Modelos lineales

Tratan de explicar el comportamiento de una
variable aleatoria mediante su relacion lineal
con los valores de otras que pueden influirla

Elementos del modelo basico;

Variable a explicar = constante comun + suma

de efectos de las variables o factores de
Influencia + Errores o Variaciones aleatorias




DISENO DE EXPERIMENTOS
Las variables explicativas (factores) son cualitativas

Tema 1: Analisis de la varianza unifactorial

Analiza y compara el comportamiento de una variable continua
Y en distintos niveles (poblaciones o grupos o tratamientos) de
un factor (variable explicativa)

Ejemplo: produccion de un cultivo en parcelas iguales con
distintos fertilizantes

Tema 2: Analisis de la varianza con varios factores

Analiza y compara el comportamiento de una variable continua
Y en distintos niveles de varios factores (variables explicativas)
y las posibles interacciones entre ellos.

Ejemplo: altura de una especie de arboles en distintos suelos y
distintos climas.




REGRESION
Las variables explicativas son cuantitativas

Tema 3: Regresion lineal simple

Analiza el comportamiento de una variable continua Y a través
de los valores de otra variable continua X (variable explicativa)
Ejemplo: peso de un caiman en relacion a su longitud medida
por fotos desde el aire.

Tema 4: Regresion lineal multiple

Analiza el comportamiento de una variable continua Y a través
de los valores de otras variables continuas X; ... X, (variables
explicativas)

Ejemplo: crecimiento de un tipo de cultivo en funcion de las
cantidades de distintas sustancias en el agua que lo riega.




Elementos basicos del
procedimiento estadistico

Modelo: planteamiento y definicion de las variables
que intervienen y sus propiedades teoricas

Muestra aleatoria: numero de observaciones que
van a realizarse, procedimiento a seguir. Modelo
tedrico y sus propiedades.

Datos: (muestra realizada) valores numericos
obtenidos al realizar efectivamente las observaciones
previstas.

Aplicacion de las técnicas estadisticas adecuadas al
diseno establecido




Antecedentes

* Modelos de probabilidad:

Variables aleatorias (dependientes de parametros
desconocidos). Independencia.

« Estimacion de los parametros
* Intervalos de confianza
« Contraste de Hipotesis

El modelo basico en este curso es la
distribucion Normal de parametros uy o



La distribucion Normal (u,c)

Diremos que X sigue una distribucion N(u,c) si es
una variable continua cuya funcion de densidad es:

i
ﬁ)\“) ~34.2%

> X

p-3o ).1-2:0 p:-cr HJ pto p+:2cf p+30

u = E(X) = valor medio de la variable X
o2 = Var(X) = varianza de la variable X
Normal tipificada N(0,1)
Z=(X-uw)/e o X=cZ+pu




Estimacion de los parametros

Muestra aleatoria: (X4,...,X,)
X; = resultado gue obtendremos
al realizar la i-esima observacion de X
(variables aleatorias i.1.d. Normales)

Datos (0 muestra realizada): (X,...,X,)
X; = resultado obtenido
al realizar la i-ésima observacion de X (nimeros)

Estimador de p
Media muestral X =XX./n

Estimadoresde o>
Varianza muestral V, = Z(X;- X)2/n
Cuasivarianza muestral S2, = £(X;- X)?%/(n-1)




Ajuste de una distribucion Normal (K. Pearson, 1903)
X= estatura de una mujer elegida al azar
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Histograma y curva Normal ajustada a 100 datos
simulados con ordenador de una variable N(0,1)
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H El efecto del azar y el tamaino de la muestra: simulaciones

con 100 datos N(2,1) con 100 datos N(0,10) N(2,10) N(4,10)

Media 1,965 Media -0,405 1,652 4,476
Mediana 1,931 Mediana -0,849 1,313 3,773
Deswviacion estandar 1,006 Desviacion estandar 10,856 10,062 10,625
1,013 [ 117,859 101,253 112,884

0,070 iCi i i 0,091 0,070 0,263
-0,474 ini -25,776 = -22,738 @ -16,674

4,374 AXi 23,757 25,744 27,237

100 100 100 100

con 10 datos N (2,1) con 10 datos N(0,10) N(2,10) N(4,10)

