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ABSTRACT

The purpose of this investigation was assessing the robustness of a series of new procedures
under the traditional ANOVA approach to analyze some data corresponding to repgated
measures by means of Monte Carlo simulation. In order to study the efficacy of these procedures
for the control of Type | rate of errors, four variables were handled: sample size; structure of
dispersion matrixes; relationship between the group sizes and the dispersion matrices, and
population distribution pattern. Results suggest that the Improved General Approach,| Proc
Mixed program with the Kenward-Roger solution, Brown-Forsythe and Welch James procedures
offer a very good behavior to control the Type | rate of errors both for the main effect of the
measurement opportunities as well as the effect of interaction, under all the assessed conditions.
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RESUMEN

El proposito de la presente investigacion radica en evaluar la robustez de una serie de nuevos
procedimientos alternativos al tradicional enfoque ANOVA para analizar datos de medidas
repetidas mediante el método de simulacién Monte Carlo. Para estudiar la eficacia de estos
procedimientos en el control de las tasas de error de Tipo | se manipularon cuatro varjables:
tamafio de la muestra, estructura de las matrices de dispersion, relacion entre el tamafio de los
grupos Yy el de las matrices de dispersion y forma de distribucion de la poblacion. Los resultados
obtenidos sugieren que los procedimientos Aproximacién General Mejorada, Proc Mixed con
la soluciébn Kenward-Roger, Brown-Forsythe y Welch James ofrecen un muy buen comporta-
miento para controlar las tasas de error de Tipo |, tanto para el efecto principal de las ocasiones
de medida como para el efecto de la interaccion, bajo todas las condiciones evaluadas.

Palabras clave Robustez, ANOVA, tasa de error de Tipo |, procedimientos alternativos,
SAS Proc Mixed, simulacion Monte Carlo.
N J

INTRODUCCION objetivos y complejidad del tema en estudio en
términos del analisis de los datos como la impli-
Los diseflos de medidas repetidas se caracte&acion practica de los resultados. De este modo,
rizan por evaluar el patron de cambio de losen los contextos aplicados tanto los disefios de
sujetos a través del tiempo en funcion de lognedidas repetidas como de medidas parcial-
tratamientos u otras variables de tipo biolégicasmente repetidas han mostrado ser una solucion
psicoldgicas o sociales. Los disefios de medidasn &mbitos experimentales y empiricos para
repetidas se diferencian de los disefios experievaluar programas de intervencion en Psicolo-
mentales mas clasicos (inter-sujetos) en que egia, Educacion y Ciencias de la Salud, asi como
ellos (a diferencia de los segundos) la unidadambién, por su pertinencia en el tratamiento de
experimental recibe todos los niveles de la variadiferentes problemas sociales de corta y de larga
ble independiente. Un tipo particular de estosescala (implementacion de programas educati-
disefios es el de medidas parcialmente repetidasps, laborales y comunitarios, entre otros, Vallejo,
el cual implica una estructura con un factor interFernandez & Secades, 2004).
entre-sujetos y otro factor intra-sujetos. Este
puede representarse esguematicamente como la Por otra parte, en el contexto analitico, tradi-
toma deq medidagk=1,...,q),de lasn (i=1,...,n), cionalmente se han utilizado metodologias cla-
unidades experimentales independientes que s®cas (Modelo Lineal Clasico) para evaluar los
han agrupado en log (j=1,...,p) niveles de la efectos fijos del disefio, las cuales se basan
variable de clasificacion. Permite, entre otraspreferentemente en modelos univariados de
caracteristicas, estudiar el paso del tiempo (efeonedidas repetidas o en modelos de normalidad
tos de arrastre o practica) en cada grupo de laonjunta multivariada con una estructura de
variable inter sujetos y en cada sujeto dentro deovarianza general, en la cual se cumplen los
cada grupo (Vallejo, Fernandez, Herrero & Co-supuestos paramétricos con algunas restriccio-
nejo, 2004a). nes. Dado que es comun que los datos en Psico-
logia no se ajusten a los supuestos para aplicar el
Dadas las condiciones bajo las cuales urANOVA (no existe igualdad en las matrices de
investigador realiza su labor, resulta de impor-dispersion y los disefios no se encuentran conve-
tancia implementar un disefio ajustado a losnientemente equilibrados), el investigador que
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contrasta hipotesis referidas a los efectos de 1061993) en el dmbito de los disefios de medidas
tratamientos mediante este procedimiento debeepetidas; la version multivariada de la prueba
estar atento a la evaluacién previa de los supuestd@rown-Forsythe de 1974, propuesta por Vallejo,
a fin de no cometer errores en las inferencias Yidalgo y Fernandez (2001; BF); la técnica de
extraccion de conclusiones. En tal sentido, en caseemuestreo bootstrap (BOOT) creada por Efron
de que situaciones como estas pasen desapercilgi-colaboradores (Efron & Tibshiriani, 1993) y el
das en el campo aplicado para el psicoélogo, senodelo mixto lineal general (MLM).
aumenta la probabilidad de implementar progra-
mas o terapias de bajo o inexistente impacto para En el contexto de los procedimientos dispo-
la mejoria de los pacientes. Asociado al intento denibles, el MLM es un modelo estadistico que se
solventar algunos de estos problemas, no es casuaa desarrollado como una alternativa de solu-
lidad que durante los Ultimos treinta afios se hayanion para el andlisis de los datos. Este modelo
desarrollado método alternativos a la pruebgresenta diferencias respecto de los otros proce-
ANOVA, los cuales han centrado su interés en ellimientos, y es de gran utilidad en Psicologia
estudio de la violacién de los supuestos de lalebido a que permite analizar los datos en dise-
independencia de las puntuaciones (Judd & Kennyijos de medidas repetidas o de otro tipo cuando
1981), la falta de normalidad de las mismas (Micceriexisten observaciones perdidas (solucion practi-
1989; 2003) y la ausencia de esfericidad de lasa y muy versétil), determinar priori la estruc-
matrices de dispersion (Huynh & Feldt, 1970;tura de covarianza de los datos utilizando criterios
Rouanet & Lepine, 1970). de busqueda semiautoméaticos (p.e., AIC de
Akaike o BIC de Schwarz), manejar covariadas
Uno de los supuestos de importancia en losambiantes a lo largo del tiempo, ser aplicado
disefios de medidas repetidas es el la esfericidathdependientemente de que el nimero de medi-
Cuando éste se incumple, se han usado pruebamnes exceda al numero de unidades de obser-
univariadas con los grados de libertad corregidovacion, obtener de una forma mas eficiente los
mediante procedimientos tipo Box (Bellavance,estimadores de los parametros usados en el
Tardif & Stephen, 1996; Lecoutre, 1991; Quinta-modelado de la estructura de medias y también
na & Maxwell, 1994), pruebas multivariadas queerrores estdndar mas adecuados de estos
asumen la igualdad de las matrices de dispersidastimadores (Nufiez-Antén & Zimmerman,
y una combinacién de ambas, como sucede coR001), permitir que el modelo contenga tanto
el procedimiento Empirico Bayesiano (EB) desa-variables de efectos fijos como de efectos
rrollado por Boik (1997). Sin embargo, cuandoaleatorios (Raudenbush & Bryk, 2002), exten-
las matrices de dispersion difieren entre si (existeler su uso para el manejo de medidas repetidas
alta heterogeneidad entre los sujetos de los grude naturaleza categoérica (Davis, 2002), ajustar-
pos), la literatura empirica cuestiona la pertinense a condiciones donde los sujetos tengan dife-
cia para utilizar dichos enfoques con el objeto deente nimero de observaciones y que los
controlar las tasas de error de Tipo |, debido antervalos de tiempo puedan ser especificos para
que aumenta el riesgo de declarar que un tratazada sujeto, lo cual posibilita modelar las varia-
miento es eficaz en circunstancias de que no lgiones entre e intra sujetos tanto para datos
es (ver Keselman, Algina y Kowalchuk, 2002). completos como incompletos (Vallejo,
Para tal efecto, se han desarrollado diversabernandez & Secades 2004).
pruebas orientadas a solventar las dificultades
surgidas con el control de las tasas de error, No obstante, las ventajas sefialadas, este
dentro de las cuales cabe destacar: la de Aproximodelo presenta el inconveniente de que los
macion General Mejorada (AGM) desarrolladaestimadores de precision e inferencia para los
por Huynh (1978); la prueba Welch-James (WJ)efectos fijos (estructura de medias del modelo)
desarrollada originalmente por Johansen (1980%e basan en su distribucion asintética, lo cual
e implementada por Keselman, Carriere y Lixpuede ocasionar serios problemas cuando se
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trabaja con muestras reducidas (Chen & Weiten realizar inferencias mas rigurosas y, con
2003; Wolfinger, 1996)Por lo tanto, cuando ello, optimizar la toma de decisiones, fortale-
los tamafios de los grupos son pequefos, lasendo a su vez la importancia practica de los
inferencias que el investigador realice puederestudios. A su vez, conviene sefalar que su
ser incorrectas. Para solventar esta dificultaddesarrollo, vigencia y extension ha sido posible
Elston (1998), Faiy Cornelius (1996) y Kenward gracias al uso intensivo de programas estadis-
y Roger (1997) han desarrollado tres solucio-ticos tales como el SAS, SPSS, o S-PLUS entre
nes diferentes con grados de libertad corregiotros, los cuales permiten procesar un impor-
dos. Ademés, y como sefalan Kowalchuk,tante volumen de datos con alta precision y en
Keselman, Algina y Wolfinger (2004), el in- corto tiempo. En tal sentido, nos atrevemos a
vestigador no debe perder de vista que comecir que el reemplazo de los procedimientos
mucha frecuencia surgen dificultades con latradicionales se impondra en breve plazo.
identificacion correcta de las estructuras de
covarianza. La aplicacion de criterios de selec- El presente trabajo pretende evaluar compa-
cion de modelos resulta, asi, muy importanterativamente mediante métodos de simulacion la
para detectar la estructura de covarianza mabustez de varios procedimientos alternativos
parsimoniosa y favorece la precision y eficien-de andlisis en disefios de medidas parcialmente
cia del analisis a la hora de detectar el patron deepetidas cuando se incumplen los supuestos de
cambio operado en los participantes en el esturormalidad y homogeneidad, tanto conjunta-
dio (ver también Keselman, Algina, Kowalchuk mente como por separado. Los procedimientos
& Wolfinger, 1999). utilizados son el de Aproximaciéon General
Mejorada (AGM), la versiébn multivariada del
Por otra parte, la técnica bootstrap se hgrocedimiento modificado de Brown-Forsythe
aplicado escasamente en los disefios de mediBF), la extensién multivariada de Welch y James
das repetidas, aunque se ha implementado &WJ), el procedimiento de Welch-James con
otros ambitos desde la década de los ochentaedias recortadas (MR), la técnica bootstrap no
(ver Lunnerborg, 2000). Segun Vallejo, Cues-paramétrica (BOOT), el modelo mixto sin ajus-
ta, Fernandez y Herrero (2006), la técnica ertar los grados de libertad (F), el modelo mixto
cuestion constituye una alternativa viable a lascon grados de libertad ajustados mediante la
pruebas tradicionales (t, F) basadas en e$olucion de Kenward y Roger (1997, KR) y la
muestreo de poblaciones. Estos autores evaluaolucion tipo Satterthwaite desarrollada por Fai
ron la robustez de la técnica bootstrap-F juntoy Cornelius (S). Hasta la fecha, no se ha realiza-
con los enfoques BF y AGM en disefios trans-do un trabajo de investigacion en el que se
versales de series temporales cortas, encorcomparen simultaneamente todas las técnicas
trando que la técnica bootstrap controlaanaliticas alternativas resefiadas.
adecuadamente el error de Tipo | cuando los
datos se desvian de la normalidad al contrastar
hipétesis referidas a los efectos principales y PROCEDIMIENTOS ESTADISTICOS
que, cuando las matrices de dispersion miltiplos  USADOS EN LA INVESTIGACION
entre si no contienen a otras el mismo numero
de veces, la técnica es superada por el test BF. Cuando se incumpla el supuesto de homoge-
neidad de las matrices de dispersion, se pueden
Como se ha visto, la versatilidad que ofre-ajustar y evaluar modelos lineales univariados y
cen estos procedimientos se basa, en parte, enultivariados utilizando pruebas basadas en dos
que han sido elaborados bajo modelos estadigrincipios de estimacion general. Esencialmente,
ticos diferentes, que respetan la estructura denétodos de estimacion basados en el principio de
los datos propia de las investigaciones en Psitos minimos cuadrados ordinarios (enfoques
cologia y Educacion, razén por la cual permi-AGM, BF y WJ) versusmétodos de estimacion
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basados en el principio de méaxima verosimilitudEnfoque Multivariado de Brown-Forsythe
(enfoque del modelo mixto lineal general).
A partir del trabajo de Nel y van der Merwe
El enfoque del modelo mixto (1986), Vallejo et al(2001) abordan el proble-
ma de encontrar una aproximacion a la distribu-
El modelo mixto lineal general usa el enfo- cién de las matrices sumas de cuadrados y
que de los minimos cuadrados generalizadoproductos cruzados (SS&CP) debidas a la hipé-
para estimar la estructura de medias y el enfoquiesis y al error, respectivamente, cuando las
de la maxima verosimilitud para estimar loscovarianzas son heterogéneas. Basicamente, el
componentes de varianza. Este procedimientdenominado enfoque MBF utiliza el criterio de
permite a los investigadores seleccionar el palos minimos cuadrados ordinarios y se basa en
tron de covarianza que en teoria mejor describen modelo en el cual los efectos aleatorios son
sus datos, y con ello les da la oportunidad deratados como fijos y los parametros de la matriz
encontrar un equilibrio entre los criterios de de dispersion como arbitrarios. Ademas, la ma-
flexibilidad y parsimonia. Un modelo excesiva- triz SS&CP correspondiente al error se estima
mente flexible (p.e. el clasico enfoque MANOVA, usando un enfoque similar al denominado esti-
el enfoque multivariado de Brown-Forsythe o elmador Sandwich, utilizado cominmente con el
enfoque multivariado de Welch-James) puedemétodo de ecuaciones de estimacion generaliza-
producir estimaciones ineficientes, mientras unda propuesto por Liang y Zeger (1986), para
modelo excesivamente parsimonioso (p.e., eacomodar la dependencia serial propia de los
tradicional enfoque ANOVA propuesto por estudios longitudinales. Esta forma de construir la
Scheffé.) puede producir pruebas sesgadas. Caleatriz SS&CP debida al error, asegura que bajo
esperar, al menos en teoria, que en aquelldsipétesis nula su valor esperado coincida con el
situaciones donde los diversos procedimientosle la matriz SS&CP referida a hip6tesis. Esta
controlen adecuadamente las tasas de error, sblucion es sustancialmente menos vulnerable a
enfoque del modelo mixto resulte mas potentda violacion de los supuestos distribucionales de
que el resto de los enfoques referidos, sobreméaomogeneidad y normalidad multivariada que el
nera si la estructura de covarianzas juega utradicional enfoque MANOVA, y actualmente
papel importante en la estimacion. En estogambién puede ser utilizada dentro de un progra-
casos, los errores estandar de los estimadores del informatico SAS (para detalles ver Vallejo,
modelo lineal de coeficientes mixtos son méasMoris & Conejo, 2006).
pequefios que los de los enfoques multivariados,
lo cual no es extrafiar, ya que estos enfoques Aunque el enfoque BF solventa alguno de
pierden muchos grados de libertad en la estimalos problemas que plantea el enfoque MANOVA
cion de la matriz de dispersion no estructuradacuando las matrices de dispersién son
El procedimiento PROC MIXED del SAS (SAS heterogéneas, sin embargo, otros permanecen.
Institute, 2002) ofrece varias estructuras deBasicamente, existen cuatro inconvenientes a la
covarianza para ajustar, entre ellas, estructura deora de implementar el enfoque BF en contextos
simetria combinada, de Huynh-Feldt, nodonde el control experimental sea limitado. En
estructurada y autorregresiva de primer orderprimer lugar, el enfoque BF puede ser dificil de
utilizando los criterios de informacion de Akaike implementar en situaciones donde exista des-
y de Schwarz (ver Littell, Milliken, Stroup & gaste de muestra, bien sea por la pérdida de
Wolfinger, 2006) y, también, permite ajustar los participantes, de ocasiones de medida o de valo-
grados de libertad mediante las soluciones KR yes en alguna de las ocasiones de medida. En este
S. La eleccién del procedimiento de estimacidncaso el analista puede confinar su atencion en los
para el andlisis del modelo mixto y los estadisti-vectores de datos completos. También cabe la
cos de prueba estan convenientemente descritgmsibilidad de generar los datos faltantes me-
en Littell et. al. (2006). diante imputacion mdiltiple. Este método se en-
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cuentra disponible en varios paquetes estadistsupuesto esfericidad multimuestral es satisfe-
cos (p.e., SAS, SOLAS, AMELIA) y se pueden cho, el valor de la F empirica es comparado con
utilizar con cualquier tipo de datos y con cual-el de la distribucién de F con los grados de
quier tipo de técnica analitica. En segundo lugarlibertad sin ajustar. Si se incumple el supuesto de
el enfoque BF sélo puede utilizarse en aquellagsfericidad multimuestral la razénes aproxima-
situaciones en las cuales el nimero de ocasionet porbF[a, 4'*,h"], donde los estimadores de
en gue se realizan las mediciones sea menor quk #'*y 1", y la correccion debida a Lecoutre
el numero de participantes. En tercer lugar, e(1991) son presentados en Algina (1994) y
enfoque BF no permite manejar covariadas camAlgina y Oshima (1995).

