Yoo Yon2 Y2 U2e

Nivel I- Yiu Yi2 Yini 1/

ésimo Yle Yle
Yoo goo




Notacion

y; se refiere a la observacion j-esima de la variable y (fortaleza) en el
grupo i-ésimo del factor (% de algodon).

Zn% Y; El punto significa que sumamos sobre
j=1 el indice que sustituye.

Es la suma de las n, observaciones
del grupo i

Es la med!a de la n, observaciones Zz_ Z] 1 Yij
del grupo i

Yoo

ny+ne+...+ny=n y.. T@




El modelo tedrico

Las observaciones se describen segun el siguiente modelo lineal:

Yij = +

Es la media global de y

_ Es el error aleatorio. Lo que se desvia
Lo que se desvia la media la observacion y; de su media de
dey en el grupo i-esimo con| | grupo. Es la pertubacién debida al
respecto a la media global error experimental
dey

@i = @+ 7; Media dey en el grupo i-ésimo




Hipotesis del modelo
S

Los errores del modelo son variables aleatorias con distribucion
normal, de media cero y varianza o2

Esta varianza se supone constante para todos los niveles (o grupos)
del factor

Es importante comprobar que estas hipoétesis se verifican para poder
sacar conclusiones fiables a partir de un analisis de la varianza.

Mas adelante veremos con un ejemplo, como comprobar que los
datos cumplen las hipotesis del modelo.




Estimacion del modelo
« ""/71

» En el modelo tedrico existen ciertos parametros desconocidos que
estimaremos utilizando los datos observados.

» Existen I+1 parametros desconocidos, las | medias de grupo y la
varianza del error experimental.

> Para estimar estos parametros utilizaremos el método de maxima
verosimilitud.

» Para ello, primero necesitamos definir la funcién de verosimilitud L y
maximizarla.

» Maximizar L sera equivalente a maximizar el logaritmo neperiano de L,
In(L).

» Para maximizar In(L), derivamos con respecto a los I+1 parametros
desconocidos, igualamos a cero las |+1 derivadas que obtenemos y
resolvemos el sistema de I+1 ecuaciones que resulta (en este sistema las
incognitas son los parametros desconocidos del modelo).



Estimacion por maxima verosimilitud
c- |

En base a las hipotesis del modelo se verifica que:

_I_ Estos parametros del
modelo se suponen fijos,

y por tanto, no aleatorios
2 g
wij ~ N(0,07)| ===  ¥ij

La funcién de verosimilitud es: L(,ul, ceey U, 02) — Hle H?;l f(yij)

donde:

)2
- )\ — . QGXp{_(ij2UgZ) }

es la funcion de densidad de una normal con media (4; y varianza o2



Estimacion por maxima verosimilitud
c- |

Derivamos el logaritmo de L con respecto a los parametros desconocidos
e igualamos a cero dichas derivadas.

ln(L(:ula <oy 1T, 02)) — _% ln(27TJ ) 202 Zz 1 Zg 1(y7»j :ui)z

81n(L(Hg/'L'i'>NI’0-2)) — O :> % Z?Ll(yw - :u’i) — %(g’“ o ,U,Z) - O

Cada media de grupo se estima mediante la media muestral
':> de las observaciones y obtenidas en ese grupo

On(LGiseino®) _ w5+ sk Yoy S (v — i) =0

I 7 ~\2
mn

=> n+ Zz 123 (i — f:)> =0 =5



Estimacion de la varianza
« ""/71

Lo i Y (i — i) Este estimador de la varianza p!resenta
o = n un problema. Se trata de un estimador
sesgado.

Un buen estimador de la varianza deberia ser insesgado, i.e. deberia
verificar que su media fuese igual a la varianza (el parametro que
estima). Sin embargo sucede que:
E(6%) # o*
Buscaremos otro estimador de la varianza que sea insesgado.

Pero antes de ello, definiremos los residuos y veremos coémo expresar G2
en funcion de los residuos.



e

I (7
) Zz_1 Zg 161 = %Zi—l Zj—1(yi.7 Yie) l @
=0

Estimacion de la varianza

De acuerdo con el modelo: Ui — Yij — Se sustituye por su estimacion)

Asi que podemos estimar los errores mediante: Uij = Yij —

A estas estimaciones de los errores o perturbaciones del modelo, se les
llama residuos y los denotaremos por €;;

€ij = Uij = Yij — Yie

Estos residuos miden la variabilidad de y no explicada por el modelo.