Media 1,638 Media 0,465 -1,616 3,505
Mediana 1,850 Mediana 0,050 0,502 2,854
Desviacidn estandar 0,862 Deswviacion estandar 12,924 8,623 11,693
Varianza de la muestra 0,744 [ 167,030 74,357 136,722

Coeficiente de asimetria -1,215 ICi ' i -0,359 -1,215 0,180
Minimo -0,234 ini -21,836 -20,335 -12,312

Méaximo 2,656 AXi 17,331 8,562 19,825
Cuenta 10 Cuenta 10 10 10

Con un generador de numeros aleatorios (Excel) hemos
simulado datos de varias variables Normales con distintas
medias (0, 2y 4) y distintas desviaciones tipicas (1y 10)
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Frecuencia
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Prob acum esperada

Prob acum esperada

Grafico P-P Normal de N(0,1) 100 datos
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Intervalos de conflanza

2 poblaciones Normales e independientes

X~ Nipgr.o). Y ~ Nips, o) mdependientes

PR - - 2 i i
. ST }'im I neaes, de X ose caleula v S1- 2 (ng — 1) 513 (g — 1) 5%
[1';1 ..... }fnj P nas de Y se calenla v 55 4 1 + 1o — 2
[ntervalo de conhanza 1 — a |rara fy — pHo!
/] l .
I T =YL lyytna 20/ Epvll_ " 1. o3 desconocidas, a1 = a9
| n ng

2
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En los temas 1 y 2 extenderemos estas ideas al caso de
2 0 mas poblaciones Normales e independientes
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Contrastes de Hipotesis

2 poblaciones Normales e independientes

X o Nipgy.o9. Y ~ Nipgs.,os) mdependientes
1 1 o o

2

(Xq1...., Ny ) muas, de Xt ose calenla o v 87, (ng — 1) 5513 F (g — 1) 55

SE
P

(¥q..... Yoo mias de ¥ se calenla g v 55 1y + ng — 2

Contraste t de igualdad de medias con o, o, desconocidas pero iguales

: i \ fl 1

Para resolver el contraste anterior hay que contrastar previamente:

HD - a9 R {5%"{5% ¢ [Fm lna—11-a/2 Fri —1ina 12-1‘1;’9]}

Obsérvese la relacion entre estos contrastes
y los intervalos anteriores
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Tema l
Analisis de la varianza unifactorial

Definicion de la variable a explicar (también llamada variable respuesta)

Definicion de los I distintos niveles (poblaciones, cualidades, grupos,
tratamientos...) de la variable explicativa (factor)

Modelo:

Yi:l,li'i'U:lJ,"'ai +Ui i=1,2,...,I

Donde:

Y; representa la respuesta de la variable en el i-ésimo nivel del factor
expllcatlvo

= E(Y;)eselvalormediode Y, =p + oy 2o, =0

W; aveces se descompone como w; = pu +o; (i =1, 2,...,I) donde o; representa
eII efecto que sobre la media global u tiene del nivel |

U, es la variacion aleatoria de las Y; (v.a. independientes y con la misma
distribucion N(0,c) paratodo i)

Que U; siga una distribucion N(0,c) implica que:
Y, sigue una distribucion N(u; ,o)

o’ = Var (U)) = Var (Y;) igual para todo i
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La eleccion de los | niveles de la variable explicativa puede
hacerse de dos maneras:

1. Niveles fijos: los distintos tratamientos o poblaciones son seleccionados
por el experimentador.
Por ejemplo, si se trata de estudiar el efecto sobre una enfermedad de
distintos medicamentos, los medicamentos son elegidos por el
experimentador.

2. Niveles aleatorios: los distintos tratamientos o poblaciones son
seleccionados al azar entre todos los posibles.
Por ejemplo, si se trata de estudiar el efecto de un contaminante sobre
distintas razas de perros, se pueden seleccionar al azar | razas entre
todas las posibles.

En las propiedades estadisticas del Analisis de la VVarianza unifactorial no
hay diferencia entre la seleccion fija o aleatoria de los niveles.

16



Muestra aleatoria y datos

1 - Muestra aleatoria: Y;; resultado que obtendremos

en la j-esima observacion dentro del i-ésimo nivel del
factor explicativo.
1=1,2,....1 1=1,2,...n
n;, es el tamano de la muestra en el nivel |
Si todas las muestras tienen el mismo tamano el disefo se llama equilibrado

|_as observaciones se realizaran al azar e
Independientemente unas de otras.

