CAPITULO 1 3

Fundamentos del anaélisis de varianza

El anilisis de varianza no s simplemente un mé-
todo estadistico, sinc que también es un enfoque y
un modo de pensar. Cuando menos, desde un punto
de vista, los métodos modernos de estadistica cul-
minan con el analisis de la varianza, ¢l analisis de

‘regresién multiple, y ef andlisis factorial. Dichos
métodos son generales, y con ellos se analizan los
datos cientificos en una forma que practicamente no
se concebia hace 50 anos. Logran sus resultados dek
mismo mosdo, fundamentalmente, pero los procedi-
mientos ¥ enfoques son distintos: 1a vananza total de
cualquier situacién estadistica se desglosa en sus
componentes, esto es, en las fuentes que contribu-
yen a ella.

En este capitulo ¥ en los dos siguientes explora-
remos ¢l anilisis de la varianza. Insistiremos enunas
cuantas nociones basicas y generales, que constitu-
yen [os fundamentos de este método. En estos capi-
ttlos no séla intentamos dar al lector conocimientos
del analisis de la varianza y métodos afines, como
estadisticas, sino también sefialaremos las ideas ba-
sicas de los métodos en relacion con los problemas
experimentales y la investigacion. Para lograr este
fin pedagégico emplearemos ejemplos sencillos.
Importa poco si empleamos 5 puntajes o 500 punta-
jes o si recurrimos a dos o 20 variables. Las ideas
fundamentales y las concepciones tedricas son las
mistnas. En este capitulo comentaremos el andlisis
de varianza simple que comprendsuna sola variable.
En los dos siguientes consideraremos ef lamado
anélisis factorial de varianza y el andlisis de varianza
de grupos o sujetos correlacionados. Después de
revisar estos capitulos, el estudiante tendriuna base
de conocimientos satisfactoria que le permitird em-
prender el disefio experimental.(1}

Ejemplo sencillo
de subdivision de la varianza

En el capitule 6 analizames dos conjuntos de pun-
tuaciones, tomando en consideracién la varianza.
L& varianza rotal de todas las puntuaciones se sub-
dividio en varianze intergrupos y varianza intragri-
pos. Retomaremos ¢l tema visto en ¢l capitulo 6,

(1) En este pumto, ¢l cstudianie debe revisar el capltulo &, pues
Las Kexs bisicas que pr en €l 3 aplicarin cn csta parte.

pero aqui emplearemos en forma diferente el gjem-
plo de los dos grupos y corregiremos el método de
calcuio, Después, ampliaremos considerablemente
las ideas sobre el andlisis de varianza,

Supongamos que un investigador educacional se
interesa en la eficacia relativa de dos métodos de
ensenanza, A, y 4,. Después de seleccionar una
muestra de 10 estudiantes, la divide aleatoriamente
en dos grupos y les asigna del misino modo los tra-
tamientos experimentales. Después de un lapso ade-
cuado, mide el apremdizaje de los estudiantes de
ambos grupos, con alguna escala o medida de apro-
vechamiento. En el cuadro 13-1 se sehalan los resul-
tados junto con algunos computos.

Con los datos sefialados tenemos que localizar y
calcular las diversas varianzas que integran la va-
rianza total. Esta dltima y las demas varianzas se
calculan como hemos expuesto, pero con una dife-
rencia importante. En vez de emplear N o n en el
denominador de las fracciones de varianza, usare-
mos los llamados grados de libertad. Estos grados
suelen definirse como el nimero N o n de observa-
ciones, menos uno, estoes, NV - 1yn — 1. Enelcaso
delos grupos o calegorias, en vez de & (¢l ndmerode
grupos}, usamos & — 1. Este método tiene una gran
ventaja desde ¢l punto de vista estadistico, pero
desde ¢! punto de vista matemitico y conceptual
dificuita medianamente nuestros cdlculos. En pri-
mer lugar, hagamos los cileulos, y después volva-
mos al punto dificil.

Paracalcular la varianza total, usamos la férmula:

3

=w=7 (13.1)

Ve

en la cual Ix?= la suma de cuadrados, como antes,
x =X — M, o desviacion de cualquier puntuacin a
partir de la media, y N = namero de casos ¢n la
muestra total. Para calcular ¥, tomamos todas las
puntuaciones {independientemente de st agrupa-
cién) ¥ calculamos los tétminos necesarios de la
ecuacidén 13.1, como en el cuadro 13-2. Dado que
N—1=10—-1=9,V =225009= 2,5, De estemodo,
si arreglamos los datos del cuadro 13-1 sin conside-
rar a los dos grupos, ¥, = 2.5.
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o adra 13-1. Dos conjuntos de datos experimentaies hipotéticos con sumas, medias y sumas de cundrados

i. A, x x2 Ay x x

i 4 0 0 3 0 0
: 5 1 1 1 -2 4
: E] -1 } 5 2 4
2 -2 4 2 -1 1
6 2 4 4 1 1

IX: 20 15 EX, =35

M 4 3 M,= 35

Ext: 10 10

Esta es la varianza entre los grupos, y depende,
supuestamente, de la manipulacién experimental,
esto es, el cientifico hizo algo con un grupo, e hizo
algo distintocon el otro. Estos tratamientos distintos
seguramente harin que los grupos y sus medias di-
fieran: de este modo habrd varianza intergrupos.
Para apreciar lo anterior, el lector debe tomarlas dos
medias, tratarlas como cualquier otra puntuacion
{X} ¥ calmar su varianza (véase ¢l cuadro 13-3).

Queda todavia una fuente que puede originar va-
rianza: ¢! omnipresente ervor aleatorio. En el capi-
tulo 6 observamos que podia determinarse al calcu-
lar la varianza dentro de cada grupo por separado ¥
después promediar estas varianzas por separado.
Esta operacion la hacemos mediante las cifras del
cvadro 13-1. Cada grupo tiene Zx?= 1). Si dividimos
cada una de estas sumas de cuadrados entre sus
grados de libertad tendremos

z‘-r.-h‘l ___m_

n.‘ll-l B 4 _2‘5
¥

E‘x,h: __!P__

S ==

Al promediar obtuvimos, 2.5 v, en consecuencia, la
vananza intragrupos, ¥, es la misma cifra.

Hemos calculado tres varianzas: V, = 2.5, ¥, =
.50, ¥V, = 2.5. La ecuacion tedrica que se presenta en
¢l capitulo 6 sefiala que la varianza total esta inte-
grada por dos fuentes independientes: las varianzas
intergrupos ¢ intragrupos. Como cosa logica, la
suma de ellos debe constituir la varianza total. La
ecuacion tedrica es:

Vi=Vy+V, (13.2)

La cifra 2.5 no representalasumade .50y 25y, por
esta razén, debe haber algin error. El problema
puede localizarse ficilmente, En la férmula de va-
rianza se emplearcn grados de libertad en los deno-
minadores en vez de N, n y k. De haberse empleado
N, n y k, s¢ hubiera conservado 1a relacién de la
ecuacidon 13.2 (véase o capitulo 6).

El estudiante puede preguntar: ;por qué no utili-
zar ¢l método con N, # y k7 Y en caso de no poder

hacerlo, ; por qué preocuparnos por todos estos cak-
culos? La respuesta es que el calculo de las varian-
zas por medio de N, 2 ¥ k es matemiticamente
correcto, pero ‘insatisfactorio™ desde el punto de
vista estadistico. Otro aspecto importante del anali-
sis de la varianza es la estimacidn de los valores de
poblacion. Puede demostrarse que el empleo de los
grados de libertad en los denominadores de la fér-
muia de la varianza, permite obtener estimados no
prejuiciados de los valores de la poblacién, un punto
de la enorme importancia estadistica. La razén por
1z cual usamos el presente método a pesar de sus
dificuitades, es para demositrar ai fector claramente
las bases matemdticas del razonamiento. A pesar de
ello, hay que recordar que las vananzas, tal como se
emplean en ¢l andlisis de la varianza, no son obliga-
damente aditivas.