Ademas, sucede que: A2
G 0" = n Zz—l Z

- Zz-l Z] 1(613

)2

I —
= & Yict Wie = nifiie) = 3 iy (Yie — Yis)

~2

0 “ es la varianza de los residuos




Estimacion de la varianza

Los residuos no son todos independientes entre si.

Notese que los residuos satisfacen las | ecuaciones (véase pag. 12)
gue nos permitieron obtener estimadores para la media de cada
grupo, i.e: Para cada i=1,...,l, se verifica que:

S — 0 Son los residuos

Esto implica que si conocemos el valor de n-I residuos, podemos encontrar
los restantes | residuos resolviendo las | ecuaciones anteriores.

Asi que, solo n-I residuos son independientes entre si.

Para estimar la varianza del error, consideraremos una modificacion de &2
por grados de libertad, es decir, dividiremos entre el nimero de residuos
independientes en lugar de entre el total de residuos.

s . : . 52
Esto dara lugar a la varianza residual:  §%, = —- Zz_l ZJ L€



Estimacion de la varianza
« ""/71

Como ya sucedio en otras ocasiones, utilizaremos entonces la varlanza
residual para estimar la varianza del error, que es una correccién de 62
por grados de libertad.

SR —®Zz‘:1 2 €
Dividimos entre (n-I) en/

lugar de n —(_L_

Se trata de una media ponderada de las cuasivarianzas de cada grupo

CZ @ Cuasivarianza de y en el grupo i-ésimo




Estimacion de la varianza
_

Se puede comprobar que SR = = I ZZ 1 Zj 1 ZJ si es un estimador
insesgado para o2



Propiedades de los estimadores

ﬂi ~ N(Mi702/ni)

Il

Si conociésemos sigma, un Intervalo de Confianza con nivel de confianza
1-alpha, para la media del grupo i, vendria dado por:

Pero o es desconocido, asi
Es el valor de una normal que se sustituye por_la I‘.aIZ
estandar que deja a su cuadrada de la cuasivarianza
derecha una probabilidad deyenelgrupoiyloque se
de magnitud: o/2 obtiene es el siguiente

Intervalo de Confianza:
Es el valor de una t de Student con n-1 g.l. que deja

N S,
; (1 N
a su derecha una probabilidad de magnitud: « /2 Hi j@’@i vauz

\ 4




Propiedades de los estimadores

Se verifica que:

: _ 2
Y (Yig—Tie) 2
ok T o2 Xn;—1

La suma de variables aleatorias chi cuadrado sigue una distribucion chi
cuadrado con g.l igual a la suma de los g.| de cada componente en la suma

(n1)2 ST 1) Son los
TR = L=l N @ grados de
libertad (g.l.)

(=D, _ Tini-DSE 2 gD S (ni—1)=n—1




Objetivo: Comparar los grupos
c—

Una vez estimadas las medias de grupo y la varianza del error, a partir
de los datos, podremos realizar comparaciones entre grupos.

Los grupos se compararan a traves de sus medias de grupo, pero
también teniendo en cuenta su variabilidad.

ANOVA

Nos interesara, contrastar en primer lugar si existen diferencias
estadisticamente significativas entre las medias de grupo.

Si este contraste nos indica que si existen diferencias, entonces en
segundo lugar nos interesara saber qué par de medias (es decir, qué par
de grupos) se diferencian entre si

Meétodo de Fischer
4



Comparacion de medias cuando hay
dos niveles

Si s6lo hay dos grupos podemos utilizar los intervalos de confianza y
contrastes de hipoétesis para comparar las medias de dos poblaciones
normales.