2 — Datos: y;; resultado obtenido en la j-esima
observacion dentro del i-ésimo nivel del factor

explicativo.

n° total de datos: n = n, +...+n,

17



Muestra aleatoria Datos

Factor | 1 2 ... I Factor 1 2 3
Yoo Yo ... Y 20 15 19
Yie Yoo .. Y 18 17 11
: : : 21 22 18
Yony ; 22 24 22
. Y, 19 17
Ying 25
I | n, 6 4 5
Y. Yo 2 Y. | 20.8 | 195 | 17.4
ST 53 St s2 | 6.2 | 17.6 | 16.2




Analisis estadistico:
Estimacion de los parametros desconocidos

Parametros desconocidos del modelo (1+1) :

Ry, oy O
Estimaciones de los parametros:
. | .
Hi i, Ezyij ci— 1]
o
|
. 7
a- S
om0

es (ni-1)S?;
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Analisis estadistico:
Estimacion de los parametros desconocidos

Intervalos de confilanza

I(?l—ﬂ'(ﬂ'i) — (yf. T tnIa/2 Sk - )

(n—1)S% (n—1)S%

-y 2
I(-*"l—&(g ) — 9 -
X n—1I;0/2 w"x n—I;1—a/2
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Analisis estadistico: requisitos previos

1. Normalidad: los datos obtenidos en cada nivel del factor se ajustan
razonablemente a una distribucion Normal (graficos y contrastes)

Y;sigue una distribucion N(y; ,0) para cada i

2. Homocedasticidad: la variabilidad de los datos en cada nivel del factor
es similar (contraste de igualdad de varianzas)

o? = Var (Y;) igual para todo i

3. Linealidad: los residuos se distribuyen homogéneamente alrededor del
cero (gréafico de residuos) E(U;) = 0 para todo i

4. Independencia: las observaciones se realizan de forma independiente
unas de otras (disefio de la obtencion de datos)

SI HAY DESVIACIONES SIGNIFICATIVAS SOBRE ESTOS REQUISITOS
LOS RESULTADOS POSTERIORES PUEDEN SER INCORRECTOS
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Residuos tipificados

Los requisitos previos del modelo exigen que las U,
sigan una N(0,c) o lo que es lo mismo:

U./c = (Y; — w;)/o seguird una N(0,1)

Utilizando los datos de la muestra (y;;: valores
observados de Y) y tipificandolos con las estimaciones
adecuadas de los parametros obtendremos una lista de

numeros que, si los requisitos previos son ciertos, se
distribuiran aproximadamente segun la curva Normal
de media O y varianza 1
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Obtencion de los residuos tipificados con SPSS
(ejemplo con los datos de la diapositiva 18)

1- Introducir los datos identificando el nivel
del factor y nombrando las variables

2- Pulsar “analizar”, luego:
“modelo lineal general” y “univariante”

3- Identificar la variable dependiente
(datos), identificar el factor (nivel)

4- Pulsar “guardar” y marcar “residuos
tipificados” (aparece una nueva columna
en el editor de datos (ZRE_1 residuo
estandarizado)

Datos
20,00
18,00
21,00
22,00
19,00
25,00
15,00
17,00
22,00
24,00
19,00
11,00
18,00
22,00
17,00

Nivel

W W W W W NN NN DD PR R R R

Residuo tipificado
-,24
-,80
,05
33
-,92
1,18
-1,28
- 71
71
1,28
,45
-1,82
17
1,31
-11

Nota: segun la version de SPSS puede haber algunas diferencias

23



Frecuencia

Graficos de los residuos (Normalidad)

Histograma: Grafico P-P:

Pulsar “graficos”, “histograma” Pulsar “analizar”, “estadisticos
|[dentificar como variable “residuo descriptivos” y “graficos P-P”
estandarizado”, marcar “mostrar Identificar como variable “residuo

curva Normal” y “aceptar”

estandarizado” y “aceptar”