biantes. En cuarto lugar, el enfoque BF puede

resultar ineficiente cuando la estructura de la Finalmente, la hipotesis nula referida a la
matriz de dispersién requiera estimar un nimeragualdad de los grupos, promediando a través de
reducido de parametros. Una descripcion detalos ensayos, es probada comparando el cuadra-
llada de los aspectos formales requeridos pardo medio de los grupos con el cuadrado medio
implementar el enfoque BF en el contexto de logesidual de los sujetos anidados dentro de los
disefios de medidas repetidas univariados sgrupos [F,=MS,/MSy)]. Si las matrices de
encuentra en el trabajo de Vallejo y Livacic covarianza son homogéneas, es bien conocido

(2005). que F,~F[(p=-1, (»-p)] bajo la correspondien-

te hipotesis nula. Para conducirse con la hetero-
Enfoque de la Aproximacion General geneidad de covarianza a través de los grupos, la
Mejorada razon F_es aproximada po¢F[a,; #*,h’], donde

los estimadores debidos al sesgo por la falta de

Hay tres hipétesis globales de interés acercdomogeneidad y los estimadores de los grados
de los efectos de tratamientos que usan el disefie libertad coinciden con los valores criticos de
de medidas parcialmente repetidas mas simpleBox (1954). Ademas del trabajo seminal de
(@) la hipotesis nula de ausencia de interacciomduynh (1978), los trabajos de Algina (1994) y
entre grupos y las ocasiones de medida (ensalgina y Oshima (1995) son especialmente re-
yos), (b) la hipétesis nula de ningun efecto de laxomendables para una descripcion mas detalla-
ocasiones de medida, y (c) la hipétesis nula dela del procedimiento.
ningun efecto de los grupos. La hipétesis nula
referida a la interaccién grupos x ensayos sd&nfoque multivariado de Welch-James
prueba comparando el cuadrado medio de la
interaccion con el cuadrado medio del error intra- Este procedimiento multivariado fue desa-
grupo del usual ANOVAF,«, =MS,,, /MS . ] rrollado por Keselman et al. (1993) y, se aplica
Si el supuesto de esfericidad multimuestralpara contrastar las hipotesis referidas a los efec-
se mantiene, ya hemos dicho quetos principales y de la interaccion cuando el
F o ~Fl(p=D(g-D, (n- p)(g-D] Cuando la su- disefio esta desequilibrado y no existe homoge-
posicion de esfericidad es falsa, Huynh (1978)neidad en las matrices de covarianza, las cuales,
recomendd modificar la prueba F asumiendono requieren ser esféricas. El estadistico obteni-
que F,.,=aF[a;h"h"]. Los estimadores refe- do se aproxima a la distribucion F a través de los
rentes a la falta de esfericida),(a los grados de grados de libertad del error provenientes de los
libertad @",h")y la correccién debida a Lecoutre datos de la muestra, considerando las matrices
(1991) son presentados en Algina (1994) yde covarianza y el tamafio de los grupos (Blanca,
Algina y Oshima (1995). 2004).