Un estimador puntual de 41 — t2 — Yie — Y20 ~ N (Ml — 119, ?Tj 4+ Z_z)
Consideremos la hipotesis nula de igualdad de medias: H,

Interesa contrastar la hipotesis nula Ho : 1 = po

frente a la hipotesis alternativa Hy : p1 #+ e
Estandarizando|y bajo H,

d= U=z N(0,1)

Y2
1
VAT




Comparacion de medias cuando hay
dos niveles (contraste de hipdtesis)

d — Yle —Y2e ~ N(O’ 1) baJO H0

Tva+g

N &2 &2
2 : - 2 _ (n1—1)57+(n2—1)55
o2es desconocida . » St = e

(Se estima utilizando una media ponderada de las
cuasivarianzas dey en el grupo 1y 2)

if . (na4ny—2)57 2
Se verifica que: = ~ Xo 4my—2

Yle —Y2e
Q 1 1
SERVATT

se rechaza la hipotesis nula H,

o Si

~ ~ T _9
Gy i 2|

> ta/2,n1+n2—2




Comparacion de medias cuando hay dos
niveles (IC para la diferencia de medias)

— — 0'2 0'2
Ule — Y2e NN(M —M2>n—1+n—2)

!

_ (Wre—Y2e)—(p1—p2) N(0,1) Ademas, (n1+ne—2)57

2
o /L1 L o2 ™~ Xni+ns—2
nj n2 ﬂ

t = (ZjloA—g%)_(Ml—F@) ~ t

1 1 n1+n2—2
ST/ 7y T ag

&

Intervalo de confianza para 41 — M2 con nivel de confianza 1 — «

(glo - @1.) T ta/2,n1—}—n2—2ST nil + n%



Comparacion de medias cuando hay
mas de dos niveles

Cuando existen mas de dos grupos, la comparacion de medias se
hara a través del analisis de la varianza

Primero contrastaremos la hipotesis nula de igualdad de las | medias
frente a la alternativa de que al menos una de las medias difiere de las
demas. Esto lo haremos a través de la tabla ANOVA (en la que
veremos cOmo se descompone la variabilidad total de los datos y).

ANOVA
!

Si este contraste nos indica que debemos rechazar la hipotesis nula,
entonces trataremos de ver qué par de medias difieren entre si, a través
de un contraste conjunto en el que simultAineamente se contrastara la
igualdad de todos los pares posibles de medias.

|

Existen varios métodos para llevar a cabo este contraste simultaneo.
Aqui veremos el metodo de Fischer o LSD (least square deviation).

Método de Fischer



Descomposicion de la variabilidad de
la variable dependiente y

VI = Zz 1D (Yig — o)’

(La distancia entre la observacion y; de la media
global se descompone en la suma de lo que la

o — — p— YR + (VYia — Y observacion y; dista de su media de grupo i + lo
(yw ( Iy..) | (y;]d ) yzo) (yzo y..) que dista la mliadia de grupo i de la media global.)
elevamos al cuadrado

(Yij — Yoo)? = (Yij — Yie)? + (Yio — Yoo ) + 2(Yij — Uie)(Yie — Use)
l(sumamos eniyenj

Zz 123 1 (Wi — @7--)2=Zz 123 1 (Yij — Tie)? +Zz 123 1 (Tie — Yoo)?

I (el término cruzado se anula)

2 Zz 1 Z] 1(%3 gu)(gzo — g“) =2 25:1 ((gz. - ,7]..)

Yie — Nilie = Yie — Yie = 0



Descomposicion de la variabilidad de
la variable dependiente y

VT = variabilidad total VNE= variabilidad no VE = variabilidad
explicada o residual, explicada por el modelo,
también conocida como también conocida como
variabilidad intra grupos variabilidad entre grupos

Noétese que:

VNE
SR_n Izz 123 1 z2g: n—1I

Anteriormente vimos que: E(§%) = 0? == E(‘;N}E) — o2
I 2
Tambiéen se puede demostrar que: E(%) — o2 + =l 7;”



ANOVA. Contraste de hipotesis
.

Estamos interesados en contrastar la hipétesis nula de igualdad de

medias: Hy: p1 = ... =pur=pu

frente a la alternativa: H1 : pj # px, paraalgan j, k € {1,...,I}
pi = K+ Til

Esto es equivalente a contrastar: Ho : 71 = ... =771 =0

frente a la alternativa: Hy : 7; # 0, paraalginj € {1,..., I}

Bajo H, tenemos dos estimadores

Sabemos que: insesgados de la varianza.

E(VNE> _ 2 Si H, es falsa, se espera que
n—1 VE/(I-1) > 1
N VNE/(n—1I)
E(ﬁ) = o“ +

Ademas, cuanto mas grande sea
este cociente, mas evidencia habra

L » Es un término >=0 de que H, es cierta'y no H,.