1 1

Grafico P-P Normal de Residuo estandarizado para datos

/T 2

o
[=:]
1

o
m
|

Prob acum esperada
(=]
=
1
o

Media =2 78E-16
Desviacion tipica =0 £
N=15

/

00— T T T

2,00

| T
T 0,0 02 04 0,6 05 10

- '?D D'D? 1.00 20 Prob acum observada
Residuo estandarizado para datos

Nota: segun la version de SPSS puede haber algunas diferencias
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Graficos de los residuos (diagrama de dispersion)

1,5

0,5 S

-0,5 v

-1,5
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Analisis estadistico: ANOVA

(Analisis de la Varianza)
Yy —Y.) = (Vi —-Y.) + (Vi —Y.)
B N— e’

Desviaciones Desviaciones
intra-grupos entre-grupos
SCE =%, ni(uy;, — 7 )?
Elevando al f
cuadrado, sumando | SCR =), Zj[yij — gi_}ﬂ S€ cumple e

SCE + SCR = SCT

y simplificando

SCT =% %y — 4.)°

SCE Suma de cuadrados explicada (variabilidad debida a que hay
distintos niveles del factor)

SCR Suma de cuadrados residual (variabilidad interna dentro de
cada nivel)

SCT Suma de cuadrados total (variabilidad total de todos los datos)
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Analisis estadistico: ANOVA
(Contraste de igualdad de medias)
HO . b1 = KUy = ... = Yy (equivalentemente Hy: a,,=a,=....=a,=0)

(todas las medias son iguales, el factor no influye)

HyDw#p paraalgin par i}

(las medias difieren en al menos dos de los niveles, el factor influye)

Tabla ANOVA

Suma de cnadrados x|, Varianza Estadistico
! SCE/T-1
F— fI—1}

SCE =3 ny(#i. — §.)° ' T SORn=T)
SCR=7%"; Zjﬂﬂiéj — )2
SCT =32 > luig — 1.)*

A nivel de significacion «x, rechazamos cuando

F>Fr 1n-10 .



Con | = 3 tendriamos 5 k1 =b2=k3
posibilidades:

1. (H,) Las tres medias
Iguales >

2. (H,) Dos medias
Iguales y una distinta =

3. (H,) Las tres medias ol

distintas
\ Net all p's equal

ANOVAcon | =2 es
matematicamente
equivalente al contraste
de lat de Student para
la igualdad de medias
con varianzas iguales

Frequency

Frequency

28



South
Fast

North

% - Mg

Este grafico representa las distribuciones ajustadas a los datos de 4 grupos de personas (N
del norte, S del sur, E del este y W del oeste) a las que se les pidio que estimasen el precio
adecuado de un nuevo producto. Los del norte parece que lo estimaron mas barato...

Source of Variation  d.f. g:LnaSrS; glqeua:res F ratio Prob>F
Model 3 45 15.00 6.00 0.0061
Error 16 40 2.50

Total 19 85
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¢,Qué proporcion de la variabilidad de los datos esta SCE
explicada porque hay distintos niveles de un factor? R2 — ===

Coeficiente de determinacion R? SC
(A) 20 22 24 (B) 45 8 15
19 22 24 0 30 44
20 22 23 10 38 2
21 22 25 25 12 35
Y. = 20 22 24 Y.= 20 22 24
R2 =0.89 R2 =0.01
ANOVA para el ejemplo (A) ANOVA para el ejemplo (B)
Suma de Suma de
Cuadrados | g.|. | Varianza | F' | p—valor Cuadrados | g.|. | Varianza| F | p—valor
Explicada 32| 2| 16,000|36| 0,000 ||Explicada 321 2| 16,000(0,05| 0,951
Residual 41 9] 0,444 Residual 2852| 91 316,889
Total 36| 11 Total 2884 | 11
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El contraste ANOVA equilibrado (con iguales tamafos de las
muestras) es bastante fiable (robusto) al rechazar H, incluso con
desviaciones pequenas de los requisitos de igualdad de
varianzas o Normalidad.

Si las varianzas son muy diferentes o se detectan serias
desviaciones de la Normalidad, se pueden realizar
transformaciones de la variable Y que podrian resolver el
problema. Por ejemplo tomando el Log Y (si la variabilidad crece
con los valores de Y) o alguna potencia de .