Por otra parte, las sumas de cuadrados siempre
son aditivas. (Se calculan a partir de las puntuacio-
nes, ¥y no se dividen entre denominador alguno.) Por
supuesto, la suma de cuadrados también es una me-
dida de variabilidad. Excepto en la etapa final del
andlisis de [a varianza, fas sumas de los cuadrados se
cakulan, estudian y analizan. Para convencemos de
la propiedad aditiva de las sumas de cuadrados, ob-

Cuoadro 132 Cilculo de V; de los datos del cundro 13-

X x x2

4 5 25

5 1.5 2.25

3 - .5 25

.2 —1.5 2.25

6 2.5 6.25

3 - .5 25

1 —25 6.25

5 1.5 2.25

2 —L5 2,25

4 5 25
3X: 35
M: 35

-T2 22.50
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Cusdro 13-3. Cileulo de V; de los datos del cuadro 13-1

X x x2
4 5 25
3 5 25

3X: 7

M: 35
Ex3: 50
Txy2 50
= = =50
3 P k3

servemos que las sumas de cuadrados intragrupos e
intergrupos, al sumarse, dan comoresultadola suma
total de cuadrados. 5i multiplicamos la suma inter-
grupos de cuadrados por i, que es &l nimero de
casos ¢n cada grupo: :

Ex‘! = REX.’ + ZX.,’

o, numéricamente, 22.50 = ($(.50) + X. (Mas ade-
lante explicaremos por qué se multiplican Zxt por
cinco.)

Razon ¢

Con los datos del cuadro 13-1, caleularemos por
separado varios estadigrafos para los datos de 4; ¥
A,: varianzas, desviaciones estindares, errores es-
tandares de las medias y varianzas estindares de las
medias.(2) Estos calculos se muestran en el cuadro
13-4. (Advierta el lector que ¥ se calcula ahora con
n — 1, en vez de n.}

Consideremos ahora la idea estadistica basica en
que se funda el andlisis de varianza. La pregunta que
el investigador debe formutarse es: ;las medias difie-
ren significativamente? Es obvio que 4 no es igual a
3, pero habria que formular la pregunta en forma
estadistica. Sabemos que si s¢ extraen conjuntos de
niimeros aleatorios, no seran iguales las medias de
los conjuntos. Sin embargo, no deben variar dema-
siado, esto es, debendiferir sélo dentro de los limites
de la fluctuacién por azar, De este modo, la pregunta
podriaformularse en estaforma: jdifiere 4signf;ﬁcq-
tivamente de 37 De nuevo, utilizaremos la hipdtesis
de nulidad: H,: M, —M,, =00 M, =M, La
hipdtesis substantiva era: H:: May > Max. (Qué hi-
potesis apoyan las pruebas obtenidas? En otras pala-
bras, no es simplemente el hecho de que 4 sea abso-

{5 Loy mé de andlisis pleados en la primers parte del
gitulo no se emplean en et chleulo real, porque son oOuly cogomo-
s0s. Loa en cste punto Gk peox razones pedagl-

;im.l’brd;'-cia.elmémdocuﬁml:de:iiwluﬁende [
™ las relacioney ¥ operaciones importanies ¢n que ae basa &
andlisis de varisnts. B
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lutamenie mayor que 3, sino més bien el problema de
s 4 difiere de 3 excediendo de las diferencias que
cabria esperar por azar. )
Este probiema puede solucionarse répidameu"ne si
se emplea el método sefialado en ¢l dltimo capituio.
En primer lugar, calculemos ¢l error esidndar de las
difevencias entre las medias: (5 Eir,, — Mag,,)-

SEy‘I._.M_" = \I'SEMAIZ‘*SEMA.Z

= V(.705)¢ + (.705)*

= /994 =.997=1.00(redondeado)
Calculemos ahora la proporcion o distribucién £

__MA,—M,,"=4—3

l
= = —= 1
SEya-wi 100 1

14

La diferencia ¢n estudio no excede de la medida del
€rTOT ¥, €N consecuencia, no es signiﬁcati\(:}. El nu-
merador y ¢f denominador de la proporcion f son
iguales. La diferencia 4 — I =1, es Flaramente
alguna de las que pudieron haber ocumdq con k?s
niimeros aleatorios. Recordemos que la dfgrei:lcla
“real' debe reflejarse en la proporcién o distribu-
cién ¢, por un numerador muchisimo mayor que el
denominador.

Andlisis de varianza
En el analisis de varianza ¢l enfoque s similar en
cuanto a los conceptos, pero difiers en cuanto al
método. El método es general: las diferenciasde dos
o mas grupos pueden someterse a prueba, en lo
tocante a su significacién estadistica, en tanto que ka
prueba ¢ es valida s6lo para dos grupos. {Con dos
gTupos, como pronto advertiremos, 10s resultados
de los dos métodos son realmente idénticos.) El
método de andlisis de varianza emplea en su totali-
dad varianzas, en vez de usar diferencias reales y
errores estandares, a pesar de que dicho procedi-
miento se basa en la idea dé !a diferenciareal compa-
rada con &l error estandar. Dos varianzas se oponen
siempre una con la otra. Una varianza que presumi-
blemente depende de la variable o variables experi-
mentales (independientes), se opone aolra vananza
que tal vez dependa del error o el azar. De nuevo,
esle es un caso en que la informacién se opone al
error, como Diamond lo habria formulado(3} o,
como dirian los tedricos de la informacidn, informa-
cibn contra ruido. Para captar esta idea, volvamos al
problema. . e
Encontraremos que la varianza intergrupos fue de
.50. Ahora debemos calcular una varianza que re-
fleje el error, que seriala varianza intragrupos. Des-
pués de todo, puesto que calculamos la varianza

- () 5. Diamond, i’nfom;al'im and Ermr Nugva York: Basic
Books, 999, . . ¢ ... e oLulan

* -
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intragrupos mediante el calculo por separado de la
vanianza de cada grupo, para después promediar las
dos varianzas (0 mas), este estimado det error no es
afectado por las diferencias e ntre las medias. De este
modo, si ninguna otra cosa hace que las puntuacio-
nes varien, &s razonable considerar que [a varianza
intragrupos es una medida de fluctuacién por azar,
¥, 5i asi ocurre, podemos comparar la varianza de-
bida al efecto experimental (intergrupos) con esta
medida del error por azar. La finica pregunta que
debemaos responder es: (en qué forma calculamos la
varanza intragrupos?
Recordemos que la varianza de una poblacidn de
medias puede estimarse por medio de la varanza
estandar de la media (2l error estindar elevado al
cuadrado}. Una forma de conocer la varianza intra-
grupos consiste en cazlcular 1a varianza estindar de
cada uno de los grupos, ¥ después promediaras.
Con esto se obtendria una estimacidn del error que
puede emplearse para valorar la varianza de las me-
dias de los grupos. El razonamiento en ¢ste caso es
basico, Para evaluar fas diferencias entre las medias
¢s necesario referirse a la poblacion tedrica de me-
dias que se obtendria por muestreo aleatorio de gru-
pos de puntuaciones, semejantes a los grupos de
puntuaciones con que contamos. En el caso pre-
sente, tenemos dos medias de muestras obtenidas de
cinco puntuaciones en cada grupo. (Seria conve-
niente recordar que podriamos tener tres, cuatro o
mis medias obtenidas de tres cuatro o mas grmpos, y
el razonamiento seria €l mismo.) Si el muestreo se ha
hecho en forma aleatoria y ningin otro elemento ha
intervenido —esto es, no ha habido manipulaciones
experimentales, ni han participado otras influencias
sistemiticas— entonces seria posible estimar la va-
rianza de las medias de la poblacién de medias, por
medio de la varianza estindar de las medias (SE,? o
simplemente $¥,). De cada grupo se puede obtener
un estimado de esia indoie. Estos estimados varia
Fan entre si en cierta medida. Podemos agruparlos al
promediarios y obtener un estimado global de la
varianza de las medias de la poblacion.

Recordemos la férmula para calcular el error es-
tindar de la media: $E,, =5D/\/h. Simplemente
elevamos al cuadrado esta expresion para conocerla
varianza estindar de la media: SE,* = (SD}%n =
SVy = VF/n. La varianza de cada uno de los grupos
fue 2.5. Si calculamos las varianzas estandares, ten-
dremos, para cada grupo: S¥Vy = Vin = 2505 =
.50, y al promediarias el resultado seria .50, Adviér-
tase que cada varianza estindar se calcuid a partir de
cada grupo por separado, y después se promedic con
las demds. "

Por lo expuesto arriba, esta varianza estindar
promedio no ¢s influida por diferencias entre las
medias, como antes sefialamos. Asi, la varianza es-
tandar promedio es una varianza intragrupos y un
estimado de los errores aleatorios.
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Cuadro 13-4, Diversms estadisticas
cai_c_u_hdnsmnlosdatosdalcudmll-l
Ay Ay
T 10 10
T -1 =25 -;-:2.5
§D: 25=158 V25 =158
SE,: D 158 _ 08 A58 _ 708
vr b V'
v o2 5
SVI.' ;:2—55 =.50 2?':.50

No obstante, si se han empleado nimeros aleato-
riod, el misgmo razonamiento sera valido para la va-
rianza intergrupos, que €s la varianza calculada a
partir de las medias reales. Calculamos una varianza
a partir de las medias de 4 v 3, y fue .50. Si los
niimeros fuesen aleatorios, seria posible estimar la
varianza de 1a poblacion de medias, al calcular 1a
varianza de medias obtenidas.