ANOVA. Contraste de hipotesis
.

¢,Cuanto de grande debe ser este cociente para
> 1 rechazar H,? Si es ligeramente mayor que 1,
no rechazaremos H,

VE/(I-1)
VNE/(n—1)

Para responder a esta pregunta necesitamos conocer la distribucion de
este cociente bajo H,,.

Ya que valores grandes nos dan evidencia de que H, es falsa, la region
de rechazo habra que buscarla en la cola derecha de la distribucion de
ese cociente (que es la cola de la distribucion correspondiente a valores

mas grandes).

2 __ VNEF
Ya vimos que: SR T n— I Zz 1 Z - n—1I
(n—0)3% _ Y1l _,(ni—1)57 2 VNE 2
o2 _ o2 ~ Xpn—1 | > a2 Xn—1I




ANOVA. Contraste de hipotesis

. - . VE 2
Bajo H, se verifica que: 3 ~ x7_4

Una distribucion F de Snedecor sabemos que se obtiene a partir de
distribuciones chi cuadrado del siguiente modo: %3 n

n,m — Xm/m
52
52 \ /
VE 07 : - . : . :
2 e/
VNE — X% ~ FI—l,n—I Br
o2 (n—1I) W
,\2 /

SR
Hay que ver donde cae este valor
A2
86
FI_l’n_I o §2 ) B ) 10
R < >< >

si en la region de rechazo o en la de aceptacion.  Region de aceptacion Region de rechazo



ANOVA. Contraste de hipotesis

En base a este valor y su p-valor asociado, podremos
rechazar o no, la hipétesis nula de igualdad de medias.

0.7 : . , , , , . . . El p-valor asociado al
test F 5
7 test F = Se
§2

R
es la probabilidad que
gueda a la derecha de
ese valor.

Si es menor que alpha,
el test F cae en la

La region de regién de rechazo, asi
rechazo tiene 7| que rechazamos H,.
probabilidad _
alpha 4 En caso contrario,

aceptamos H,. No hay

o 1 z 3 P > 5 = Z = -y evidencia suficiente

Region de aceptacion Region de rechazo para recharzarla.

4
X
v



Tabla ANOVA: descomposicion de la
variabilidad

Suma de Grados de Varljnzda
Fuentes de Cuadrados Libertad (cua dr_a © Test F
variacion medio)
(SC) (9.1.) (SClg.l.) Froin-1
Variabilidad explicada |1 ni (- 2
= variabilidad entre iz 2j=1 (Uie = Yoo -1 §2
I _ _
grupos = Zizl T (yio - yoo)2 €
Variabilidad no Si el p-valor asociado al
ewicasa= | | g2 o
Variabilidad intra  [2_iz1 2_j—1(¥ij — Tie) SR - o
n p-valor pequefio
grupos significa que el test F ha
caido muy a la derecha,
A9 en la cola derecha de la
Variabilidad total I ng _ - distribucion, y por tanto
> iz Zj 1 (Yij — Joo) n-1 Sy el F test ha salido muy
grande.




Meéetodo de Fischer o LSD (Least
significative distance)

Hemos visto anteriormente, que ¢ — (ie—¥2¢)—(m1—p2) _ 4

S, 1 1 ni+ns—2
para hacer un contraste de la T\ 7y T g
igualdad de dos medias,
podiamos utilizar:

G2 _ (n1—1)57+(n2—1)53
ni+ns—2

En el caso de que existan mas de dos grupos, como estamos trabajando bajo la
hipotesis de que en todos los grupos la variabilidad es la misma, es decir estamos
suponiendo que tienen la misma varianza o, podremos entonces, utilizar la
informacion contenida en los datos de todos los grupos para estimar esa varianza,
en vez de usar simplemente los datos de los dos grupos, cuyas medias queremos

comparar.

Asi que, en vez de utilizar 5., utilizaremos la varianza residual %, en la t de Student
(con n;+n,-2 g.l.) que nos permite realizar el contraste.

En esto consiste el método de Fischer o LSD. La ventaja es que se realizan las comparaciones
dos a dos de modo simultaneo y se consiguen detectar diferencias mas pequefias.