Otra situacion irregular que puede detectarse es la existencia de
datos andémalos (outliers) que deben detectarse. En este caso
habria que estudiar mas a fondo dichos datos y su posible causa
de anomalia.
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Ejemplo* 1

Analysis of differences between the Across Trophic
Level System Simulation (ATLSS) High Resolution
Topography (HRT) model output and the United
States Geological Survey (USGS) High Accuracy
Elevation Data (HAED).

by
Scott M. Duke-Sylvester
The Institute for Environmental Modeling

University of Tennessee at Knoxville

*Todos los ejemplos y sus resultados deben discutirse
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Las condiciones hidroldgicas locales son importantes para el
comportamiento y lavida de la floray la fauna.

La elevacion del terreno es, a su vez, importante para las
condiciones hidrologicas locales.

Tres métodos de medicion de la altitud:

1. HRT (ATLSS High Resolution Topography) su precision y fuentes de error
han sido cuestionados.

2. SFWMD (South Florida Water Management District) el modelo HRT se
basa parcialmente en las medidas proporcionadas por SFWMD.

3. HAED (High Accuracy Elevation Data) proyecto liderado por el US
Geological Survey para obtener medidas precisas de altitud en los
Everglades. La técnica utiliza GPS diferencial, que proporciona medidas con
una precision que antes era dificil de conseqguir.

El articulo analiza datos, con los tres métodos, de 11 zonas del sur de Florida.
A continuacion se presentan, para discusion 4 zonas.
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Las alturas se agregan en décimas de metro.
Las curvas muestran la distribucion Normal ajustada a los datos.

Fegion : Ec}c::-per‘tﬂwn{-mc:wperct SO

B ' ' ' HAED Elevrtisn
| Lty = 143560
Std = g.1503¥440
[ _ SPWHO Elevatiaon ]
= by = 15820764
S2td = Q0749554
51 HRET Elawvatien N
- Ly = 12310 A
f. Std = Q. 229377
= Uz 52 %
s gEF Hur = Aos
Ear -
2 i _
- % —
a I _
I:I '-# 1 1
) Z 4

Elevation {rmotars)



Las alturas se agregan en décimas de metro.
Las curvas muestran la distribucion Normal ajustada a los datos

Freq.

Reqgicn : Guet{]rd{fsugtﬂrd cor)
' ' HAED Elewvatian
By = 2.02151
Std = 0174405

SFWkO Elavatian
193507

Ly
2t

Ly
2t

0122930

HET Elawaticn
1. 71736

0171437

EET HEIIIEH = %3@

Elevation {raters)
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Ejemplo* 2

Muchos arboles tienen una asociacion fisica con unos hongos
llamada mycorrhizae. El arbol proporciona carbono al hongo vy el
hongo proporciona minerales al arbol.

El micelio vegetativo de estos hongos se extiende lejos por el suelo,
poniendo en contacto plantas diferentes, incluso de distintas
especies.

Un grupo de investigadores estudiaron si, mediante esta relacion,
distintos arboles compartian también el carbono.

Para ello, eligieron parejas de arboles, uno de ellos un abedul
americano situado al sol y el otro un abeto Douglas con diferentes
situaciones (al sol, a la sombra o entre sol y sombra)

Introdujeron C13 y C14 en los abedules y midieron la transferencia
neta de carbono a los abetos.
www.zoology.ubc.ca/.../ANOVA/ANOVA.html|

*Todos los ejemplos y sus resultados deben discutirse
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Net carbon transfer from
B. papyrifera (paper birch)

Carbon transfer between tree species
sharing ectomycorrhizal fungi
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Deep Partial Sunny
shade sSun

Light treatment to
P. menziesii (Douglas fir)
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Datos Sombra Soly sombra Sol
15.1 4.7 8.9
19.8 12.2 0.1
13.0 15.3 5.0
16.6 8.0 9.5
20.1 7.0 14
medias 16.92 9.44 4.98
s, 3.05 4.26 4.26
n, 5 5 5
Tabla ANOVA
Source of SS df MS F
Variation
light treatments 364.0 2 182.0 11.99
error 182.068 |12 15.172
total 546.0 14
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Ejemplo* 3

Una de las cuestiones abiertas en ecologiay biologia evolutiva
es entender los factores que producen cambios evolutivos en
una especie debidos al uso de nuevos recursos.