El estadistico F para comprobar la hipétesis | 5 prueba estadistica de Welch-James puede
nula referida a la igualdad de los ensayos (meéxpresarse como

dias no ponderadas) és=MS,/MS,,,,.. Si el
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—(RTY N < donde 9;=Iyn;l indica la cantidad de datos a
T (RY) (RPR)(RY), (1) recortar en cada extremo de la distribucion,

. , siendoy la proporciéon de recorte fyn;l la parte
dondey es un vector de ordefpgx1) obteni-  entera del valor entre corchetes.

do tras concatenar verticalmente las medias de

7 —_ ! T H . .
Y R(R=C'TJ A’) es una matriz de contrastes | sequndo paso consiste en calcular las medias
cuyo orden depende de la hipotesis que se esjgqradas y las matrices de covarianza winsorizadas.

interesado en probar iy es una matriz diagonal pgra caday k, la media recortada se obtiene como
de bloques de ordefpgxpg) con elj-ésimo

bloque igual aX;/n; (£,/n,,...X,/n,). El — 1 N (4)
estadistico [, dividido por una constante, se qu :h_ > Y(i)jk:

. . . ;. . i=g. +1
distribuye aproximadamente como el estadisti- i

co F con grados de libertad (rango de la ma- gonde ken ~24 Y Y 3 < Yo S< Y Y SON
- _ 03 Tk )k (i)ik _
triz R) y v,=v,(v,+2)/3A. Las constantes y A |os  del jk-ésimo grupo de tratamiento escritos
valen, respectivamente, ©=#2A—-(6A)V,+2) Y en orden ascendente. Basados en los trabajos de
e 3 3 Yuen (1974), para cada nivel de la variable entre
A=§j§{tf[PR'(RPR') RQJ’ +[r(PR(RPR')'RQ I}/, -1, (2) grupos la matriz de covarianza muestral
. , Winsorizada,}:wj=[6wkk,], viene dada por
dondetr denota el operador traz&)y es una matriz N,
qliggonal de bloques de ordgngx pg) con elj- G e :J/(n,- -1) 3 (Zy -Z,-k) (Zie _ij,), (5)
ésimo bloqudq y el resto ceros. i=1
parak,K = q. Donde Z, =%}, Z,, /n, es la
Prueba multivariada de Welch-James con media muestral winsorizada parajesimo ni-
estimadores robustos vel de la variable entre grupos parakkésima
ocasion o ensayo.
Cuando el tamafo de muestra sea reducido y
los datos hayan sido extraidos desde distribucio- El estadisticoWJ para probar la hipétesis
nes sesgadas, Keselman, Kowalchuk, Lix, Wilcoxlineal general para las medias recortadas,
y Algina (2000) sugieren que la robustez delH,:Rp,=0, dondep,es un vector poblacional
procedimiento WJ se puede incrementar de medias recortadas, viene dado por
sustancialmente reemplazando las usuales mek,=(Ry,) (RP,R)(RY,),donde ¥,=(Yy,- ¥y),
dias y matrices de covarianza con medias recoreon yy :(Vql,---aytjq), P, €s una matriz diagonal de
tadas y matrices de covarianza winsorizadas. bloques de ordegp g x p ¢) con elj-ésimo bloque
igual a(n; —1)5:Wj /[h; (h;=1)] y A definida como
El primer paso para aplicar estimadores ro-en (2), pero coR, y (hj—]) en lugar dé y (nl -1).
bustos al procedimient®J es winsorizar las
observaciones. En un disefio como el que veniEl enfoque bootstrag-
mos considerando, la winsorizacidn se debe
efectuar para cada uno de los niveles de los De acuerdo con Vallejo, et al. (2006b), apli-
factores entre sujetos e intra sujetos. En concresar la metodologia bootstrap para contrastar las
to, tras ordenar los valores detsimo grupo hipotesis del disefio multigrupo de medidas re-
para lak-ésima ocasion de medida, los valorespetidas p X g requiere efectuar cuatro operacio-
winsorizados son dados por nes sumamente sencillas. La primera consiste en
. definir la unidad de muestreo a utilizar y en
DY(gju)jk S Yijk SY(giJrl)jk desplazar las distribuciones empiricas de mane-
_%( ; ra que la hipétesis nula sea verdadera. Lo comun
Zip =D S gy s <Yine < Yo g (3) es c;ue dichz unidad sean los vectores de errores
5( gk S Y 2Y asociados con los valores observados para cada

;- (n; ~gpik’
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una de las poblaciones de muestreo existentedonde I[H,D>F]’ la usual funcién indicador, es
Esto supone que los datos obtenidos por esta vigual a 1 siF, > Fy a0 si es menor. La proporcion
mantienen las mismas propiedades distribude valoresF’, que supera al valdf observado
cionales que los datos originales y también lagepresenta el valop bootstrap. Por tanto, bajo
mismas matrices de varianzas y covarianzas. Laste método, a diferencia de lo que sucedia con
operacion de centrado garantiza que en cada urlos enfoques anteriores, los valores criticos deri-
de losp niveles de la variable entre grupos, lasvados desde la teoria normal son innecesarios.
medias de log niveles de la variable ocasiones de
medida no difieran entre si. El uso de la distribu- METODO
cion empirica desplazada constituye la piedra
angular en la que se basa la técnica bootstrap para En orden a evaluar la robustez de los enfo-
estimar los valores criticos apropiados (Westfallques descritos arriba, se llevé a cabo un estudio
& Young, 1993). de simulacion usando un disefio de medidas
repetidas que tenia un factor entre sujetos (p=3)
A continuacion, desde la muestra nula dey un factor intra sujetos (k=4). En él se comparo
observaciones originales, se extraen muestras robustez de los enfoques propuestos cuando
bootstrap efectuando un muestreo aleatorio cose incumplian los supuestos de esfericidad
reposicion denj vectores de observaciones cen-multimuestral y normalidad, tanto conjuntamente
tradas. Debido a la existencia de matrices deomo por separado. Para tal fin se manipularon
dispersiéon heterogéneas y a la falta de equilibricuatro variables: (a) el tamafio de muestra total,
que presentan los diferentes grupos que confitb) la relacion entre el tamafio de los grupos y el
guran el disefio, el procedimiento de remuestrede las matrices de dispersion, (c) el tipo de
se efectla para ca@@simonivel del factor entre matrices de dispersién y (d) la forma de la
grupos. De este modo, cada muestra bootstrap sistribucién de la poblacién. Estas variables
obtiene desde una distribucion para la cual lagueron seleccionadas por ser de uso habitual en
hipotesis de nulidad son verdaderas. Posterioretras investigaciones similares a la nuestra.
mente se calcul&* el valor del estadisticé
basado en la muestra bootstrap, y se genera la El comportamiento de estos estadisticos fue
distribucion muestral empirica del estadisticoinvestigado usando tres tamafos de muestras
(F",) repitiendo el procedoveces, siendo b = 1,...,B. totales distintos: n = 30, n =45y n = 60 Estos
De acuerdo con Wilcox (2001; 2003), el valor detamafios grupales fueron seleccionados por ser
B puede ser convenientemente fijado en 599representativos de los encontrados en la practi-
Hall (1986) proporciona la justificacion teérica ca, particularmente, en areas tales como la Psico-
para dicha eleccion. La distribucién muestrallogia Animal, la Psicologia Clinica y la Psicologia
bootstrap deF", se utiliza para determinar la Educativa. Dentro de cada condicion, el coefi-
excepcionalidad del valor obtenido tras aplicarciente de variacion muestrél\) se fijo en 0,33,
la prueba estadistick a la muestra de datos dondeA:%[Zj (nj -n)*/p|"?, siendon el ta-
originales. mafio promedio de los grupos. Para n = 30, los
tamarfos grupales fueron: 6, 10 y 14; para n = 45,
Finalmente, la significacion de las razoes los tamarfios grupales fueron: 9, 15y 21. Mien-
se estima directamente mediante el nivel ddras que para n = 60, los tamafios grupales
significacion alcanzado (NSA) por el procedi- fueron: 12, 20 y 28.
miento de remuestreo bootstrap. En concreto,
siguiendo el trabajo de Efron y Tibshiriani (1993), Las relaciones entre las matrices de disper-
definimos NSA por sion y el tamafo de los grupos pueden tener
diferentes efectos en las pruebas estadisticas.
NSAZE o I Por esto, se investigd el comportamiento de los
B bZ‘ [F>¥] tres enfoques referidos utilizando disefios equi-
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librados y no equilibrados. Cuando los disefiosautorregresiva de primer orden. Como se puede
estaban equilibrados, la relacion entre las matriapreciar, este patrén pone de manifiesto que las
ces de dispersion y el tamafio de los grupos ergarianzas de las medidas proximas en el tiempo
nula. Cuando los disefios carecian de equilibriomantienen entre si una correlacion superior a la
la relaciéon podia ser tanto positiva como negati-de las varianzas que estan mas alejadas. Por su
va. Una relacion positiva implica que el grupo departe, el tercer patron representa la estructura de
menor tamafio se asocia con la matriz de dispercovarianza mas general y, por ende, la menos
sibn menor, mientras que una relacién negativgarca de las tres estructuras expuestas. No obs-
implica que el grupo de menor tamafio se asocitante, a costa de estimar muchos parametros, es
con la matriz de dispersion mayor. Cuando loda que mejor se ajusta a los datos.

