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1. Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado se basa en el estudio de los modelos estadisticos
aplicados a los denominados datos longitudinales. Estos conjuntos de datos se
obtienen mediante la toma de informacion, repetida durante determinados periodos
de tiempo, de una serie de variables que se desean estudiar en un determinado grupo
de individuos o unidades (animales,vegetales,empresas,etc). En el &mbito econémico
se les suele llamar datos panel.

Se prestard especial interés en los datos con variable respuesta de tipo continuo,
estudiando su modelizacion segun las posibles fuentes de variacién que puedan apa-
recer y aportando las estructuras de medias y covarianzas obtenidas. Finalmente se
detallaran una serie de contrastes de hipdtesis para cuestiones de interés referentes
a esta tipo de datos.

Se tendra como soporte préactico una serie de ejemplos , expuestos en el capitulo
introductorio, que emplean este tipo de datos. Se les aplicara las técnicas que se estu-
diaran utilizando principalmente el software R y el software IBM SPSS Statistics
como herramienta de apoyo.



2. Abstract

This degree final’s study is based on researching about statististical models ap-
plied to longitudinal data. These data sets are created taking information over
the time about a series of variables of interests, inside a group of individual units
(animals, vegetables, business, etc). Normally, longitudinal data are called panel
data if the main objetive of the research is inside an economical ambit.

The study is focused on continous variable, whose modeling will depend on all the
different souces of variation. Thus will be detailed mean and covariance structure and
all the hypotheses and tests of interests. Softwares R and IBM SPSS Statistics
are essential tools to develop all the theoretical content over differents practical
examples which will be exposed.



3. Estructura y Ejemplos

3.1. Caracteristicas y Ventajas

El estudio de datos longitudinales es 1til tanto para la comprensién de la evolu-
cién anterior como para obtener predicciones del comportamiento futuro sobre las
variables en estudio. Los primeros indicios del uso de los datos panel datan a finales
de los anios treinta y comienzo de los cuarenta, introducidos por Paul Felix Lazarsfeld
(Lazarsfeld and Fiske,1938;Lazarsfeld, 1940) con el objetivo de estudiar la opinién
publica. Fue tal el potencial encontrado en este tipo de datos que comenzaron a
crearse organizaciones y sociedades dedicadas al estudio de los datos longitudinales.
Son de gran utilidad en campos tales como la politica (modelar el comportamiento
de los votantes en las elecciones), la agricultura (modelar los niveles de produccién)
o la medicina (modelar el efecto de determinados medicamentos). Una formalizacién
de este tipo de estudio seria:

= Se considera la variable X a estudiar.

» Se consideran n posibles unidades donde se medird la variable (individuos,
poblaciones o terrenos).

= Se consideran p periodos de tiempo durante los que se mide la variable a
estudio.

Asi, se observa el cardcter multivariante de la variable a estudiar y se trabaja con
la consiguiente matriz de datos:

X - Xy
Xo1 - Xpp

Para estos datos no solo interesan las cuestiones de interés habituales, como la
evolucién de la respuesta media, sino que también se pueden explicar otros puntos:
cambios en la respuesta media segtin tratamientos, cambios en el tiempo y la relacion
entre tiempos y tratamientos.

Si bien el término longitudinal sugiere que los datos se han recogido a lo largo
del tiempo, los modelos y métodos desarrollados en este campo son aplicables en
otras situaciones. Por ejemplo:

= En un grupo de pacientes, cada uno recibe un medicamento contra la hiperten-
sion con diferentes dosis, y se mide la tension sanguinea. Aqui cada paciente
es medido de forma repetida para diferentes dosis.



= Para un conjunto de arboles, se mide el diametro de cada uno en diferentes
puntos del tronco, por lo que las medidas se toman de forma repetida a lo
largo de distintas posiciones.

Por tanto, aunque se use el término de datos longitudinales, estas técnicas son apli-
cables en general a datos resultantes de un diseno de medidas repetidas.

3.2. Estructura de los Datos Longitudinales

A continuacién se aporta una serie de ejemplos para comprender mejor y visua-
lizar este tipo de datos utilizando el software R (IBM Corp, 2013):

Ejemplo 1: se estudia la inflamabilidad (medida en m?/ha) de 16 parcelas
del Parque Natural de Donana recogida durante 6 meses consecutivos. Los incendios
forestales pueden ser el mayor problema para unos de los parajes mas ricos respecto a
biodiversidad y ecosistemas naturales de nuestro pais, pero ; Es Dofiana igualmente
fragil frente a los incendios durante todo el ano? Se estudiard este ejemplo para
obtener las respuestas.

Este estudio ayudara a prevenir los grandes incendios producidos en Dofiana o
tomar medidas para minimizar los efectos de los mismos.