Sin embargo, hay que observar cuidadosamente
que si hubiera participado alguna influencia extraiia,
si hubiera influido algin factor como los efectos
sometidos a prucha (experimentales), la varianza
calculada a partir de las medias obtenidas ya no serfa
un estimado satisfactorio de la varianza de la pobila-
cion de medias. Si ha operado alguna influencia ex-
perimental {0 alguna influencia distinta del azar),
podria producirse un incremento en la varianza de
las medias obtenidas. En cierto sentido, esta es la
finalidad de [a manipulacién experimental: incre-
mentar la varianza entre las medias para que una y
otra difteran entre si, ¥ ello es la base del analisis de
la varianza. 57 la manipulacidn experimentat influyd
en la variacién, se manifestara indudablemente en
forma de diferencias muchisimo mdis importantes
que las que surgirian por la sola intervencién del
azar. La varianza intergrupos debe reflejar la in-
fluencia recibida, que s mucho mayor de la que
surgiria por la pura accién del azar. Sin duda, pode-
mos emplear ¥, como medida de 1a influencia expe-
rimental. De igual forma, como sefialamos en lineas
anteriores, podemas emplear V,, como medida de la
variacién por azar. Por lo tanto, hemos legado casi
al final de una rutalarga pero provechosa: podemos
estimar la varianza intergrupos ¥, partiendo de la
varianza intragrupos, V. O bien, podemos compa-
rar la infformacion experimental, contra el error o el
azar.

En teoria, seria posible valorar ¥, al restarfe ¥,,.
Sin embargo, en el anilisis de la varianza, V) se
divide entre ¥, . La proporcién asi obtenida recibe el
nombre de razdn F. (La razén F recibié esta deno-
minacion por Snedecor, en honor de Ronald Fisher,
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Cuadro 13-5. Datos experimentales hipotéticos de doa grupos {(datos modificados del cuadre 13-1)

A, x x2 Ay x x3
44.2=6 0 o L] 0 a
542= 1 ] 1 -2 4
$+2= -1 i 5 2 4
24+2=4 -2 4 2 -1 1
642=18 2 4 4 1 1
2X: 30 15
M: 6 3
pETH 10 10
10 10 _
¥ T=25 T_25
V_25 _ 25 _ 50
¥ 5_5__'50 5

el inventor del analisis de Ja varianza, y fue precisa-
mente Snedecot quien prepard las tablas de distribu-
cién F para valorar las proporciones y razones F.) El
investigador calcula la razén F a partir de los datos
observados, y compara los resultados con las tablas
de distribucion F. (En cualquier texio reciente de
estadistica se incluye la tabla de distribucién F, con
instrucciones para su empleo.) Stlarazdn F obtenida
es igual © mayor que la cifra correspondiente en la
tabla, las diferencias que refleja ¥, serin estadisti-
camente significativas. En este caso, se rechaza la
hip6tesis de nulidad, segim la cual no existen dife-
rencias entre las medias, en ¢l nivel elegido de signi-
ficacion. En el caso presente:
Vs _ .30

T V. .50

No es indispensable la tabla de distribuciones F
para que el lector aprecie que la razon F no es signifi-
cativa. Como cosa evidente, las dos medias, 4y 3, no
difieren entre si en forma significativa. Dicho en
otras palabras, no difieren de las posibies muestras
aleatorias de pares de grupos de cinco casos cada
uno, este caso particular ficilmente podria ser uno
de etlos, o es posible decir que 4 ¥ 3 podrian pertene-
cer a la misma poblacién de medias. En caso de que
[a diferencia hubiera sido considerablemente mayor
¥ que excediera en forma extraordinaria de las cifras
correspondientes a la distribucin F, la conclusién
hubiera sido totalmente distinta, como veremos, (4}

1

(4} Nbtese que In prucba r ¥ of andlisis de bn varinnzs proporcio-
naron ¢ mismo resuhado, Con dirs grupos , &30 28, con
un grado de Wbertad (k — 1), F = %, 0t = VF. Eatn igualdad
demucstra que en ¢l caso de haber dos grupos, importa poco si se
calculs ¢ oF. (Sin embargo, ol ani¥isis de b varianzy ¢4 un poco més
ficii de hacer que ol célculo def ot casi iodou los casas.) A pesar de
ello, sl s tenen trey o mis grupos, sc pierde 1a igualdad y debe

Icularse siempre F: por jo F 318 pruche general de b
ctial £ et U caso especial.

Un ejemplo de diferencia
estadisticamente significativa

Supongamos que el investigador obtuvo resulta-

dos muy diferentes y que las medias fueron 6y 3, ¢n
vez de 4 y 3. Tomemos ahota el gjemple anterior y
agreguemos una constame de 2 a cada puntuacion
de A,, Por supuesto, esta operacion hace que apa-
rezcan las puntuaciones empleadas en &l capitulo 6.
Sefialamos en lineas anteriores que ethecho de agre-
gAr Una constante aun conjunto de punteaciones (o
restar dicha constante), cambia la media enunafrac-
cién constante, pero no Kene efecto alguno en la
varianza. Las cifras se presentan en el cuadro 13-5.
Es importante advertir que las cantidades £ x* son
las mismas que antes, esto es, 10. Obsérvese tam-
bién que las varianzas, ¥, son las mismas, esto es,
2.5, ¥ que sucede lo mismo con las variantestipicas o
estandar, .50 para cada una. Por lo sefalado, hasta
donde concierne a estas estadisticas, no existe dife-
rencia entre el ejemplo presente v el anterior. Sin
embargo, calculemos ahora la vananza intergrupo
{cuadro [3-6). V) es nueve veces mayordeloqueera
(4.50 versus .50}, pero V,, es exactamente igual.
Este es el aspecto mds importante. Repetiremos:
afiadir una constante a un conjunte de cifras —que
equivale a una manipulacion experimental, puesuna
de las finalidades de un experimento de esta indole,
es aumentar o disminuir tn conjunto de medidas {}as
medidas del grupo en experimentacién), en fanto el
otro grupe no cambia (las medidas del grupo de
control)- no tiene efecto alguno en la varianza intra-
grupos, en tanto gue la varianza intergrupos cambia
extraordinariamente. Otra forma de expresar lo an-
terior es: que las estimaciones de V, y V,, son inde-
pendientes entre si. (Como comentario, si no lo fue-
ran, ta prueba F estaria viciada,) )
Larmzén F es F = V,/V, = 4.50/.50 = 9. Sin
duda, la informacién es mucho mayor que ¢l emror.
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Cuadro 13-6. Ciiculo de varianza intergrupos de los datos del czedro 13§

.4 x x2
6 L5 2.25
3 —1.5 2.25
22X 9
M: 45
Ex2: 4.50
2x,2 4,50
=k, = T
Vs A—17 21
=45

;Lo anterior significa que la diferencia 6 — 3 = Jes
estadisticamente significativa? Si recurrimos a una
tabla de distribucién F, advertiremos que en este
€aso, una razén F de 5.32 o mayor, es significativa a
nivel de .05. (No entraremos en los detalles de la
forma de consultar una tabla de distribucién F, por-
que no son indispensables para este e¢jemplo.) Para
que la razdn F fuera significativa a nivel de .01, en
este caso deberia ser de 11.26 o mayor. Nuestra
razdn F es de nueve, que es mayor de 5.32, pero
menor de 11.26. Al parecer, la diferencia de tres
puntos es estadisticamente significativa a nivel de
.05. Por lo expuesto 6 # 3, y se rechaza la hipdtesis
de nutidad.