Volviendo al ejemplo introductorio
-

Observaciones (fortaleza de las 25 fibras
fabricadas)
% de Total
algodon
15% 7 7 15 11 9 49
20% 12 17 12 18 18 77
25% 14 18 18 19 19 88
30% 19 25 22 19 23 108
35% 7 10 11 15 11 54
376




Analicemoslo con el Statgraphics
c__

| STATGRAPHICS Plus - StatFolio sin Nombre - [algodon.sf3] o ] 4
_ &rchivo  Edicidn  Graficos  Descripcién  Comparacisn Dependencia Avanzado  SnapStats!!  Wer  Wertama  Ayuda ;Iili
il T TSP = N R Y -~ Q30 I = Ted
algodon | fortaleza | Col3 | co4 | ca5 | colB | cCol7 Col 8 Col 9 *~

1 15 7 —

2 15 7

3 15 15

4 15 11

5 15 9

b 20 12

T 20 17

8 20 12

20 18 . Z

T B 8 Introduccién de datos

11 25 14

12 25 18

13 25 18

14 25 19

15 25 19

16 30 19

17 30 25

18 30 22

19 30 19

20 30 23

21 35 7

22 35 10

23 35 11

24 35 15

25 |35 1

26

27




Medias por cada grupo
c—

¢, Son todas las medias iguales?

25

] A la vista de este
22 - E ] grafico de medias,
© 19 {  sevequelas
Q } ] medias difieren
c 16 ]
2 i unas de otras.
2 13 ]
: E 1 Usando un 30% de
10 - E - algodén parece que
7L - se fabrican las
15 20 25 30 35 mejores fibras, es
% de algodon decir, las de mayor

fortaleza



Tabla ANOVA
.

E L AMDYA Simple - Fortaleza segin algodon
o o - i 5 5
EHoEE ] 5] o wl__[H

Tabla ANOVA para fortaleza segin algodon

Analisis de la Varianza

Gl
Entre grupos L
Intra grupos 20
Total (Corr.) 24

Variabilidad explicada por/el modelo, también conocida
como variabilidad entre grupos.

Variabilidad no explicada por el modelo, tambien

: o : Estadistico o test F
conocida como variabilidad intra grupos

Se detectan diferencias significativas entre las medias.



Comparacion simultanea de cada par
de medias (método de Fischer o LSD)

= ¥A Simple - fortaleza segin algudun
H [ DR L

+ +
e

if'- :

Contraste Hiltiple de Rango para fortaleza segin algodon Los niveles de 15% Yy
________________________________________________________________________________ 35% de algoddn no
Método: 95,8 porcentaje LSD i son Signiﬁcativamente
algodon Frec. Media Grupos homogéneos .
_____________________________________________________________________________ distintos.

15 5 9.8 hi

35 5 18,8 hi

28 5 15,4 h

25 5 17,6 e

28 g 21,6 b

Contraste Diferencias +f- Limites

15 - 28 <§;E;E> 3,74546

b ke i En cambio, si se han
15 - 35 1,80 detectado diferencias
28 - 25 -2,2 3,74546 .

S 6.2 3 7USH6 entre los niveles de
280 - 35 =4 6 3,745 46 15% y 35% de

20 - 38 =N A 3,7454b L,

25 - 35 6,8 3,74546 algoddn

38 - 35 *10,8 3,74546

:* indica una diferencia significativa. [ >




Diagnosis: Normalidad
-

Para comprobar la suposicion de normalidad podemos utilizar la grafica de probabilidad normal de
los residuos.

Si la distribucion de los errores es normal, esta grafica parecera una linea recta.

Pasos a seguir

Gréfico de PrObabllldad Normal 1. Después de haber realizado el analisis

ANOVA de un factor, en el botén de
99,9 [ ' ' ' ' ' “guardar resultados”, le pediremos que
99 - - nos guarde los residuos (RESIDUALS).
e Aparecera en la hoja de datos una nueva
columna con los residuos.