tamafios de muestra son igualdd) vale O, ) )
mientras que el valor del coeficiente se incrementa  Far@ €l trabajo que nos ocupa, la primera
cuanto mas difiere el tamafio de los grupos entr&8guiere estimar cuatro parametros, la segunda
si. En nuestro caso, el grado de desequilibric?'r_‘?oyla terc_era diez. Las matrlce_s de covarianza
existente entre los grupos se puede tildar d&ftilizadas bajo la presente condicion, esto es,
moderado tendiendo a severo. El grado de heterdn@lrices de dispersion heterogeneas, pero

geneidad de las matrices de dispersion incluigdnultiplos unas de otras, fueron idénticas a las del
en el presente trabajo fue=2[Z (n —n)2/p"* estudio de Keselman et al. (1999). En nuestra
nt=pyg e

investigacion el valor del pardametro de
El patr6n de matrices de dispersion teniasfericidad se mantuvo constante en .75.

cuatro niveles; en los tres primeros las matrices Por lo que se refiere al caso en que no sean

son mdltiplos unas de otras, mientras que en &hitinios unas de otras, las matrices de los
cuarto no lo son. Las estructuras de covarianzgiterentes grupos diferiran entre si. El indice de
por manipular para generar los datos simuladogsyericidad de las matrices de covarianza co-

en el caso proporcional seran [as tres que siguenosnongiente a cada uno de los grupos se fijara
coeficientes aleatorios (CA), autorregresiva de|gua| a 1,00, 0,75 y 0,50, respectivamente. De

primer orden heterogénea (ARH(1)) Yy NO ggt6 modo, aunque las matrices sean distintas,
estructurada (NE). Los tres patrones represental sntienen entre si la relacion siguiente:
estructuras de covarianza heterogéneas. En cons: (A'Z,A)= 1 (A'Z,A) =1 (A' £.A). Al igual

. , . 1 2 3 :
creto, el primer patron es un ejemplo de modelqyye en'el caso anterior, también se manipulara el
jerarquico que permite modelar un interceptor Ygrado de heterogeneidad de las matrices me-
una tendencia (véase Khattree & Naik, 1995). Eljiante Ia relaciors, =1, y £, =5X,.Por con-

z s . ~ . 3 3 .

segundo patron es tipico de los disefios de seriegguiente, se cumplira que(A’ Z,A)=11(A'L,A)
temporales cortas (véase Bono & Arnau, 1997)y tr or(A'Z,A)=31 (A’ T,A).

, . ., . 3
y no es mas que la generalizacién de la matriz

1o} 1 0] |0 0% 010,00

11 211 o 03 Oy
CA= + L ARH(T) =

12 12 o ]

13 2113 2

Figura 1
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La ultima variable investigada fue la forma RESULTADOS
de la distribucién de la variable de medida. Este
factor tenia cuatro niveles: normal, ligeramenteTasas de error de Tipo | para efectos
sesgado, moderadamente sesgado y severamgirincipales.
te sesgado. Al igual que en el estudio de
Berkovits, Hancock y Nevitt (2000), los valores Segun los resultados de la Tabla 1, se observa
de los indices de asimetr(g,) y apuntamiento que los procedimientos KR, BF, WJ, AGM y MR
(y,) seleccionados para generar las distribuciosatisfacen el criterio de robustez bajo todas las
nes no normales multivariadas fueron: ligeramenteondiciones investigadas. A su vez, los procedi-
sesgada(y, =1 y, =0.75), moderadamente ses- mientos S, BOOT y F (basado en el modelo mixto
gaday, =1.75, y, =3.00) y fuertemente sesgada sin ajustar grados de libertad) no satisfacen el
(v; =3.00, y, =21.00). Una delas razones de haber criterio de robustez en 1, 2 y 8 condiciones expe-
utilizado distribuciones sesgadas se debe a quémentales, respectivamente. En el caso del proce-
éstas son representativas de la mayor parte de laimiento S, la ausencia de robustez se encuentra
investigaciones realizadas con datos aplicadoasociada a la matriz NE bajo condiciones de apa-
(véase, por ejemplo, Micceri, 1989). reamiento negativo (3,7%). Para la técnica BOOT,

la ausencia de robustez se encuentra asociada a la

Para cada una de las condiciones del disefignatriz CA bajo condiciones de apareamiento posi-
se crearon, con el lenguaje matricial IML deltivo y negativo (7,41%). En cuanto a la prueba F,
SAS (SAS Institute, 2002), 10.000 conjuntos dela ausencia de robustez se encuentra asociada a la
datos replicados, utilizando la extensiénmatriz ARH y NE bajo condiciones de aparea-
multivariada que Vale y Maurelli (1983) desa- miento nulo, positivo y negativo (29,63%).
rrollaron del método de la potencia propuesto
por Fleishman (1978). Para cada replicacion se En la distribucion levemente desviada de la
ejecutaron los enfoques bootstrap-F, BF, AGM,normalidad, los procedimientos KR, BF y AGM
MLM y WJ usando un nivel de significacion del satisfacen el criterio de robustez bajo todas las
5%. Las comparaciones se efectuaron examieondiciones investigadas, esto es, tipo de matri-
nando las tasas de error de Tipo |. Los valoreges de dispersion y proporcionalidad. Los proce-
criticos de los enfoques BF, AGM, MLM y WJ se dimientos S, WJ, MR, F y BOOT no satisfacen el
obtuvieron mediante la funcion FINV del SAS. criterio de robustez en 1, 1, 2, 7 y 8 condiciones
Por su parte, los valores criticos del enfoqueexperimentales, respectivamente. Para el proce-
bootstrap se determinaron mediante el procedidimiento S, la ausencia de robustez se encuentra
miento descrito por Vallejo et al. (2006a) a partirasociada a la matriz NE bajo condiciones de
de 599 remuestreos de tamafo obtenidos delpareamiento negativo (3,70%). El procedimien-
conjunto de datos simulados. Dichos valoresto WJ, se encuentra asociada a la matriz CA bajo
ademas de haber sido utilizados en otras inveszondiciones de apareamiento negativo (3,70%).
tigaciones similares a la nuestra (p.e., KeselmaiEn cuanto a la prueba MR, se encuentra asociada
et al., 2000), cumplen con la recomendaciona la matriz CA bajo condiciones de apareamiento
efectuada por Hall (1986) acerca de la convenulo y negativo (7,41%). La prueba F se encuen-
niencia de elegir B tal que (1- ) sea multiplo detra asociada a las matrices CA y NE bajo condicio-
1/(B+1). Todos los célculos se realizaron me-nes de apareamiento nulo, positivo y negativo
diante un programa de simulacion escrito por e(25,93%). La técnica BOOT se encuentra asocia-
profesor Dr. Guillermo Vallejo en lenguaje de da a las matrices CA, ARH y NE bajo condiciones
programacion SAS/IML. Bajo la hipotesis nula de apareamiento nulo, positivo y negativo
la proporcion empirica de errores de Tipo | se(29,63%). Conviene sefialar que una de las causas
obtuvo dividiendo el nimero de veces que cadale que esta prueba presente este grado de libera-
estadistico excedia su valor critico por las 10.000idad se debe a que en la gran mayoria de las veces
réplicas efectuadas. exhibe una tasa de error inferior al a = 0,025.
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TABLA 1

Tasas de error de Tipo | para el efecto principal de las ocasiones de medida.
Distribucion normal y levemente sesgada.