Cilculo del anilisis

de la varianza con una sola variable

El andlisis de varianza simple con una sola varia-
bie independiente es mas ficil de lo que podriamos
suponer por lo sefialado en ¢l métado y los comenta-
rios anteriores. Para exponer este métado, usaremos
¢l ¢jemplo que acabamos de considerar. En este
momento ¢l lector seguraments podra entender fa-
cilmente el método. Advertira que las puntaciones
de desviacidn (x) no se emplean en absoluto. Es
posible calcular Iz varianza con puntuaciones **bru-
tas”. Ademis, habrin algunas diferencias en el cai-
culo de las varianzas. En los ejempios anteriores
usamos varianzas estindares para demostrar las ba-
3es en que se funda el andliss de varianza, Sio em-
bargo, en el procedimiento siguiente, a pesar de que
se¢ usa el mismo método, hemos omitido algunos
Pasos porque asi es posible llegar en una forma mu-
¢ho mis ficil a ja meta definitivaque es larazén F y
sus conclusiones.

Los cilculos det cuadro 13-7 son lo suficiente-

mente explicitos por si mismos, por lo que podremos
seguirlos sin probiemas. En primer lugar, adviéntase:
en el conjunto central de cifras del cuadro, que las
puntuaciones “'brutas’’, las X, han sido elevadas al

cuadrado {5} Después se suman para obtenerla S x°,
en el extremo inferior del cuadro (190 y 55). Esta
operacion la hicimos para obtener TX2 = 245 (190
+ 535), a la derecha y en el extremo inferior. La
expresion 2.X,? se lee: “suma total (sumatoria) de
todas las X elevadas al cuadrado®™. La sumatoria de
todas las X (LX) y las M se calculan como siempte (a
pesar de que en realidad no necesitamos calcular ias
M, excepto para interpretacion ulterior). En se-
guida, la suma de cada grupo se eleva al cuadrado y
se escribe (£X)2. Dichas sumas son, (30)3 = 900 y
(15)* = 225. (En este paso hay que tener cuidado,
porque el investigador puede caer en el emor fre-
cuente de confundir ZX* y [ZX]%.) En la parte
inferior derecha del cuadro, aparecen o se colocan
IX;, (X%, M; y ZX¢%, Son simplemente las esta-
disticas totales, y se calculan en la misma forma que
las estadisticas de grupos individuales.

A continuacién, se procede a calcular la suma de
cuadrados (que en lo sucesivo llamaremos ss, del
inglés "*sums of squares ). En ¢ andlisis de varianza
se calculan y utilizan en su mayor parte sumas de
cuadrados. Las varianzas se reservan para la tabia
de andlisis final de la varianza (en la zona inferior del
cuadro 13-7). Lo que buscamos con este procedi-
miento es calcular los totales, lay sumas de cuadra-
dos inter ¢ intragrupos, esto s, 55, 55,. ¥ 55, En
primer Jugar calcularemos C, que es ¢ término de
correccion. Ya que empleamos puntuaciones **bru-
tas'” e intentamos calcular las sumas de cuadrados
que son las sumas de las desviaciones elevadas al
cuadrado, debemos reducir las puntuaciones brutas
a ks puntuaciones de desviacién. Para hacerlo, a
cada calculo lerestamos C, v, de este modo, s¢ logra
lareduccitn: cambia de hecho, las X en x. Ei calculo
real de C es obvio; en este caso es 202.50.

(5) Los cikulos del cusdro 137 00 son dificies de hacer me-
nualments. Sin embargy, con probl e real i
uxar upm kaddora o comyputadors S no tales ap d
investigndor debe 3 hilbil £n 30 mAnejo. Slempee habrd chlculos
suxilisres o complementarios por hacer,
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Cuadro 137, Ciicalo del ankilsls de varinnza (datos Octicios)

Xuy Xuy® Xug X2

[ 36 3 9 N=10

7 49 1 1 n= 5

5 25 5 25 k= 2

4 16 2 4

8 64 4 16

EX, =45
ZX: 30 15 .

(EX)*: 900 225 (3X,)2 = 2025
M: 6 3 M, =45
X1 190 55 IX,2 = 245
S EXQ2 _OF 2925 _ a5250

€= 'ﬁ‘)' T10 T 1o
Towi= EX} - C =245 — 202,50 = 42.50
X, )2 (3X,)?
Entre =[M+<_._A.2)—]_ c
Ty Tay
= [9224- %5)_2] — 202.50 = {180 4 45) — 202.50 = 22.50
Fuenie df 1.5 mi. F
[ntergrupos R—1=1 22 50 22.50 9, (.05)
[niragrupos N—k=8 20.00 2.50
Tosal N-1=9 42.50

Ahora calcularemos ia suma total de cuadrados,
55,7 42.50. No es tan obvia la suma de cuadrados
entre los grupos o entre las medias. La suma de
puntuaciones de cada grupo se eleva at cuadrado. ¥
después se divide entre ¢l mimero de puntuaciones
habidas en el grupo. Estos promedios se suman, y
precisamente del total de esta suma se resta C. El
resuitado es la suma de cuadrados, intergrupos o
55,. Eslo es todo lo que se requiere para un analisis
de vananza con Una sola variable. La suma de cua-
drados intragrupos 55, se calcula mediante la resta,
Es importante la ecuacidn siguiente, que debe re-
cordarse;

55, = 58, + 55w {13.5)
Recordemos quela scuacion 13.2:¥, = Vy+ V. La
ecuacion 13.3 es la misma, pere ¢n la forma de suyma
de cuadrados. En este caso no es posible usar la
ecuacion 13.2, pues, como sefialamos, €5 una f@r—
mula tedtica que opera Gnicamente en las situacio-
nes o condiciones especificadas. La ecuacion 13.3
opera siempre con exactitud, esto ¢s, las sumas de
cuadrados en el anilisis de varianZa son siempre
aditivas. De este modo, con operaciones algebraicas
sencillas advertimos que 55, = §5,— $5,. Para obte-

ner la suma intragrupos de cuadrades de la suma
total de cuadrados simplemente restamos la suma de
cuadrados entre grupos. En el cuadro, fue 42.50 —
22.50 = 20. (Por supuesto, s poesible calcular direc-
tamente Ia suma de cuadrados intragrupos.)
Una vez terminado el cilculo anterior, nos ocupa-
remos de los grados de libertad (df = degrees of
freedom), en el final del cuadro. No se han inclvido
férmulas, porque no son necesarias para la opera-
cion. Para calcular el total de grados de libertad,
simplemente tomaremos ¢l mimero total de sujetos
asados ¥y a ellos restaremos una unid:‘;d. Si, por
¢jemplo, hubiera tres grupos de experimentacion
con 30 sujetos en cada grupo, ¢l total de grados de
libertad seria ¥ — | = 90 — 1 = 89. Los grados de
libertad intergrupos comprenden el niimero de gru-
pos de experimentacidn, menos uno. En el caso de
res grupos de experimentacion, k — 1 =3 - 1= 2,
El ejemplo del cuadro 137, k-1 =2 —‘l = 1. Los
grados de libertad intragrupos, a semejanza de la
suma de cuadrados intragrupos, se obnenen. me-
diante una resta. En este caso 9 — 1 = 8, A continua-
cién, dividiremos los grados de libertad entre Ia
suma de cuadrados (s. 5./df), v asi obtendremos los
cuadrados medios entre grupos (intergrupos) y den-
" tro de grupos (intragripos), llamados “'m.s."" {(mean
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Cudmn-s.kmnyuﬂi:deuﬂnndehsdmdnlundhtﬂum

£ E, £, E,
Elogiad, Recriminade Ignorady Controf
n: 27 &7 26 26
M: 20.22 14.19 12.38 11.35
8D: 7.68 6.78 6.06 4.21
Fuente df m.s. F
Intergrupos 3 1260.06 420.02 10.08 (001)
Intragropos 102 4249,29 41.66
Total 105 5509.35

squares) en ¢l cuadro. En ¢l analisis de varianza, las
varianzas reciben el nombre de **medias de los cua-
drados™. Por (ltimo, obtendremos la razén F, al
dividir la varianza intergrupos o media de cuadrados
entre la varianza de error o intragrepo o media de
cuadrados: F = m.s.,/m.s., = 22.50/2.50= 9. Esta
raz6n £ final, también llamada razdn de la varian.a,
se compard con las cifras correspondientes de la
tabla F para determinar su significacién, como co-
mentamos en lineas anteriores,