2.  Vamos a hacer un analisis
- unidimensional de los residuos: Menu
Descripcion>Datos Numeéricos>Analisis

porcentaje
a1
o
I

20 - Los residuos se ajustan _
bastante bien a una recta, unidimensional y metemos los residuos
S _DD asi que se puede B (RESIDUALS) en Datos.
1r considerar que la hipotesis | 4 3 gp |59 opciones graficas del analisis

de normalldad no se viola - unidimensional pedimos que nos

-3.8 -1.8 0|2 29 4.2 6.2 represente el grafico de probabilidad

normal.
RESIDUALS




Diagnosis: Normalidad
-

La gréafica de probabilidad normal es una representacion grafica de la
distribucion acumulada de los residuos sobre papel de probabilidad normal.

Cuando hablamos de papel de probabilidad normal nos referimos a aquel en
el que la escala de ordenadas (el eje Y) es tal que si representamos la
distribucion acumulada de una normal lo que obtenemos es una recta.

Para obtener la grafica de probabilidad normal, se ordenan los n residuos de
menor a mayor y se representa el k-ésimo residuo ordenado contra su punto
de probabilidad acumulada: (k-0.5)/n, en papel de probabilidad normal.

Este proceso lo hace directamente el Statgraphics siguiente los pasos
descritos en la pagina anterior.



Diagnosis: linealidad y homocedasticidad

El grafico de residuos versus predichos puede ayudarnos a detectar desviaciones

de las hipotesis de linealidad y homocedasticidad.

residuo

Grafico de Residuos para fortaleza

6
4t
|
0

Después de haber realizado
el analisis ANOVA de un
factor, en el boton de
“opciones graficas”,
seleccionaremos la opcion
“Residuo frente a predicho”
para que nos represente
dicho grafico.

9 12 15 18 21

fortaleza predicho

T

En este grafico no se observa ningun patron
ni forma de embudo, por lo que se puede
considerar que los datos satisfacen las
hipotesis de linealidad y homocedasticidad.




Diagnosis: linealidad y homocedasticidad

Es también interesante graficar los residuos frente a los valores ajustados (o predicciones). En esta
grafica no se deben revelar patrones obvios que, en el caso de aparecer, indicarian que la
suposicion de linealidad no se satisface.

Esta gréafica también sirve para detectar una violacion de la hipotesis de homocedasticidad (o
igualdad de varianzas). En ciertas ocasiones ocurre que la variabilidad de los datos aumenta a
medida que aumenta la magnitud del dato. Esto suele suceder en instrumentos de medicion, el
error del instrumento de medicién es proporcional a la escala de lectura. En situaciones como esta,
la grafica de residuos frente a predichos se ensanchara como un embudo hacia la derecha.

Cuando se viola la hipotesis de homogeneidad, el test F se ve solo ligeramente afectado cuando se
han tomado el mismo niamero de observaciones por grupo (es decir cuando estamos ante un disefio
balanceado: n, =n, = ... =n).

Sin embargo, en disefios no balanceados, el problema es mas importante, y especialmente si una
de las varianzas es mucho mayor que el resto.

El problema de heterocedasticidad (distintas varianzas) se puede corregir transformando
adecuadamente los datos mediante un logaritmo o una potencia. La transformacion adecuada
dependera de cada conjunto de datos particular.



Diagnosis: Independencia
-

Para comprobar la suposicion de independencia de los datos, es interesante graficar los
residuos frente al orden temporal en el que éstos han sido recopilados.

Si en este grafico se detecta una tendencia a tener rachas con residuos positivos y
negativos, esto nos indicara que los datos no son independientes.

Si se han tomados los datos mediante un procedimiento de aleatorizacion (como ya se
comento al comienzo de esta presentacion, véase pag. 4), entonces es de esperar que
hayamos asegurado la independencia de las observaciones y que no se observen esas
rachas.

Supongamos que a medida que avanza el proceso la habilidad del experimentador o
experimentadores cambia a medida que el experimento se desarrolla (se hace mas erratico,
debido al cansancio, o por el contrario, se hace mas experto,por la experiencia adquirida).
En situaciones como esta puede suceder que la varianza de los datos cambie con el tiempo.
Este tipo de problema se puede detectar en el grafico de residuos frente al tiempo, porque
se vera como la dispersion de los residuos se hace mayor o menor a medida que el tiempo
transcurre.

Es muy importante evitar este tipo de problemsa en el momento de la recogida de datos (en
el momento de la experimentacion). El analisis de la varianza es valido si, entre otros
supuestos, se cumple el de varianza constante e independencia.