N EC D F S KR BF wWJ BOOT AGM MR
10-10-10 CA NM 0.059 0.050 0.052 0.048 0.052 0.026 0.055 0.031
10-10-10 ARH NM 0.061 0.051 0.042 0.045 0.048 0.027 0.051 0.029
10-10-10 NE NM 0.095 0.067 0.048 0.047 0.051 0.031 0.050 0.029
06-10-14 CA NM 0.059 0.052 0.055 0.046 0.047 0.025 0.049 0.032
06-10-14 ARH NM 0.058 0.053 0.037 0.048 0.049 0.026 0.052 0.030
06-10-14 NE NM 0.082 0.061 0.047 0.047 0.048 0.027 0.050 0.032
14-10-06 CA NM 0.074 0.052 0.051 0.037 0.064 0.025 0.055 0.043
14-10-06 ARH NM 0.082 0.055 0.039 0.039 0.061 0.026 0.057 0.036
14-10-06 NE NM 0.015 0.084 0.050 0.034 0.061 0.026 0.058 0.038
15-15-15 CA NM 0.056 0.051 0.051 0.045 0.047 0.038 0.052 0.037
15-15-15 ARH NM 0.057 0.052 0.045 0.049 0.050 0.041 0.052 0.033
15-15-15 NE NM 0.080 0.063 0.049 0.047 0.048 0.039 0.053 0.031
09-15-21 CA NM 0.055 0.051 0.051 0.048 0.048 0.035 0.051 0.040
09-15-21 ARH NM 0.054 0.050 0.045 0.046 0.047 0.040 0.050 0.031
09-15-21 NE NM 0.070 0.057 0.048 0.047 0.047 0.036 0.047 0.035
21-15-09 CA NM 0.069 0.053 0.054 0.048 0.058 0.037 0.054 0.040
21-15-09 ARH NM 0.074 0.057 0.046 0.046 0.055 0.037 0.053 0.037
21-15-09 NE NM 0.104 0.068 0.050 0.043 0.057 0.039 0.053 0.042
20-20-20 CA NM 0.054 0.049 0.049 0.051 0.051 0.042 0.052 0.039
20-20-20 ARH NM 0.070 0.057 0.050 0.047 0.040 0.044 0.048 0.034
20-20-20 NE NM 0.069 0.059 0.051 0.053 0.053 0.042 0.045 0.035
12-20-28 CA NM 0.051 0.041 0.041 0.050 0.050 0.045 0.048 0.037
12-20-28 ARH NM 0.067 0.047 0.051 0.052 0.052 0.044 0.047 0.038
12-20-28 NE NM 0.068 0.059 0.051 0.053 0.052 0.044 0.049 0.037
28-20-12 CA NM 0.065 0.055 0.047 0.046 0.047 0.036 0.052 0.038
28-20-12  ARH NM 0.090 0.065 0.050 0.045 0.050 0.039 0.053 0.034
28-20-12 NE NM 0.097 0.071 0.056 0.044 0.048 0.046 0.049 0.037
10-10-10 CA LS 0.061 0.055 0.055 0.056 0.060 0.044  0.056 0.052
10-10-10 ARH LS 0.056 0.048 0.037 0.044 0.049 0.024 0.047 0.027
10-10-10 NE LS 0.101 0.073 0.051 0.045 0.049 0.023 0.054 0.028
06-10-14 CA LS 0.061 0.054 0.053 0.051 0.053 0.044 0.053 0.055
06-10-14 ARH LS 0.053 0.045 0.033 0.045 0.047 0.023 0.051 0.027
06-10-14 NE LS 0.081 0.064 0.049 0.046 0.048 0.025 0.047 0.032
14-10-06 CA LS 0.075 0.061 0.061 0.049 0.076 0.031 0.063 0.066
14-10-06 ARH LS 0.073 0.046 0.030 0.033 0.059 0.013 0.054 0.033
14-10-06 NE LS 0.143 0.078 0.046 0.030 0.052 0.016 0.053 0.032
15-15-15 CA LS 0.057 0.053 0.053 0.057 0.058 0.067 0.050 0.067
15-15-15 ARH LS 0.054 0.049 0.043 0.044 0.046 0.039  0.050 0.029
15-15-15 NE LS 0.080 0.061 0.049 0.048 0.048 0.039 0.047 0.031
09-15-21 CA LS 0.056 0.051 0.051 0.057 0.057 0.069  0.050 0.065
09-15-21 ARH LS 0.056 0.052 0.046 0.045 0.045 0.042  0.050 0.033
09-15-21 NE LS 0.071 0.059 0.050 0.053 0.052 0.041 0.050 0.037
21-15-09 CA LS 0.064 0.057 0.057 0.057 0.068 0.051 0.059 0.071
21-15-09 ARH LS 0.065 0.051 0.040 0.044 0.056 0.031 0.052 0.034
21-15-09 NE LS 0.110 0.070 0.048 0.042 0.052 0.027 0.049 0.036
20-20-20 CA LS 0.053 0.056 0.055 0.051 0.051 0.085 0.054 0.077
20-20-20 ARH LS 0.056 0.049 0.046 0.047 0.047 0.046  0.050 0.037
20-20-20 NE LS 0.072 0.060 0.051 0.047 0.047 0.048 0.047 0.034
12-20-28 CA LS 0.053 0.051 0.049 0.055 0.055 0.083 0.053 0.075
12-20-28 ARH LS 0.067 0.047 0.051 0.046 0.047 0.047 0.051 0.037
12-20-28 NE LS 0.068 0.060 0.050 0.049 0.049 0.041 0.049 0.042
28-20-12 CA LS 0.061 0.055 0.054 0.055 0.060 0.066  0.056 0.081
28-20-12  ARH LS 0.061 0.050 0.042 0.042 0.049 0.036  0.050 0.037
28-20-12 NE LS 0.094 0.067 0.050 0.034 0.041 0.034 0.051 0.036

Leyenda N=Tamafio de los Grupos; EC= Estructura de Covarianza; D= Tipo de Distribucion; F= Procedimiento F sin grados de
libertad corregidos; S= Procedimiento de Faiy Cornelius; KR= Procedimiento de Kenward-Roger; BF= Procedimiento Brown-
Forsythe; WJ=Procedimiento de Welch James; BOOT=Bootstrap no paramétrico recortado; AGM= Procedimiento de Aproximacion
General Mejorada; ARH=Matriz Autorregresiva heterogénea de primer orden; CA=Matriz de Coeficientes Aleatorios; NE= Matriz
no estructurada. NM= Distribucion Normal Multivariada; LS= Distribucién Levemente Sesgada; Negrita = Ausencia de Robustez.
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TABLA 2

Tasas de error de Tipo | para el efecto principal de las ocasiones de medida.
Distribucion moderada y fuertemente sesgada

N EC D F S KR BF WJ BOOT AGM MR
10-10-10 CA MS 0.068 0.061 0.061 0.071 0.077 0.075 0.057 0.102
10-10-10 ARH MS 0.053 0.042 0.032 0.041 0.047 0.020 0.045 0.022
10-10-10 Ne MS 0.093 0.065 0.046 0.043 0.048 0.018 0.046 0.022
06-10-14 CA MS 0.062 0.056 0.055 0.070 0.073 0.076 0.058 0.093
06-10-14 ARH MS 0.053 0.046 0.033 0.043 0.046 0.022 0.042 0.027
06-10-14 NE MS 0.080 0.057 0.041 0.040 0.042 0.022 0.045 0.025
14-10-06 CA MS 0.075 0.063 0.063 0.066 0.095 0.056 0.069 0.104
14-10-06 ARH MS 0.069 0.042 0.029 0.028 0.051 0.014 0.047 0.034
14-10-06 Ne MS 0.135 0.073 0.041 0.024 0.050 0.012 0.043 0.028
15-15-15 CA MS 0.065 0.062 0.061 0.067 0.070 0.131 0.053 0.013
15-15-15 ARH MS 0.048 0.045 0.039 0.043 0.045 0.038 0.049 0.034
15-15-15 NE MS 0.056 0.060 0.048 0.048 0.050 0.036 0.043 0.027
09-15-21 CA MS 0.063 0.060 0.059 0.071 0.072 0.128 0.053 0.134
09-15-21 ARH MS 0.053 0.047 0.041 0.047 0.047 0.041 0.048 0.034
09-15-21 NE MS 0.074 0.061 0.050 0.047 0.048 0.040 0.046 0.034
21-15-09 CA MS 0.070 0.062 0.063 0.068 0.081 0.094 0.066 0.128
21-15-09 ARH MS 0.056 0.040 0.031 0.039 0.049 0.027 0.046 0.033
21-15-09 Ne MS 0.101 0.063 0.043 0.037 0.048 0.025 0.045 0.034
20-20-20 CA MS 0.056 0.053 0.052 0.067 0.068 0.169 0.053 0.165
20-20-20 ARH MS 0.056 0.051 0.046 0.051 0.052 0.049 0.046 0.038
20-20-20 NE MS 0.067 0.058 0.050 0.047 0.047 0.045 0.048 0.036
12-20-28 CA MS 0.059 0.056 0.056 0.063 0.064 0.176 0.053 0.165
12-20-28 ARH MS 0.052 0.049 0.044 0.052 0.052 0.048 0.049 0.040
12-20-28 NE MS 0.065 0.056 0.048 0.053 0.052 0.048 0.046 0.037
28-20-12 CA MS 0.069 0.071 0.063 0.068 0.076 0.128 0.060 0.144
28-20-12 ARH MS 0.057 0.045 0.037 0.045 0.052 0.035 0.048 0.033
28-20-12 NE MS 0.089 0.064 0.050 0.047 0.054 0.033 0.045 0.034
10-10-10 CA FS 0.075 0.067 0.068 0.074 0.084 0.039 0.060 0.152
10-10-10 ARH FS 0.047 0.035 0.026 0.032 0.040 0.019 0.035 0.020
10-10-10 NE FS 0.079 0.052 0.035 0.031 0.036 0.019 0.033 0.016
06-10-14 CA FS 0.065 0.058 0.056 0.069 0.079 0.041 0.061 0.138
06-10-14 ARH FS 0.042 0.032 0.023 0.033 0.037 0.020 0.034 0.020
06-10-14 NE FS 0.080 0.053 0.037 0.032 0.036 0.016 0.034 0.019
14-10-06 CA FS 0.078 0.064 0.064 0.058 0.090 0.069 0.064 0.133
14-10-06 ARH FS 0.056 0.031 0.019 0.021 0.042 0.012 0.034 0.024
14-10-06 NE FS 0.116 0.061 0.033 0.018 0.036 0.011 0.035 0.026
15-15-15 CA FS 0.066 0.061 0.061 0.075 0.079 0.072 0.060 0.216
15-15-15 ARH FS 0.044 0.035 0.029 0.038 0.040 0.039 0.034 0.030
15-15-15 Ne FS 0.067 0.050 0.040 0.037 0.040 0.034 0.033 0.024
09-15-21 CA FS 0.066 0.061 0.061 0.074 0.078 0.205 0.058 0.198
09-15-21 ARH FS 0.047 0.041 0.036 0.039 0.042 0.037 0.038 0.031
09-15-21 NE FS 0.069 0.053 0.043 0.040 0.042 0.036 0.036 0.026
21-15-09 CA FS 0.073 0.065 0.065 0.074 0.091 0.133 0.067 0.175
21-15-09 ARH FS 0.051 0.036 0.027 0.034 0.047 0.022 0.034 0.034
21-15-09 Ne FS 0.090 0.056 0.039 0.030 0.040 0.020 0.036 0.027
20-20-20 CA FS 0.065 0.062 0.062 0.071 0.073 0.083 0.061 0.267
20-20-20 ARH FS 0.043 0.038 0.033 0.046 0.047 0.061 0.040 0.040
20-20-20 NE FS 0.065 0.052 0.045 0.042 0.044 0.047 0.036 0.036
12-20-28 CA FS 0.065 0.061 0.061 0.070 0.071 0.276 0.058 0.259
12-20-28 ARH FS 0.044 0.040 0.036 0.046 0.046 0.056 0.043 0.031
12-20-28 NE FS 0.063 0.050 0.045 0.040 0.041 0.031 0.040 0.032
28-20-12 CA FS 0.069 0.064 0.063 0.072 0.081 0.020 0.061 0.227
28-20-12  ARH FS 0.048 0.039 0.030 0.036 0.043 0.037 0.040 0.033
28-20-12 NE FS 0.078 0.052 0.040 0.033 0.040 0.047 0.037 0.028