Un ejemplo
de investi n

Para ilustrar el uso que se da al anilisis unidirec-
cional de la varianza en ia investigacion, recusrire-
mos a datos del estudio experimental de Hutlock que
describimos en paginas anteriores ¥ que presenta-
mos en ¢l cuadro 13.8.(6) Hurlock no anajizé los
datos en la forma que ahora se expone, pues &n la
€poca en que hizo su estudio no se contaba con el
anilisis de la varianza. Dicho investigador dividié a
106 alumnes de cuarto ¥ sexto grados escolares, en
cuatro grupos, £, Es, Ey y C. Usé cinco diferentes
formas de una prucba de adicién 4, B, C, D yE. La
torma A |a aplicd a todos los sujetos, el primer dia, ¥
en los cuatro dfas siguientes los grupos de experi-
mentacion E,, Es ¥ E; s¢ sometieron a una prueba
distinta El grupo de control C se separ$ de los
demis grupos, ¥ s¢ le aplicaron formas diferentes de
ia prueba, una cada dia. Se indicé 2 los sujetos del
grupg € que hicieran su trabajo en la forma acos-
wmbrada, pero cada dia antes de aplicarles las prue-
bas, se llevs frente a eflos al grupo E, y s¢le “elo-

(6) E. Hurlock, **An Evaluation of Certain Incantives Used in
Schoolwork,” J, ! of Educational Prychology, X¥1 (192%),
145159, Las primeras trey linensde lxs cifrus del cuadro 13-8 son de
Hurhctyiudmhhscakulédwtwdemibmnpuﬁrdehs
cifras comentadas. El aniligy de |2 varianas se hizo 2l modiicar
cifras, de Hurlock. Una foems, sencilln de hacer el anddisis unidirec-
cional de Ia varianzn # partir de medias, desviacs dinder yn,
¥a dadas, es la indicada por Diamond, op. cil., pigs. 129-130.

gi6™ por ¢l buen trabajo que habiz reslizado, Des-
pués se pidi6 alos miembros dd grupo £y que pasa-
tan al frente del salén y se les recriming acrements
por su mat trabajo. A los miembros del grupo E, se
les ignord. En el quinto dia del experimento se pidid
a todos los grupos que resolvieran la forma E. E|
nimero de respuesias exactas a esta forma de
prueba constituys la puntuacién. En el cuadro 3-8
se presenta el resumen de los datos, junto con la
tabla del anilisis final de la varianza.

F = 10.08 es significativa al nivel de .001, ¥ por
esta razén, bubo que rechazarla hipétesis de milidad
de que no habia diferencias entre las medias, Evi-
dentemente, las manipulaciones experimentales
fueron eficaces. No hubo gran diferencia entre el
grupo ignorado v el grupo de controf, dato muy
interesante. El grupo que recibié el elogio obtuvo la
media mayor, en tanto que la media correspondiente
al grupo recriminado quedé en un punto intermedio
entre ¢l grupo elogiado y los otros dos grupos. El
lector puede completar la interpretacién de los da-
10s.(7)

Fuerza de las relaciones:
correlacion y andlisis
de varianza

Por desgracia, los métodos comot y F, para verifi-
car la significacidn estadistica, no indican al investi-
gador la magnitud o fuerza de las relaciones que
estudia. Por ejemplo, la praebaz de diferencia entre
dos medias, si es significasiva, lo dnicoque indica al
investigador es que existe una relacidn, y lo dnico
que €] puede inferir, a partir de la diferencia signifi-
cativa entre las medias, ¢s que existe una relacidén
eatre dos variables. De manera similar, si la prueba
F es significativa, lo linico que indica es que existe

{7) Después de un anklitis de varisnza de #3ta indols, algunce
inveatygadores soMeten 3 veorifcacidn pares de modias, baciénd
Lag prusbas 7. Salvo que s bayan predicho diferencias especificas
enire lns medias © grupos de media, cste mitode es cnestionable;
008 ocUparemos del probl en lineas adel
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Cosdra 139, Relacitn Teerte hipotiticn entre métodos de lmstywocién y logro

Variable independiente Variable dependiente
(Métodos de instruccidn) {Logros) Medias

10

. 9
Método A, 9 9

8

7

, 7
Método A M 7

7

5

4
Método A1 £ 4

3

una relacién. La existencia de la relacion se deduce
de las diferencias significativas entre dos, tres y més
medias. Una prueba estadistica como F sefala, en
una forma relativamente indirecta, que existe o no
existe relacion entre la vanable independiente (o
variables independientes), y la variable depen-
diente.

A diferencia de las pruebas de significacion esta-
distica como ¢ y F, los coeficientes de correlacién
son medidas relativamente directas de las relacio-
nes. El lector debe captar la correlacion en forma
directa ¢ intuitiva, ya que la unién de dos o més
conjuntos de puntuaciones s lo que mas se asemeja
auna relacion, a esto se debe afiadir el hechode que
s¢ ajusta a la definicidén de relacion, dada anterior-
mente, enla que se asenté que era un conjunto de
pares ordenados. Por ejemplo, en r = 90, es ficil
advertir que los drdenes jerirquicos (por rangos) de
las medidas de dos variables, son muy similares. Sin
embargo, las razones ¢ y F estan alejadas uno o dos
pasos de la relacién real. En esta situacién, un pro-
blema técnico importante ¢n la investigacion seriala
forma en que ¢ y F, por una parte, ¢ indices comor,
por la otra, guardan relacién.

En primer lugar calcuiamos una medida simple de
relacién entre una variable independiente y otra de-
pendiente. En un andlisis de varianza, fa variable en
los mirgenes del cuadro de datos (métodos de incen-
tivo, como en ¢l ejemplo de Hurlock), es la variable
independiente. Las cifras en el centro de la tabla
representan a la variable dependiente, que en el
ejemplo de Hurlock es ¢ aprovechamiento en arit-
mética. El andlisis de varianza dilucida la relacién
entre estos dos tipos de vartables. Si la vanable
independiente tuvo efecto alguno en la variable de-
pendiente, se altera o se pierde la “igualdad™’ de las
medias de los grupos experimentales, que cabria

esperar si los niimeros por analizar fuesen simple-
mente aleatorios. El efecto que tendria una variable
independiente con influenciareal, seria hacer que lag
medias foeran desiguales. Podemos sefalar en este
caso que toda relacidn que exista entre las variables
independientes y dependientes se refleja en la des-
iguatdad de las medias. Cuanto mas desiguaies sean
éstas mas lejps estarin entre si, ¥ mayor serd la
relacién, siempre que los demas factores permanez-
can iguales.

Si oo existiera refacion entre las varjables inde-
pendientes y dependientes, seria como si tuviéramos
conjuntos de nimeros aleatorios ¥y, en consecuen-
cta, medias aleatorias. Las diferencias entre las me-
dias serian dnicamente las fluctuaciones debidas al
azar. La prueba F nos mostraria que no existiria una
diferencia significativa si existiera una refacion, un
vinculo o lazo entre las variables independientes y
dependiente, la imposicion de diferentes aspectosde
la variable independiente como métodos distintos de
instruccién deberia hacer que variasen correspon-
dientemente las medidas de ia variable dependiente.
El método A: haria que las puntuaciones de aprove-
chamiento ascendieran, en tanto que ¢l método 42
{as haria descender o permanecer ignales. Conviene
que el lector advierta que tenemos ¢} mismo fend-
meno de variacion concomitante que observamos en
el caso del coeficiente de correlacién. Tomaremos
dos casos extremos: una relacion fuerte y una rela-
cién cero o nula. En el cuadro 13-9 mostramos grafi-
camente una relacion hipotéticamente fuerte entre
los métodos y ¢l aprovechamiento. -

Adviértase que las puntuaciones de la variable
dependiente varian de manera directa con |os méto-
dos de la variable independiente: el método 4, liene
puntuaciones elevadas, ¢l método A4, puntuaciones
intermedias y ¢l método A4, puntaciones bajas. La
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relacién también se manifiesta al comparar los mé-
todos con las medias de [a variable dependiente.