Se llevo a cabo un estudio sobre pulgones del guisante para ver si la
habilidad para utilizar un nuevo huesped (alfalfa) tenia relacion con

variaciones genéticas.
Los investigadores midieron la longevidad de pulgones en alfalfa
con 4 individuos en 5 diferentes clones, elegidos al azar en la

poblacion natural.

www.zoology.ubc.ca/.../ANOVA/ANOVA html

*Todos los ejemplos y sus resultados deben discutirse
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Longevity (days)

Longevity of aphid lines on a novel host plant

25

207

15

10

-
O

O dD

00

Clone

40



Clone 1 2 3 4 5
mean 7.16 20.44 14.34 11.73 13.67
S 5.19 5.84 3.78 1.19 5.92
n, 4 4 4 4 4
Hol by = My = M= 1y = s
H,: At least one of the five families is different from the others.
Source of Variation | §S df MS =
clone 368.55 |4 92.139 4.3 p<0.025
error 321.76 |15 21.45
total 690.31 |19

Fo.05.415= 3:06
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Analisis posteriores al rechazo de H,

Al rechazar H, tenemos evidencia estadistica de que al menos una
de las y; es diferente de las otras pero ¢entre cuales hay diferencia

significativa?

Intervalos de confianza para la diferencia de dos de las medias:

\

Error tipico

Contrates de hipotesis sobre dos de las medias:

Ho @i = pjvs. Hy @ g 75
v nivel de significacion
U Equivalente a
rechazar H, si
— el cero no esta
> toy I > en el intervalo
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Comparaciones multiples:

Pruebas Post hoc: Test de Bonferroni

Si realizamos una comparacion (con el mismo nivel a) de todas
las posibles parejas de medias |la probabilidad de que
rechacemos incorrectamente en alguno de los contrastes puede
ser muy alta, hasta:

1- (1- o) donde c es el nUmero de contrastes que realicemos

por ejemplo si hay cinco niveles del factor, c= 10, si hay 10, c= 45

El test multiple de Bonferroni fija un nivel de significacion total oy
y realiza todos los contrastes de parejas con un a=o+/C

Es importante sefialar que puede ocurrir que rechacemos H, en ANOVA y no
encontremos diferencias entre ningun par de medias con Bonferroni ...
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Comparaciones multiples:

Pruebas Post hoc: otros contrastes

El test de Bonferroni es muy conservador, sobre todo si c es grande.
Por ejemplo, si el Factor tiene 5 niveles y fijamos o, = 0.05 tendremos
gue el a para cada contraste entre dos medias es 0.005.

Otros contrates multiples:
Tukey (bueno si el disefio es equilibrado)

Scheffé (atil en el caso de tamafnos muestrales diferentes,
coincide siempre con ANOVA)

Dunnett (si hay un grupo “control”)

Duncan
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Ejemplo* 4

ANOVA con SPSS

Se encontraron 24 piezas de ceramicaromana en 3 localidades
diferentes del Reino Unido:
Llanederyn (L), Island Thorns (I) y Ashley Rails (A).

En cada pieza se midio el porcentaje de oxido de diferentes metales
con una técnica de espectrometria de absorcion atomica.

En este ejemplo analizaremos si hay diferencias en el porcentaje de
oxido de aluminio en las tres localidades.
El diseino no es equilibrado.

Source: Data and Story Library; from Tubb, A., Parker, A.J. and
Nickless, G. (1980), The analysis of Romano-British pottery by
atomic absorption spectrophotometry. Archaeometry, 22, 153-171.
Education Queensland

*Todos los ejemplos y sus resultados deben discutirse 45



Analisis descriptivo

Datos
L | A 22,00
14,4 18,3 17,7
13,8 15,8 18,3 20007
14,6 18 16,7 i
11,5 18 14,8 19,007 —
13,8 20,8 19,1 °
10,9 E 000, \
) 3
10,1 =
11 6 14,00 T
11,1
13 4 12,00
12,4 1
13’1 10,00
12,7 ) f A
Localidad
12,5 C
Aluminio
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
L 14 12,5643 1,37707 ,36804 11,7692 13,3594 10,10 14,60
| 5 18,1800 1,77539 , 79398 15,9756 20,3844 15,80 20,80
A 5 17,3200 1,65892 , 74189 15,2602 19,3798 14,80 19,10
Total 24 14,7250 2,99989 ,61235 13,4583 15,9917 10,10 20,80
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Frecuencia

Normalidad e igualdad de varianzas

4

™

2,00 100 0,00 1,00

Residuo estandarizado para Aluminio

\\ Desviacion tfgica =0,956
M =24

Grafico P-P Normal de Residuo estandarizado para Aluminio

Prob acum esperada

1,0

[}
[=x]
1

[}
[=r]
|
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00

| I
04 06 08 1.0
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Prueba de homogeneidad de varianzas

Estadistico
de Lev ene

gll

gl2

Siqg.