Leyenda N= Tamarfio de los Grupos; EC= Estructura de Covarianza; D= Tipo de Distribucién; F= Procedimiento F sin grados de
libertad corregidos; S= Procedimiento de Faiy Cornelius; KR= Procedimiento de Kenward-Roger; BF= Procedimiento Brown-
Forsythe; WJ=Procedimiento de Welch James; BOOT=Bootstrap no paramétrico recortado; AGM= Procedimiento de Aproximacion
General Mejorada; ARH=Matriz Autorregresiva heterogénea de primer orden; CA= Matriz de Coeficientes Aleatorios; NE= Matriz

no estructurada. MS=Distribuciéon Moderadamente Sesgada; FS= Distribucion Fuertemente Sesgada; Negrita= Ausencia de Robustez.
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TABLA 3

Tasas de error de Tipo | para los efectos de la interaccién de las ocasiones de medida

N EC D F S KR BF wJ BOOT AGM MR
10-10-10 CA NM 0.078 0.056 0.053 0.045 0.064 0.003 0.045 0.051
10-10-10 ARH NM 0.081 0.058 0.035 0.040 0.060 0.004 0.048 0.038
10-10-10 Ne NM 0.177 0.106 0.049 0.046 0.068 0.048 0.049 0.038
06-10-14 CA NM 0.078 0.057 0.054 0.043 0.059 0.004 0.048 0.046
06-10-14 ARH NM 0.079 0.059 0.037 0.044 0.059 0.004 0.046 0.032
06-10-14 NE NM 0.168 0.103 0.044 0.043 0.054 0.004 0.050 0.036
14-10-06 CA NM 0.095 0.053 0.053 0.031 0.104 0.004 0.054 0.113
14-10-06 ARH NM 0.105 0.060 0.035 0.037 0.105 0.003 0.053 0.084
14-10-06 Ne NM 0.292 0.165 0.068 0.036 0.101 0.004 0.054 0.086
15-15-15 CA NM 0.062 0.047 0.046 0.048 0.056 0.018 0.052 0.044
15-15-15 ARH NM 0.066 0.055 0.044 0.048 0.055 0.020 0.050 0.034
15-15-15 Ne NM 0.131 0.082 0.051 0.047 0.054 0.021 0.046 0.038
09-15-21 CA NM 0.063 0.049 0.046 0.044 0.052 0.017 0.047 0.041
09-15-21 ARH NM 0.065 0.053 0.040 0.044 0.050 0.019 0.046 0.033
09-15-21 NE NM 0.124 0.084 0.049 0.047 0.052 0.016 0.049 0.034
21-15-09 CA NM 0.086 0.058 0.058 0.047 0.074 0.014 0.052 0.061
21-15-09 ARH NM 0.086 0.058 0.040 0.042 0.072 0.016 0.050 0.052
21-15-09 Ne NM 0.186 0.106 0.057 0.043 0.074 0.017 0.048 0.053
20-20-20 CA NM 0.064 0.055 0.052 0.052 0.056 0.030 0.049 0.038
20-20-20 ARH NM 0.110 0.082 0.055 0.049 0.051 0.029 0.044 0.034
20-20-20 Ne NM 0.102 0.073 0.049 0.050 0.054 0.033 0.045 0.033
12-20-28 CA NM 0.068 0.049 0.048 0.048 0.050 0.027 0.050 0.037
12-20-28 ARH NM 0.096 0.074 0.049 0.051 0.054 0.027 0.051 0.038
12-20-28 Ne NM 0.099 0.073 0.050 0.047 0.049 0.025 0.048 0.037
28-20-12 CA NM 0.076 0.051 0.046 0.046 0.063 0.024 0.049 0.056
28-20-12 ARH NM 0.148 0.090 0.055 0.043 0.058 0.025 0.050 0.045
28-20-12 NE NM 0.144 0.087 0.054 0.043 0.059 0.024 0.052 0.043
10-10-10 CA LS 0.072 0.059 0.055 0.039 0.071 0.003 0.046 0.049
10-10-10 ARH LS 0.069 0.050 0.029 0.036 0.056 0.004 0.044 0.027
10-10-10 Ne LS 0.172 0.097 0.040 0.037 0.054 0.003 0.044 0.034
06-10-14 CA LS 0.060 0.049 0.044 0.038 0.056 0.004 0.048 0.047
06-10-14 ARH LS 0.068 0.049 0.037 0.041 0.051 0.003 0.042 0.028
06-10-14 NE LS 0.150 0.095 0.036 0.036 0.048 0.004 0.042 0.027
14-10-06 CA LS 0.084 0.069 0.062 0.038 0.125 0.038 0.057 0.110
14-10-06 ARH LS 0.089 0.044 0.023 0.029 0.087 0.002 0.049 0.072
14-10-06 Ne LS 0.270 0.141 0.060 0.026 0.087 0.003 0.048 0.072
15-15-15 CA LS 0.064 0.055 0.053 0.049 0.063 0.017 0.050 0.047
15-15-15 ARH LS 0.064 0.051 0.037 0.043 0.052 0.015 0.042 0.030
15-15-15 Ne LS 0.118 0.076 0.043 0.043 0.049 0.016 0.046 0.032
09-15-21 CA LS 0.063 0.056 0.054 0.045 0.053 0.014 0.047 0.044
09-15-21 ARH LS 0.060 0.047 0.034 0.047 0.049 0.016 0.046 0.030
09-15-21 NE LS 0.110 0.074 0.039 0.042 0.047 0.016 0.045 0.030
21-15-09 CA LS 0.075 0.058 0.058 0.046 0.085 0.014 0.054 0.069
21-15-09 ARH LS 0.074 0.046 0.032 0.037 0.066 0.010 0.050 0.044
21-15-09 NE LS 0.183 0.102 0.054 0.033 0.063 0.009 0.046 0.038
20-20-20 CA LS 0.061 0.054 0.053 0.047 0.048 0.030 0.047 0.044
20-20-20  ARH LS 0.065 0.055 0.044 0.045 0.051 0.025 0.047 0.031
20-20-20 NE LS 0.105 0.076 0.049 0.041 0.046 0.029 0.049 0.031
12-20-28 CA LS 0.053 0.044 0.036 0.043 0.051 0.026 0.047 0.039
12-20-28 ARH LS 0.096 0.074 0.049 0.045 0.048 0.027 0.046 0.035
12-20-28 Ne LS 0.098 0.071 0.048 0.048 0.049 0.022 0.047 0.032
28-20-12 CA LS 0.070 0.058 0.059 0.046 0.073 0.021 0.048 0.064
28-20-12 ARH LS 0.067 0.047 0.036 0.037 0.054 0.014 0.049 0.037
28-20-12 NE LS 0.142 0.086 0.052 0.042 0.056 0.015 0.046 0.037

Leyenda N= Tamafio de los Grupos; EC= Estructura de Covarianza; D= Tipo de Distribucion; F= Procedimiento F sin grados de
libertad corregidos; S= Procedimiento de Faiy Cornelius; KR= Procedimiento de Kenward-Roger; BF= Procedimiento Brown-
Forsythe; WJ= Procedimiento de Welch James; BOOT= Bootstrap no paramétrico recortado; MR= Procedimiento WJ medias
recortadas; AGM= Procedimiento de Aproximacion General Mejorada; ARH= Matriz Autorregresiva heterogénea de primer orden;
CA= Matriz de Coeficientes Aleatorios; NE= Matriz no estructurada. NM= Distribuciéon Normal Multivariada; LS= Distribucién
Levemente Sesgada; MS = Distribucién Moderadamente Sesgada; FS = Distribucion Fuertemente Sesgada; Negrita= Ausencia de
Robustez.
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TABLA 4

Tasas de error Tipo | para los efectos de la interaccidon de las ocasiones de medida.