Convendria comparar el ejemplo de! cuadro 13-9
con los datos esperados, por azar. Si no hubiera
relacion entre los métodos y el aprovechamiento, las
medias de éste no covariarian con los métodos; esto

es, serian casi iguales. Para demostrar lo anterior, €]
lector puede escribir las 12 puntvaciones de aprove-
chamiento del cuadro 13-9 en hojitas de papel, re-
volverias lomejor posible enun sombrero, arrojarias
al piso y tomar cuatro de eltas cada vez, y al primer
grupo asignarleia letra A, al segundo grupo A, v at
tercer gropo A,. Los resultados se muestran en el
wadre 13-10.

Después de haber heche lo anterior, podemos ad-
vertir que ¢s dificil o imposible “percatarnos™ de
que existeunarelacién. Las medias difieren, pero no
demasiado. La relacién entre los métodos o puntua-
ciones de aprovechamiento (y las medias) no es tan
clara como io era. Aun asi, tenemos que estar segu-
ros. Se hicieron los analisis de la varianza de ambos
conjuntos de datos. La razén F de los datos del
cuadro 139 (refacidn fuerte) fue de 57.59; esto es,
muy significativz, en tanto que la razén £ de los
datos del cuadro 13-10 (relacidén baja o cero) fue de
1.29, no significativa, Las pruebas estadisticas com-
prueban nuestras impresiones visvales. Sabemos
que en ¢l cuadro 13-9 existe una relacién entre los
métodos y el aprovechamiento, pero no en el caso
del cuadro 13-10. .

No obstante, ¢l problema consiste en demostrar la
relacién entre ks pruebas de significacidn, como la
prueba F, y ¢l método de correlacién, cosa que
puede hacerse en varias formas. Ilustrames este
punto de dos maneras, una grafica y otra estadistica.
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13-9 y 13-10 mostrados grificamente. La variable
independiente, estoes, el método, se colocd en el gje
de las abscisas (horizontal) y el aprovechamiento, la
variable dependiente, en ¢l cje de las ordenadas
{vertcal). Para indicar la relacion, s¢ han trazado
lineas tan préximas a las medias, como fue posible,
Una linea diagonal & un Angulo de 45° con respecto al
eje horizontal indicaria una relacién foerte y una
linea horizontal que cruzara la gréfica indicaria una
relacién de cero. Nbtese que tas puntuaciones de los
datos del cuadro 13-9 expresados en la grafica indi-
can claramente una relacién importante: la altara de
las puntuaciones (cruces) y las medias (circulos),
varia con el método. Los datos del cuadro 13-10,
incluso con una redisposicidn de los métodos con
fines de comparacién, muestra una relacion débil o
falta de relacion. ’

Consideraremos ahora ¢l problema con un enfo-
que estadistico. Es posible calcular los coeficientes
de correlacién con datos de este tipo. Si ya se ha
hecho un anilisis de varianza, la siguiente formula
permitird obtener un coeficiente sencillo (aunque no
totalmente satisfactorio).

E= /%
55
Por supuesto, 53, ¥ 55, son la suma de cuadrados
intergrupos, y la suma total de cuadrados, respecti-
vamente. Lo que hay que hacer sencillamente es
tomar de la tabla de analisis de varianza estas sumas
de cuadrados, para calcular et coeficiente. El sim-
bolo E ¢s la letra correspondiente a la letra griegan
{eta} que suele usarse para este coeficiente. E suele
denotar ef coeficiente de correlacién, que es una

{13.4}

En la figura 13-1, aparecen los datos de los cuadros _ proporcitn o indice de relacién que se emplea con

Cuadro 13-10. Relaclén cero
bipotética entre mérodos de instruccisn ¥ logro

Variable independiente

Variable dependiente

(Métodes de instruccign) . @}_Jgro:} Medias

* 4

Método 4, 8 7.95

i0 ’

7
3
Mé 5

Etoxla A4 4 5.25
9
7
. 7

Meétodo A3 7 7.50
9
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0~ - 3
E 3
al- sl- ™%
6 6
4 4+
2= 2+
0 0
A Ay A3 A4y A 42
Métodos Métodoa
" {Datos del cuadrs 13-9) (Dotos del ceadro | 3—1 @B
Figara 13-1.
datos que no son lineales(lineal, entérminos genera- 555 22 50
les, denota que si dos variables se expresan gréfica- E= 5; B0 Y 529=727=.73

mente una conira otra, la linea generada tenderd a
ser unarecta. Esta es otra forma de sefialar lo que se
dijo en el capitulo (2, acerca de las combinaciones
lineales). Su valor varia de 0 a 1.00, Por el mpomento
solo nos interesa su uso en ¢] andlisis de varianza,
¥ su capacidad de indicarnos el gradp de relacion
que hay entre las variables independiente y de-
pendiente.

Recordemos que las medias de los datos del cua-
dro 13-1 fueron 3 y 4, y que no mostraban una dife-
rencia significativa. Por esta razén, no existe rela-
cidn entre la variable independiente (métodos) y la
dependiente (aprovechamiento). Sise hace un anali-
sis de varianza de los datos del cuadro 13-1, usando
&l método sefialado en & cuadro 13-7, se obtendrisss
=250y 55 =22.50. E =V 25022.50 = V.1l =
.33, que ¢s la correlacién entre la vanable “‘méto-
dos’’, ¥ la variable ‘‘aprovechamiento'’.

Sabemos muy bien que las diferencias no son
significativas (F = 1), y que por esta causa E tam-
poco es significativa. En otras palabras, £ = .33
equivale en este caso a una relacion practicamente
de cero. Por supuesto, si no hubiera existido dife-
rencia alguna entre las medias, E = 0. Si ss, =55, ,
en este caso £ = 1.00, cosa que podria ocurrir sdlo si
fuesen iguales entre si todas las puntuaciones de un
grupo y también tas del grupo siguiente, pero distin-
tas de lag del primer grupo, lo que &s muy poco
probable. Por ejemplo, silas puntraciones del grupo
A, fuesend, 4,4, 4, 4ylasdel grupo A 3,3,3,3,3,
en estecasoss, = 55, =25y E =+/25725= |.Es
obvio en este caso que no hay varianza intragrpos,
lo cual es muy improbable.

Consideremos zhora los datos del cuadro 13-7.
Las medias son 6 y 3. Muestran una diferencia signi-
ficativa pues F = 9. Calculemos E:

Adviértase el incremento substancial de E. Dado
que F es significativo, E = .73 ¢s significativo tam-
bién, Existe una relacidn substancial entre métodos
¥ aprovechamiento.

La E del estudio de Hurlock ¢s mis interesante:

= V1260.06'5500.35 = V.229 = .48, lo que, por
supuesto, es significativo. En el estudio de dicho
investigador, a igualdad de otros factores, el incen-
tivo guarda relacién substancial con el aprovecha-
miento en aritmética, tal como se definid.

En este momento, el estudiante tiene suficientes
conocimientos para interpretar £ en términos de la
varianza. En ¢l capitulo 6, se hizo estoparar, y en él
se¢ explicé gue r, indicaba la varianza compartida
por dos variables, a lo que se dio el nombre de
varignza de factor comiin. Puede darse a E una
interpretacion similar, Si se eleva E al cuadrado, E;
indicard, en esencia, la varianza compartida por las
variables independiente y dependiente, Ahondando
mas er el asunto, £ indica la proporcién de la va-
rianza en la vanable dependiente, en este caso,
aprovechamiento, determinada por le varianzade la
variable independiente, esto es, métodos e incent-
v0s. En el ejemplo de Hurlock, Ey = (.48): = .23, l0
que indicd que los diferentes métodos o formas de
incentivo empleados por Hurlock, comprendieron o
explicaron 23 por 100 de la varianza de las puntua-
ciones de sumas aritméticas.

Es ficil contar con otras medidas de asociacion o
correlacién utilizables en el andlisis de varianza. Por
fortuna, se basan en la misma idea fundamental: las
relaciones entre varianzas diferentes. Una de ellas
es ¢l coeficiente o correlacidn intraclase, o RI. A
semejanza de E, el coeficiente de correlacién BRI es
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una medida general de asociacién, que se empiea
facilmente en el andlisis de varianza.(8)

Seria demasiado complejo en este punto comentar
detalladamente todo lo referente al coeficiente de
correlacion intraclase RI, pero convendria indicar
alguna de sus fdrmulas para demostrar 1a forma en
que se calcula el anilisis de varianza de una sola
variable. La férmula es:

MEy — miy

| = ——
R msy+ (n—1)ms,

{13.5)

Todos los simbolos son famikiares al lector: la va-
rianza intergrupos o ¢f cuadrado medio intergrupos
{ms,). 0 1a varianza intragrupos {msw), ¥ nimero de
casos en cada grupo(n). Ahora calcularemos RT para
el ejemplo de Hurlock, por medio delas estadfsticas
del cuadro 13-8:(9)

RI= 420.02—41.66
420,02 + (26.50— 1) (41.66)

_ 37836 _ _
=135 255 = .26

Comparemos la cifrade .26 conla cifrade E,, .23, El
R o coeficiente de correlacion intraclase se asemeja
méis a E, que a £ Tanto Bf como £: indican la
proporcion de varianza presente en una variable de-
pendiente, que se supone es causada por la influen-
cia de una variable independients.