,051

21

,950
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ANOVA

Aluminio
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 158,717 2 79,358 34,526 ,000
Intra-grupos 48,268 21 2,298
Total 206,985 23

Comparaciones multiples

Variable dependiente: Aluminio

Bonf erroni
Intervalo de confianza al
95%

Dif erencia de Limite

() Localidad (J) Localidad | medias (I-J) | Error tipico Sig. Limite inferior | superior
L I -5,61571* , 78986 ,000 -7,6704 -3,5610
A -4,75571* , 78986 ,000 -6,8104 -2,7010
L 5,61571* , 78986 ,000 3,5610 7,6704
A ,86000 ,95885 1,000 -1,6343 3,3543
A L 4,75571* , 78986 ,000 2,7010 6,8104
I -,86000 , 95885 1,000 -3,3543 1,6343

*.La dif erencia entre las medias es significativa al niv el .05.

Aceptamos la diferencia, en 0xido de aluminio, de la localidad L con Ae |
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Ejemplo* 5

ANOVA con Excel

Se seleccionaron, al azar, 50 nubes.

De ellas, al azar, se sembraron 25 con Nitrato de Plata.

Se midio a continuacion la cantidad de lluvia caida de cada una

(en pies por acre).

El propésito del experimento era determinar si el ssmbrado de nitrato
de plata incrementa la lluvia.

Reference: Chambers, Cleveland, Kleiner, and Tukey. (1983). Graphical
Methods for Data Analysis. Wadsworth International Group, Belmont, CA,
351. Original Source: Simpson, Alsen, and Eden. (1975). A Bayesian
analysis of a multiplicative treatment effect in weather modification.
Technometrics 17, 161-166.

Education Queensland

*Todos los ejemplos y sus resultados deben discutirse
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Frecuencia
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con nitrato
— I 11, =
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® x Q -
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sin nitrato
20

s 157

c

® 10+

®

L 54

0 [ . } |_| } 1
O W ® L L
T @ P
<&
3
sin nitrato con nitrato

Media 171,13 459,50
Error tipico 56,42 131,58
Mediana 47,30 242,50
Deswviacion estandar 282,12 657,92
Varianza de la muestra 79591,66 432861,91
ICurtosis 7,82 5,74
Coeficiente de asimetria 2,74 2,39
Minimo 4,90 7,70
Maximo 1202,60 2745,60
ISuma 4278,30 11487,50
Cuenta 25 25

¢,son aceptables la

normalidad y la
Igualdad de varianzas?




Tomando logaritmos de los datos

sin nitrato con nitrato

Frecuencia
(63
L

Frecuencia
OCRNWARUON®O©O

3 \9&9 \3)'\,'\9 '&6\/ \(9'\,'\3’% &@\//\b @\o“". @6@0 qq/orbrb %@‘5& /\,\/\%b & @\o*"‘
& 9 S K O SN T
Q Y ,\/"o ,1/'}/ ,]/‘0 Y N N Vv )
Log (sin nitrato) Log (con nitrato)

Media 1,802 2,294
Error tipico 0,126 0,125
Mediana 1,675 2,385
Desviacion estandar 0,632 0,624 -
Varianza de la muestra 0,399 0,389 Ah ora p arece mas
Curtosis -0,433 0,027
Coeficiente de asimetria 0,230 -0,297 acC eptab | e...
Minimo 0,690 0,886
Méaximo 3,080 3,439
Suma 45,058 57,361

Cuenta 25 25




ANALISIS DE VARIANZA

fuente de variacion ~ Suma de cuadrados = g.l. Promedio de los cuadrados F p-valor
Entre grupos 3,02698093 1 3,02698093  7,674564 0,007942