N EC D F S KR BF wWJ BOOT AGM MR
10-10-10 CA MS 0.066 0.055 0.053 0.035 0.066 0.022 0.037 0.043
10-10-10 ARH MS 0.054 0.033 0.019 0.031 0.048 0.001 0.037 0.022
10-10-10 Ne MS 0.168 0.097 0.034 0.029 0.044 0.002 0.038 0.022
06-10-14 CA MS 0.060 0.048 0.044 0.033 0.049 0.001 0.034 0.039
06-10-1 ARH MS 0.056 0.036 0.017 0.033 0.044 0.002 0.039 0.022
06-10-14 NE MS 0.150 0.083 0.027 0.033 0.040 0.001 0.038 0.022
14-10-06 CA MS 0.082 0.059 0.057 0.031 0.128 0.002 0.049 0.100
14-10-06 ARH MS 0.071 0.031 0.013 0.019 0.067 0.001 0.039 0.055
14-10-06 NE MS 0.252 0.114 0.03 0.020 0.067 0 .001 0.038 0.050
15-15-15 CA MS 0.063 0.055 0.054 0.039 0.062 0.017 0.045 0.044
15-15-15 ARH MS 0.045 0.034 0.023 0.038 0.043 0.007 0.041 0.044
15-15-15 Ne MS 0.117 0.075 0.041 0.036 0.045 0.010 0.041 0.021
09-15-21 CA MS 0.061 0.052 0.049 0.041 0.051 0.011 0.040 0.037
09-15-21 ARH MS 0.052 0.039 0.027 0.036 0.039 0.008 0.042 0.019
09-15-21 NE MS 0.112 0.077 0.036 0.038 0.044 0.008 0.040 0.021
21-15-09 CA MS 0.076 0.062 0.063 0.039 0.102 0.013 0.044 0.072
21-15-09 ARH MS 0.061 0.036 0.023 0.030 0.054 0.005 0.038 0.033
21-15-09 Ne MS 0.174 0.092 0.043 0.029 0.056 0.003 0.039 0.029
20-20-20 CA MS 0.063 0.056 0.054 0.047 0.061 0.032 0.046 0.037
20-20-20 ARH MS 0.047 0.037 0.029 0.040 0.047 0.017 0.045 0.024
20-20-20 NE MS 0.095 0.076 0.047 0.042 0.043 0.018 0.040 0.022
12-20-28 CA MS 0.058 0.052 0.050 0.040 0.046 0.022 0.043 0.040
12-20-28 ARH MS 0.048 0.039 0.031 0.043 0.041 0.016 0.047 0.020
12-20-28 NE MS 0.094 0.067 0.043 0.042 0.043 0.016 0.047 0.023
28-20-12 CA MS 0.072 0.063 0.062 0.048 0.090 0.024 0.051 0.075
28-20-12 ARH MS 0.053 0.036 0.027 0.035 0.054 0.009 0.041 0.027
28-20-12 NE MS 0.134 0.081 0.045 0.036 0.055 0.009 0.041 0.025
10-10-10 CA FS 0.054 0.043 0.039 0.021 0.043 0.002 0.027 0.039
10-10-10 ARH FS 0.038 0.022 0.011 0.018 0.036 0.001 0.026 0.017
10-10-10 NE FS 0.138 0.070 0.022 0.016 0.032 0.001 0.022 0.016
06-10-14 CA FS 0.054 0.058 0.056 0.018 0.038 0.003 0.026 0.031
06-10-14 ARH FS 0.041 0.026 0.011 0.020 0.031 0.001 0.025 0.016
06-10-14 NE FS 0.130 0.069 0.022 0.021 0.032 0.001 0.025 0.016
14-10-06 CA FS 0.061 0.042 0.041 0.019 0.077 0.001 0.031 0.087
14-10-06 ARH FS 0.055 0.023 0.009 0.013 0.057 0.001 0.023 0.045
14-10-06 NE FS 0.226 0.098 0.035 0.012 0.053 0.001 0.023 0.049
15-15-15 CA FS 0.054 0.046 0.045 0.027 0.046 0.017 0.028 0.041
15-15-15 ARH FS 0.033 0.023 0.013 0.021 0.031 0.006 10.030 0.015
15-15-15 Ne FS 0.097 0.058 0.027 0.023 0.032 0.006 0.029 0.015
09-15-21 CA FS 0.053 0.044 0.043 0.022 0.035 0.010 0.023 0.030
09-15-21 ARH FS 0.035 0.02 0.018 0.023 0.031 0.006 0.031 0.013
09-15-21 NE FS 0.093 0.058 0.026 0.028 0.029 0.006 0.027 0.015
21-15-09 CA FS 0.065 0.052 0.052 0.025 0.068 0.007 0.034 0.060
21-15-09 ARH FS 0.042 0.023 0.014 0.019 0.042 0.042 0.029 0.024
21-15-09 Ne FS 0.137 0.074 0.035 0.016 0.043 0.004 0.022 0.029
20-20-20 CA FS 0.052 0.047 0.046 0.032 0.048 0.028 0.029 0.048
20-20-20 ARH FS 0.037 0.029 0.020 0.030 0.035 0.013 0.032 0.015
20-20-20 NE FS 0.076 0.051 0.032 0.027 0.031 0.013 0.031 0.017
12-20-28 CA FS 0.052 0.046 0.044 0.029 0.035 0.020 0.029 0.032
12-20-28 ARH FS 0.034 0.027 0.018 0.028 0.030 0.013 0.031 0.015
12-20-28 Ne FS 0.073 0.050 0.031 0.030 0.031 0.007 0.035 0.015
28-20-12 CA FS 0.062 0.053 0.053 0.029 0.062 0.024 0.037 0.069
28-20-12  ARH FS 0.042 0.028 0.019 0.024 0.037 0.008 0.031 0.021
28-20-12 NE FS 0.111 0.065 0.035 0.023 0.035 0.013 0.028 0.024

Leyenda N= Tamafio de los Grupos; EC= Estructura de Covarianza; D= Tipo de Distribucion; F= Procedimiento F sin grados de
libertad corregidos; S= Procedimiento de Faiy Cornelius; KR= Procedimiento de Kenward-Roger; BF= Procedimiento Brown-
Forsythe; WJ= Procedimiento de Welch James; BOOT= Bootstap no paramétrico recortado; MR= Procedimiento WJ medias
recortadas; AGM= Procedimiento de Aproximacion General Mejorada; ARH= Matriz Autorregresiva heterogénea de primer orden;
CA= Matriz de Coeficientes Aleatorios; NE= Matriz no estructurada. NM= Distribucion Normal Multivariada; LS= Distribucion
Levemente Sesgada; MS = Distribucion Moderadamente Sesgada; FS = Distribucion Fuertemente Sesgada.
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En la distribucion moderadamente desviadgpositivo y negativo (25,93%). Finalmente, la
de la normalidad (ver Tabla 2), los procedimien-técnica BOOT presenta la ausencia de robustez
tos S, KRy AGM son los Unicos que satisfacen ecuando se encuentra asociada a la matriz CA,
criterio de robustez bajo todas las condicionesARH y NE bajo condiciones de apareamiento
Los procedimientos BF, WJ, F, MR y BOOT no nulo, positivo y negativo (44,44%). En cuanto a
satisfacen el criterio de robustezen 1, 4, 6, 12y 1& prueba MR, la ausencia de robustez se en-
condiciones, respectivamente. Para el procedieuentra asociada a la matriz CA, ARH y CA bajo
miento BF, la ausencia de robustez se encuentreondiciones de apareamiento nulo, positivo y
asociada a la matriz NE bajo condiciones denegativo (55,56%).
apareamiento negativo (3,70%). En cuanto al
procedimiento WJ, la ausencia de robustez sdasas de error de Tipo | para efectos de la
encuentra asociada a la matriz CA bajo condiciointeraccion.
nes de apareamiento nulo, positivo y negativo
(14,81%). La prueba F presenta ausencia de ro- Bajo distribucion normal, los procedimien-
bustez cuando se encuentra asociada a las matids AGM, WJ, KR, BF, MR, F y BOOT satisfacen
ces CA y NE bajo condiciones de apareamienten orden decreciente el criterio de robustez para
nulo, positivo y negativo (22,22%). Respecto a latodas las condiciones (ver tabla 3). De este
prueba MR, la ausencia de robustez se encuentr@njunto, KR, BF y AGM satisfacen el criterio de
asociada a las matrices CA, ARH y NE bajorobustez en todas las condiciones investigadas.
condiciones de apareamiento nulo, positivo yPor su parte, los procedimientos WJ, MR, S,
negativo (44,44%). Por su parte, la técnica BOOTBOOT y F no satisfacen el criterio de robustez en
exhibe ausencia de robustez cuando se encuenfa 3, 9, 21 y 21 condiciones experimentales
asociada a las matrices CA, ARH y NE bajorespectivamente. En el caso del procedimiento
condiciones de apareamiento nulo, positivo yWJ, la ausencia de robustez se encuentra asocia-
negativo (48,15%). Conviene sefialar que en esda a las matrices CA, ARH y NE bajo condicio-
tas condiciones la prueba exhibe un grado dees de apareamiento negativo (11,11%). El
liberalidad relacionado con una tasa de error iguaprocedimiento MR se encuentra asociado a las
o inferior 0,025 en menos del 50% de las vecesmatrices CA, ARH y NE bajo condiciones de