En esta exposicién ne intentamos comentar los
méritos relativos de E y RI y otros indices,(10) Mas
bien deseamnos subrayar [as semejanzas de los prin-

{8 E. Haggard tarraciass Correl, and the Analysis of Va-
rance. Nueva York: Holt, Rinchart and Winston, 1958, Lucorrela-
cién inraclase s una idea importante, como lo demuestra atnada-
mente Haggard #n su libro. Por Fisher & h
aiics antes este tipo de correlacion, En su fa libro 5.
Methods, lamé a uno de sus capitulos “"Correlacion intraclase ¥
andlisis de varianza.” Ver R. Fisher, Statistival Metkods for Re-
search Workers, ila. ed. Nueva York: Hafner, 1950, cap. VIIL.

{NEnd cﬂcnh;sehmiﬁcadouapmpﬂw " son
desiguales. (Vénse Haggard, op. Git., pig. 14.) Par o regular, esto;
B0 constituye un problema porque las # suclen sef iguales.

{10} Son problemas diffciles los indices diferentes, bas relaciones
enre cllos ¥ s o méritos relati Hayu{" 1
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cipios y estructuras del analisis de varianza, y méto-

dos de correlacion. RI, a semejanza de E, depende
de las magnitudes relativas de las diferentes varian-
zas. Cuanto mayor sea la varianza debida a la varia-
ble independiente, indicada por ss» © mse ¢n rela-
cidn con la varianza total acon la varianza debida al
error, mayor serd ks correlacion. En algunas circuns-
tancias R puede definirse como la proporcion entre
la varianza intergrupos con la varianza total o
ms, /ms, {11) De este modo, apreciamos que los
conceptos respecto a E y RI son similares.

La varianza total, por supuesto, es la varianza de
{a variable dependiente Y. Lo que nos imdican E, y
R! esla proporcion dela varianza de ¥, atribuible aX
{la variable independiente). Las medias de aprove-
chamiento, en & ejemplo de Hurlock, variaren signi-
ficativamente y esta variacién o vananza puede atri-
buirse a ella, que es ia manipulacién experimental.
La varianza total es la varianza total de ¥ que es el
aprovechamiento en aritmética. (Recordemos que
en una situacidn experimental, a ta que podriamos
denominar también “‘una siteacién de andlisis de
vananza'', s anajlizan precisamente las varianzas
de las puntuaciones ¥.)

Componentes de la varianza

El anilisis de varianza szelé usarse para sometera
verificacion hipdtesis estadisticas sobre la signifi-
cancia de la diferencia entre medias. Sin embargo,
tiene otro use importante que debemos destacar: la
estimacidn de las varianzas componentes. Cada
problema estadistico implica una cantidad de va-
rianza total. Como en la teoria de la probabilidad,
supongamos que esta cantidad de varianza es ignal a
100 por 100, En esta situacidn cada fuente de varia
cién contribuye con un porcentaje dado, a la va-
rianza total. Es importante y iitil saber la proporcién
con que la variable independiente experimenta] con-
tribuye ala varianza de la variable dependiente, pero
también es importante saber qué proporcion de la
varianza total ¢s varianza debida a error. (Por ejem-
plo, esta nocién se empleaenla teoria de la medida.)

Es posible derivar expresiones para los valores
promedio de las varianzas de grandes nlimeros de
Muestras, obtenidas de una gran poblacién. Puede

Aplicade a ks renuls 5 o dutos de Huordock, ( EY = . 21{.2136) co

Mueva York: Hoit, Rinchart and Winaton, 1963, pags. 341-384,
Mﬂmmmmmm&hm“mumﬂ

ounega al cusdrade’ (w"), gue ex wns extimacién conser-
vmldehmmddehrellcﬂndaluvmuundepemme

¥ depend E? o3 un ot ivo o '‘crradn’* an sentido
ascondente, €30 c3, e iado grande. Sin cmbergo, si se cal-
cula con la Brmuls siguicnte s elimina o error (D d op. cit.,
pig. 131):
- M
= N

contraste con BV = 23 {.2267). Uumwﬁml“
21(.2045). RY = 26{,2552). Scapreck

dewiéaddm,umnmmﬂm Ea ek
libro usarcmos E* ¥ RY, porque E¥ cquivale u un indice importante

=meudoenduﬂhmdem|ruﬂnmbh R, que o1 of coali-
miltiphe, o cn detalic ol fnal

de] libro, ¥ porque m sute capitelo oon ocupsremos del empleo -

capechl & inverpretacidn de AT, hmmmwuh
divernos indices suslen sar sl Sid i ye un
poco o valor de ET y RI, ks cotimmch 4 serkn

g,
(11} Conniltese: Haggard, op. cif., piga. 12y 4.

P
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Cuadre 13-11. Cimpwto de las compenenies
de la varfanxs corresposdienic a los datos

det cundre 137
Componentes
n m.s. de la varianza Porcentgje
52280 =400 62
—2.50 2.50 38
20.00 6.50

m.s. = ceadrado medio.

demostrarse que ms,,, la vananza intragrupos, ¢s un
estimado no prejuiciado de fa varanza de esta po-
blacién. De este modo, si aceptamos que o es el
simbole de la varianza de la poblacién, ms, serfaun
estimado no prejuiciado de o2, La vananza inter-
grupos ms; sedefine de este modo: ms, = nEx,tf(k
— 13, en el cual Zx,* es fa suma de cuadrados
calculada a partir de 1as medias {como se ha demos-
trado), ¥y que & es el ndmero de grupos.(12) Esta
varianza intergrupos también es un estimado de la
varianza de la poblacidn. Si las muestras fuesen
aleatorias y obtenidas de la misma poblacidn, estos
dos estimados, ms,, y ms,, serian practicamente los
mismos.

Supongamos ahora que ms,, ¥ ms, no son iguales,
y que ms, es significativamente mayor que ms,,. En
este caso, debemos razonar que en ms, existe algin
demento diferente del azar. Por esta razén, con-
cliimos que ms, incluye la varianza debida al error
y algo de varianza sistermdtica, esto ¢s, ms, incluye
a ms,,, Mas oira varianza. Si uviéramos una forma
de estimar estos componentes de la varianza de ms,,
contariamos con informacidn atif sobre las contribu-
ciones relativas de la varianza sistematica y la de
error, o ia contribucién de ia variable independiente
y ' contribucidn del error, a la varianza total. Por
fortuna, esto puede calcularse con facilidad. Para
dlo, restamos |a varianza intragrupos, de la varianza
intergrupos, y dividimos ¢ resultado entre el ni-
mero de casos de cada grupo n y, de este modo,
obtenemos el componente de |a varianza debido a la
variable independiente. Ahora sumaremos este re-
sultado al componente debido al error. Si dividimos

(12) El rezonamicnto en que 3¢ base cath eouncide &1 of yiguiente.
La definicién de un estimado bo prejuiciado de bn verianza de i
poblaridn de mediss, es V= Zx'{a — 1}, pero con base en nucsiro
el erron y L vari il sabemos que ¥/ =
Sy = ¥in. Si b, primers ién, obtend Vin
= Xxtk— 1), asi, ¥V = aZe'yE - 1), Conviepe sofialar an exte punto
que ka expresida 2% x,7, Lndicsd cn pic de phgine 1t en el capitilo
6, o realmente la suma intergrepos de coadrados, y no 2 x," como
se indica en o capénulo 6 y otros ks, En vez de escribir I x, %, los
estadisticos escriben ;. que & o redlidad a 2,
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cada uno de estos componentes enae ¢l productode
la suma de los dos, obtendremos las contribuciones
relativas (porcentajes) que cada uno de ellos hace a
la varianza total. Daremos algunos ¢jemplos para
aclarar este procedimiento.