Dentro de los grupos 18,93203057 48 0,394417304

Total 21,9590115 49

Prueba t para dos muestras suponiendo varianzas iguales

Log (sin nitrato) Log (con nitrato)

Media 1,8023 2,2944
Varianza 0,3995 0,3894
Observaciones 25 25
Varianza agrupada 0,394417

Grados de libertad 48

Estadistico t -2,770300

P(T<=t) una cola 0,003971

P(T<=t) dos colas 0,007942

ANOVA con | = 2 es matematicamente equivalente al contraste de la t de
Student para la igualdad de medias con varianzas iguales



Ejemplo* 6

ANOVA con SPSS

100 pacientes con un mismo nivel de depresidn
diagnosticada se sometieron a un tratamiento
con un nuevo farmaco.

Se clasificaron, al azar en 5 grupos de 20
pacientes alos que se les administro diferentes
dosis del farmaco (0, 10, 20, 30 y 40 mgr.)

Al cabo de 2 meses de tratamiento se evaluo la
situacion de la enfermedad.

*Todos los ejemplos y sus resultados deben discutirse
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Analisis descriptivo

v aloracién tras 2 meses

Frecuencia

valoracion tras 2 meses

Interv alo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
Media tipica Error tipico |Limite inferior | superior Minimo Maximo
0 20 100,80 8,817 1,972 96,67 104,93 79 114
10 20 85,05 11,009 2,462 79,90 90,20 65 100
20 20 81,10 6,601 1,476 78,01 84,19 64 96
30 20 92,50 7,244 1,620 89,11 95,89 80 108
40 20 101,75 10,657 2,383 96,76 106,74 82 123
Total 100 92,24 12,125 1,212 89,83 94,65 64 123
3
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Analisis de los residuos

(Normalidad)
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Prueba de homogeneidad de varianzas

v aloracion tras 2 meses

Estadistico
de Levene gll gl2 Sig.
2,042 4 95 ,095

Ho' Ly = My = Hg = [y = s
Hl. al menos una de las dosis es, en media, diferente

v aloracion tras 2 meses

Suma de Media

cuadrados cuadratica
Inter-grupos 6791,540 1697,885

Intra-grupos 7762,700 81,713
Total 14554,240




Variable dependiente: v aloracion tras 2 meses

Comparaciones multiples

Interv alo de confianza al
95%

Diferencia de Limite

(1) Dosis (J) Dosis | medias (1-J) | Error tipico Sig. Limite inferior | superior
Bonf erroni 0 10 15, 750* 2,859 ,000 7,53 23,97
20 19,700* 2,859 ,000 11,48 27,92
30 8,300~ 2,859 ,046 ,08 16,52
40 -,950 2,859 1,000 -9,17 7,27
10 0 -15,750* 2,859 ,000 -23,97 -7,53
20 3,950 2,859 1,000 -4,27 12,17
30 -7,450 2,859 ,106 -15,67 77
40 -16,700* 2,859 ,000 -24,92 -8,48
20 0 -19,700* 2,859 ,000 -27,92 -11,48
10 -3,950 2,859 1,000 -12,17 4,27
30 -11,400* 2,859 ,001 -19,62 -3,18
40 -20,650* 2,859 ,000 -28,87 -12,43
30 0 -8,300* 2,859 ,046 -16,52 -,08
10 7,450 2,859 ,106 - 77 15,67
20 11,400* 2,859 ,001 3,18 19,62
40 -9,250* 2,859 ,017 -17,47 -1,03
40 0 ,950 2,859 1,000 -7,27 9,17
10 16, 700* 2,859 ,000 8,48 24,92
20 20, 650* 2,859 ,000 12,43 28,87
30 9, 250* 2,859 ,017 1,03 17,47
t de Dunnett (bilatera® 10 0 -15,750* 2,859 ,000 -22,85 -8,65
20 0 -19,700* 2,859 ,000 -26,80 -12,60
30 0 -8,300* 2,859 ,016 -15,40 -1,20
40 0 ,950 2,859 ,992 -6,15 8,05

*. La dif erencia entre las medias es significativa al niv el .05.

a. Las pruebas t de Dunnett tratan un grupo como control y lo comparan con todos los demas grupos.
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