apareamiento negativo (11,11%). El procedi-

Cuando la distribucién es severamente desmiento S se encuentra asociado a las matrices
viada de la normalidad, sélo los procedimientosARH y NE bajo condiciones de apareamiento
S y AGM satisfacen el criterio de robustez bajonulo, positivo y negativo (33,33%). La técnica
todas las condiciones. Los procedimientos KRBOOT se asocia a las matrices CA, ARH y NE
BF, WJ, F, BOOT y MR no satisfacen el criterio bajo condiciones de apareamiento nulo, positi-
de robustez en 2, 3, 7, 7, 12 y 15 condicionesyo y negativo (77,78%). Finalmente, la prueba F
respectivamente. Para el procedimiento KR, lase encuentra asociada a las matrices CA, ARH y
ausencia de robustez se encuentra asociada aNd& bajo condiciones de apareamiento nulo,
matriz ARH bajo condiciones de apareamientopositivo y negativo (77,78%).
positivo y negativo (7,41%). El enfoque BF
presenta ausencia de robustez asociada a la Cuando la distribucion se desvia levemente
matriz NE, ARH y CA bajo condiciones de de la normalidad, AGM y BF satisfacen el crite-
apareamiento nulo y negativo (11,11%). A surio de robustez bajo todas las condiciones some-
vez, el enfoque WJ exhibe ausencia de robustetidas a investigacion. Los enfoques KR, WJ,
asociada a la matriz CA bajo condiciones deMR, S, F y BOOT no satisfacen el criterio de
apareamiento nulo, positivo y negativo (25,93%).robustez en 1, 3, 3, 7, 12 y 22 condiciones
La prueba F presenta la ausencia de robustegxperimentales, respectivamente. Para el enfo-
cuando se encuentra asociada a la matriz CA gue KR, la ausencia de robustez se encuentra
NE bajo condiciones de apareamiento nulo,asociada a la matriz ARH bajo condiciones de
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apareamiento negativo (3,70%). Para el enfoqu€onviene sefalar que, en todos los casos, hubo
WJ, se encuentra asociada a las matrices CAjna tasa de error inferior al a= 0,025, lo cual
ARH y NE bajo condiciones de apareamientoconvierte a esta técnica en conservadora.
negativo (11,11%). En cuanto a la prueba MR, se
encuentra asociada a las matrices CA, ARHy NE Cuando la distribucion se desvia fuertemen-
bajo condiciones de apareamiento nulo y negate de la normalidad (ver Tabla 4), ninguno de los
tivo (11,11%). El enfoque S se encuentra asociaprocedimientos satisface el criterio de robustez
do a la matriz NE bajo condiciones de bajo todas las condiciones manipuladas. Los
apareamiento nulo, positivo y negativo (25,93%).procedimientos WJ, S, AGM, F, KR, MR, BF y
La prueba F se encuentra asociada a las matric&0OT no satisfacen el criterio de robustez en 1,
CA, ARH y NE bajo condiciones de aparea-4, 7, 8, 11, 17, 18 y 25 condiciones respectiva-
miento nulo, positivo y negativo (44,44%). La mente. Para el procedimiento WJ, la ausencia de
técnica BOOT se encuentra asociada a las matriobustez se encuentra asociada a la matriz CA
ces CA, ARH y NE bajo condiciones de aparea-bajo condiciones de apareamiento negativo
miento nulo, positivo y negativo (81,48%). (3,7%). Para el procedimiento S, se encuentra
Conviene sefialar que, al igual que para losasociada a la matriz ARH bajo condiciones de
efectos principales, la tasa de error inferior es ahpareamiento nulo y negativo (14,81%). Res-
a = 0,025; por lo tanto, resulta un enfoque muypecto al procedimiento AGM, se encuentra aso-
conservador. ciada a las matrices ARH y NE bajo condiciones
de apareamiento nulo, positivo y negativo
Cuando la distribucién se desvia moderada{25,93%). En cuanto a la prueba F, se encuentra
mente de la normalidad (ver Tabla 4), sélo elasociada a las matrices ARH y NE bajo condicio-
procedimiento AGM satisface el criterio de ro- nes de apareamiento nulo, positivo y negativo
bustez bajo todas las condiciones investigadag29,63%). En el procedimiento KR, se encuentra
Los procedimientos BF, WJ, KR, S, F, MR y asociada a la matriz ARH bajo condiciones de
BOOT no satisfacen el criterio de robustez en 2apareamiento nulo, positivo y negativo (40,74%).
3,5, 8, 11, 14 y 26 condiciones respectivamenteA su vez, el procedimiento MR se encuentra
Para el procedimiento BF, la ausencia de robusasociado a la matrices CA, ARH y NE bajo
tez se encuentra asociada a las matrices ARH gondiciones de apareamiento nulo, positivo y
NE bajo condiciones de apareamiento negativanegativo (62,93%). La técnica BOOT se encuen-
(7,41%). A su vez, el procedimiento WJ setra asociada a las matrices CA, ARH y NE bajo
encuentra asociada a la matriz CA bajo condicondiciones de apareamiento nulo, positivo y
ciones de apareamiento negativo (11,11%). Resaegativo (95,59%). En este contexto, tanto el
pecto al procedimiento KR, se encuentra asociadprocedimiento MR como la técnica BOOT exhi-
a la matriz ARH bajo condiciones de aparea-ben en la mayoria de los casos una tasa de error
miento nulo, positivo y negativo (18,52%). En inferior al a = 0,025, convirtiéndose en pruebas
cuanto al procedimiento S, se encuentra asocia&zonservadoras.
da a la matriz NE bajo condiciones de aparea-
miento nulo, positivo y negativo (29,63%). En la DISCUSION
prueba F se encuentra asociada a las matrices CA
y NE bajo condiciones de apareamiento nulo, EI proposito de esta investigacion mediante
positivo y negativo (44,44%). En el procedi- métodos de simulacion de datos ha sido evaluar
miento MR, se encuentra asociada a las matricda robustez de ocho procedimientos para anali-
CA, ARH y NE bajo condiciones de aparea-zar disefios de medidas repetidas en ausencia de
miento nulo, positivo y negativo (51,85%). La esfericidad multimuestral. Especificamente, se
técnica BOOT se encuentra asociada a las matrha examinado el grado de control que sobre las
ces CA, ARH y NE bajo condiciones de aparea-tasas de error de Tipo | ejercen los procedimien-
miento nulo, positivo y negativo (96,30%). tos multivariado de Brown Forsythe (modifica-
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do por Vallejo et al., 2001), la técnica Bootstrap,buciones se encuentran severamente sesgadas,
el modelo mixto con los grados de libertad sincon mayor tendencia en el apareamiento negativo
ajustar (prueba F), el procedimiento de Aproxi-(50%) y para efectos de la interaccion preferente-
macion General Mejorada (AGM), el modelo mente. Sin embargo, en la totalidad de las ocasio-
mixto con los grados de libertad ajustados menes la desviacién no sobrepasa el a = 0,025 de la
diante el procedimiento desarrollado portasa de error; por lo tanto, se puede considerar
Kenward-Roger (1997) (KR), el procedimiento como una prueba conservadora, y con otros
de Welch-James con Medias Recortadas, el maeriterios puede ser evaluada con mayor robustez
delo mixto con los grados de libertad ajustadosaun.
al procedimiento propuesto por Fai y Cornelius
(S) y el procedimiento de Welch-James cuando El procedimiento BF exhibe un comporta-
los supuestos de normalidad multivariada y ho-miento muy similar al de KR. Las dificultades se
mogeneidad de las matrices de dispersion erapresentan solo cuando las distribuciones se en-
violados independiente y simultaneamente. Esteuentran severamente sesgadas, con mayor ten-
objetivo se llevé a cabo manipulando diversosdencia en apareamiento negativo (61,54%) y para
tamafios de muestra generados desde distrib@fectos de la interaccion. De igual modo, en la
ciones sesgadas y con diferentes estructuras detalidad de las ocasiones sus desvios no sobrepa-
covarianza propias de las investigaciones ersan el a = 0,025 de las tasas de error; por lo tanto,
Psicologia. es una prueba conservadora, y con otros criterios
puede ser evaluada con mayor robustez.
En términos generales, si el investigador
detecta en su analisis que los datos presentan el El procedimiento WJ exhibe dificultades solo
cumplimiento insuficiente de los supuestos, secuando las distribuciones se encuentran leve y
sugiere que utilice los procedimientos AGM, severamente sesgadas para el efecto principal,
KR, BF y WJ dado que ofrecen un muy buencon mayor tendencia en el apareamiento negati-
comportamiento para controlar las tasas de errovo (66,67%). Para el efecto de la interaccion, la
de Tipo I, tanto para el efecto principal como defalta de robustez es similar cuando las matrices
la interaccion, para todas las condiciones evason mdltiplos unas de otras. No obstante, en la
luadas. De igual modo, se observa que logotalidad de las ocasiones sus desvios sobrepa-
procedimientos S, MR, F y BOOT presentan unsan el a=0,075 de las tasas de error; por lo tanto,
rendimiento menos efectivo que los anterioresgs un enfoque que, con otro criterio de robustez,
dado que las tasas de error aumentan para ambsaria evaluado como liberal.
fuentes de variacion, excepto en el método S
para los efectos principales. Por otro lado, los procedimientos menos
recomendables son los MR, F y BOOT, dado que
En términos practicos, el investigador puedeexhiben un comportamiento mas deficiente bajo
optar por cualesquiera de los cuatro primerosondiciones de desvios de la normalidad y cuan-
procedimientos, aunque el mejor control de lasdo se evallan los efectos de la interaccion en una
tasas de error para el efecto principal y de lanayor medida que los efectos principales. Es
interaccién bajo diferentes condiciones de apaeportuno mencionar que, al igual que en la
reamiento de tamafios de matrices y tamafios dgeccion de resultados, la técnica BOOT exhibe
grupo, tipo de matrices e indices de asimetria yausencia de robustez en un 83,44% del total de
apuntamiento lo ofrece el enfoque AGM (2,78%o0casiones. Los resultados muestran que se en-
de ausencia de robustez en promedio). cuentran en un punto igual o inferior a a = 0,025,
lo cual la convertiria en un procedimiento con
A su vez, los procedimientos KR, BF y WJ tendencia a ser conservador. Es probable que
representan alternativas Utiles. El procedimientesta evaluacién ocurra porque las tasas de error
KR exhibe dificultades so6lo cuando las distri- caen por debajo del criterio establecido. Por lo
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tanto, es probable que, con otros criterios de En resumen, es posible concluir que el pro-
robustez, sea considerada en una medida mugedimiento AGM es el mas recomendable para
diferente como un procedimiento recomenda-utilizar por el investigador tanto si se cumplen o
ble. Cabe sefialar que esta técnica, aplicada caro los diferentes supuestos. De igual modo, los
otros estadisticos como el F, ha mostrado seprocedimientos KR y BF son recomendables en
eficiente (ver en Berkovits et al., 2000; Vallejo una proporcion similar a AGM, con la adverten-
et. al, 2006). cia de que exhiben mayores tasas de error cuan-
do la distribucién se encuentra severamente
Respecto al procedimiento MR, se reprodu-sesgada. Por lo tanto, estas leves diferencias no
ce la situacion referida a la prueba BOOT. En urnrestan su valor como enfoques robustos a la hora
40% de las ocasiones exhibe tasas de errate seleccionar alguno. No obstante lo anterior,
inferiores al a = 0,025. Por tanto, seria esperablestimamos oportuno subrayar que el procedi-
que el investigador desprendiera sugerenciagmiento AGM no presenta garantias suficientes
similares. para estimar errores cuando existen observacio-
nes perdidas; por lo tanto, el investigador debe
La prueba F es la que presentaria, en térmiser cauteloso a la hora de considerar el analisis
nos comparativos y rescatando las advertenciage los datos en series temporales, dado que en
hechas, un desempefio mas deficiente que lasllas es frecuente su ocurrencia. En tal sentido,
demas procedimientos, bajo las diferentes conlos procedimientos recomendables de aplicar
diciones evaluadas. En términos de efectos prinserian KR y S (modelo mixto con grados de
cipales y de la interaccion, exhibe altos niveledibertad corregidos), asi como BF.
de ausencia de robustez.
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