Tomaremos los datos ficticios del cuadro 13-7, en
el cual las medias de 6 ¥ 3 mostraban diferencia
significativa. Los computos de las componentes de
Ia varianza aparecen indicados en el coadro 13-11.
La variable independiente, esto es, la manipulacidn
experimental, contribuye con 62 por 100 de la va-
rianza total, cosa que difiere de los datos ded cuadro
13-1, problema en ¢l cual la diferencia entre las me-
dias de 4 ¥ 3 no era significativa. Las varianzas
intergrupos ¢ intragrupas fueron 2.5, y por consi-
guiente, 2.5 — 2.5 = 0, y el componente intergrupos
de la varianza 3 cero, por lo cual no contribuye en
absoluto a la varianza total. (Si el lector no encuentra
clara esta exposicion, recuerde gue es una estima-
cién tedrica de las varianzas de la poblacién. En
realidad, en los datos obienidos, la diferencia entre
las medias aportd un poco de varianza al total, pero
no excedié de la expectativa debida al azar.)

Los cjemplos de la investigacion real somn més
interesantes. Las componentes de [a varanza del
ejemplo de Hurlock (cuadro 13-8) se calculan en ¢l
cuadro 13-12. La variable independiente, esto s, los
incentivos, aportaron en promedio 26 por 100 de la
varianza total.

Elinvestigador puede conocer mejor [a naturaleza
det coeficiente de correlacion intraclase(RI) sicom-
paralos coeficientesde este tipo, correspondientes a
estos ejemplos, con los porcentajes de los compo-
nentes de la varianza intergrupos. En cada caso son
los mismos. De hecho, & procedimiento sefialado
para calcular los componentes de la varianza es al-
gebraicamente idéntico a la fdrmuia sefialada para el
calculo del coeficiente de correlacién intraclase
(RI). Por lo expuesto, ¢l coeficiente de correlacidn
intraclase Rf, no solamente nos sefiala la homoge-
neidad y heterogencidad relativa de las puntuacio-
nes ¥ las medias de fos grupes, sino que también
nos indica la relacién entre las variables indepen-
diente y dependiente. Ademas, nos sefiala la propor-
cién aproximada que aporta la variable indepen-
diente en la varianza total de la variable depen-
diente. De mayor importancia, para los fines de este
libro y su tema central, Rf es un medio de ilustracidn
excelente de laidentidad idgica de métodos de inves-
tigacidn y enfoques estadisticos diferentes.

Comparaciones planeadas
¥ pruebas post hoc

El método que empleamos ¢n este capitulo ¥ los
dos siguientes, es Util para los fines pedagdgicos,
pero es demasiado rigido, esto es, concede dema-
siada importancia a paradigmas slegantes que han
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cuiminado en Ia pruebz F, y cierta medida de rela-
cion. Sin embargo, lainvestigacion real a memdo no
concuerda del todo con modelos tan nitidos. Ne
obstante, podemos empiear en una forma mas am-
plia ¢ irrestricta el analisis bdsico de las nociones de
varianza, al ampliar las posibilidades estadisticas ¥
de disefio. En la exposicién general de este capitulo
examinaremos tales posibilidades.

Prusbas post hac

Supongamos que s¢ hizo un experimento seine-
jante al de Hurlock y que el experimentador obtuvo
los datos que aparecen en el cuadro 13-8. Sabe que
las diferencias globales entre las medias son estadis-
ticamente significativas, pero desconoce qué dife-
rencias contribuyen ala significancia. ; Podria senci-
lamente someter a verificacion las diferencias entre
todos los pares de medias para saber cuiles son
significativas? La respuesta seria afirmativa y nega-
tiva a la vez, pero, en términos generales, seria mas
bien negativa. Dichas prucbas no son independien-
tes ¥, en<aso de que hubieraun ndmero suficiente de
eltas, alguna podria ser significativa por azar, En
resumen, este método *'de escopetazo’ aprovecha
¢l azar. Ademis, son procedimientos a ciegas y al-
guien los ha Hamado también ““acéfalos’.

Existen varias formas de hacer pruebas post hoc.
pero s6lo mencionaremos una de ellas,( 13} la prucba
de Scheffé, que si se usa con discrecion constituye
un método general que pueda aplicarse a todas las
operaciones de medias, después del andlisis de va-
rianza.{14) Si y sélo si F ¢s significativa el investiga-
dor podri someter a prueba todas las diferencias
eatre las medias; también podri someter a prueba la
media combinada de dos o mis grupos, comparan-
dola con la media de otro grupo, o bien seleccionar
cualquier combinacién de medias, comparindola
con cualquier otra combinacién. En realidad este
método resulta muy atil, ya que por medio de él
podemos hacer todo lo anterior, pero se paga un
precic a cambio de su generalidad y utilidad: fa
prieba es muy conservadora. Para alcanzar la signi-
ficacidn, las diferencias tienen que ser muy substan-
ciales. Lo mas importante es que las comparaciones
post hoc y pruebas de medias pueden hacerse basi-
camente con fines de exploracién ¢ interpretacion.

(13 Se pucde ballar una dexcripcidn exceleate de dichas prue-
bas, en el articubo de T. Ryun, “Multipte Comparisons in Pyychobo-
gical Research,”’ Prychological Bulletia, LVI (1950), 2647, Ver
también T. Eyaa, " Sgnificance Tests for Multiple Comparinons of
Proporticas, Vari and other Statistics' , Prychalogicel Bulle-
fin, LYIL{1960), 318-328. Ea posible que In mejor Gieha de referen-
cinsen: R. Kirk, Experimental Dengn; Procedures for the Behavio-
ral Sc Bel Calif: Brooks/Cole, 1968, cap. 3.

(14} H. Scheffé, A Method for Judging All Contraats in the
Amalysis of Varisnce."* Siometrike, X1 {1953), 87-104, Cornthese
mmbién Hays, op. cil. pig. 483. El comentario de Hays sobre lov
probl T £n estn seccidn es muy valioso,
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Coadro 13-11. Cilcule de los compenentes
de Ia varianza del experimento de Harlock®
Componentes
L] s, de {a varianzo Porcentaje
378.36
26. 42, e = 14 98 26
50  420.02 %650
—41.66 41.66 74
374.36 55.9¢
M = 26,50 s un promedio de los integrantes de los
CUAITO grupos (n).

m.s. = cuadmdo medio.

Con eflas, ¢l investigador puede examinar, en deta-
lles, sus datos y escudrifiar su material en busca de
pistas y hallazgos de diversa indole.

No expondremos en este punto la mecanicade la
pruebz de Scheffé porque nos apantaria de nuestros
fines (sin embargo, consiitese la Guia de Estudio
nimero 7 al final del capitulo). Baste decir que la
aplicacion de esta pnieba a los datos de Hurlock,
cuadro 13-8, demuestra que la media correspon-
diente al “'grupo elogiado™ es significativamente
mayor que las otras ires medias, ¥ que ninguna delas
demés diferencias es significativa. Ello, sin duda,
constituye una informacién importante porgue
orienta directamente hacia las fracciones principales
que constituyen la significacién en conjunto, en la
proporcion F. elogio en contraste con recrimina-
cidn; ignorar al grupo, y grupo de control (sin em-
bargo, la diferencia entre ef promediode las medias |
¥ 2, en comparacidn con el promedio de las medias 3
y 4, también &5 estadisticamente significativa). EI
investigador puede percatarse de esta refacion Fa-
cilmente, con base en ¢l tamano relativo de lag me-
dias, pero la prueba de Scheffé expone con mayor
claridad estos puntos, aungue en forma conserva-
dora, Todavia mds, los datos de unainvestigacidn no
siempre son tan claros como los de Hurlock.

Comparaciones planeadas

Las pruebas post hoc son importantes en la inves-
tigacién real, en especial para expiorar los datos de
investigacion y para obtener pistas que orienten €n
futuras investigaciones; no obstante, es probable
que el método de comparaciones planeadas sea mas
importante desde el punto de vista cientifico.
Cuando se formulan hipétesis ¥ se someten a prueba
de manera sistemélica, tanto ellas como los resulta-
dos gue las sustentan, se obtiene una evidencia mas
poderosa sobre la validez de fas hipdtesis, que
cuando se hallan resulktados interesantes (lo que tra-
ducido quiere decir: que confirman nuestras predi-
lecciones), después de obtener los datos. Este tema