Se presentan ahora los datos a estudiar junto a su representacion grafica:

> datosInfla<- read.table ("Inflamabilidad.cxt™ header=T) ;datosInfla
X0 X1 Xz X3 X4 X5
1 4276.2 5360.%6 5895.5 5279.9 5589.8 T7000.3
2 13782.9 15381.7 16143.7 17064.8 17896.3 18319.2
3 14176.4 15898.1 18582.9 20350.8 21020.2 22272.2
4 3273.5 4355.6 4894.2 4283.6& 4588.5 5999.8
5 6416.4 6974.7 8649.1 8621.9 8€91.2 9851.5
6 14784.0 18375.2 17141.4 18062.8 18893.2 19319.4
7 55083.8 5748.8 6134.2 7185.1 7655.2 8135.5
8 138927.2 14657.3 19177.4 19456.2 20518.4 22%912.1
9 20719.& 255T71.4 26132.7 2617TH.8E 29BB0.8 31903.4
10 15718.%9 24575.5 25128.3 2517T4.6 28875.5 30908.5
11 5415.7 5975.8 7642.7 TEelE.2 7T681.2 BR4T7.6
12 12527.5 13653.8 18184.2 18462.4 189520.7 21508.3
12 13177.1 14502.1 17580.6 19357.6 20018.%6 212&68.7
14 14538.6 19688.6 20341.4 24366.3 26324.7 27164.8
15 4594.5 47494 5136.7 &6183.2 6659.8 '7137.0
1§ 15539.5 20683.1 21340.7 2536e7.5 27329.5 281e2.9
> matplot (t (datosInfla),type="1",xlab="Mea",vlab="Inflamb." main="Inflamabilidad Dofiana™)
> tiempol<- 1l:ncol (datosInfla)
¥» lines (tiempol)
> grid()
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Figura 1: Inflamabilidad

En la Figura 1 podemos ver el desarrollo del nivel de inflamabilidad a lo largo de
los 6 meses. La tendencia general muestra un aumento de la inflamabilidad durante
estos 6 meses. Con la medicién referente al primer mes se pueden distinguir tres
grupos:

@ Terrenos de alta inflamabilidad: son los terrenos 9° y 10°.

© Terrenos de baja inflamabilidad: son los terrenos 1°,4°,5°,7°,11° y 15°.

© Terrenos de inflamabilidad media: son los restantes terrenos en estudio.
Cabe destacar el comportamiento de los terrenos 16° y 14°, que con el paso del
tiempo, pasan de ser terrenos de inflamabilidad media a ser altamente inflamables

(puede deberse al aumento de fuentes externas que aumenten la probabilidad de un
incendio).



Ejemplo 2: estudio odontoldgico realizado en 22 nifos (11 chicos y 11 chicas).
Se midid la distancia en milimetros desde la glandula pituitaria hasta la fisura pteri-
gomaxilar a las edades de 8,10,12 y 14 anos (The orthodontic study data of Potthoff
and Roy, 1964). Se presentan dos imégenes para entender el experimento:

Serd necesario instalar y cargar el paquete ”mice” (Stef van Buuren, Karin Groothuis-
Oudshoorn, 2011) para la representacién en R:

> install.packages ("mice™)

> library(mice)

Se lee ahora la correspondiente base de datos que se encontraba en la libreria cargada
y se prosigue con la representacién grafica.

> potthoffrov<-potthoffrovy[l:22, ]
> potthoffroy

id sex d& di0 diz dis
1 1 F21.0 20.0 21.5 23.0
2 2 F21.0 21.5 24.0 25.5%5
5 5 F 20.5 24.0 24.5 26.0
4 4 F23.5 24.5 25.0 26.5
5 5 F 21.5 23.0 22.5 23.5
] ] F20.0 21.0 21.0 22.5
7 7 F21.5 22.5 23.0 25.0
g g F23.0 23.0 23.5 24.0
9 9 F 20.0 21.0 22.0 21.5
10 10 B I e B R e . R I B
1133 F 24.5 25.0 28.0 28.0
1z 12 M 26.0 25.0 29.0 31.0
13 13 M 21.5 22.5 23.0 26.5
14 14 M 23.0 22.5 24.0 27.5
15 15 M 25.5 27.5 26.5 27.0
16 1le M 20.0 23.5 22.5 26.0
1727 M 24.5 25.5 27.0 28.5
1g 18 M22.0 22.0 24.5 26.5
19 15 M 24.0 21.5 24.5 25.5
20 20 M 23.0 20.5 31.0 26.0
21 21 M 275 28.0731.0-31.5
22 22 M 23.0 23.0 23.5 25.0



» Liempo2<-c{8,10,12,14)
> plot{tiempoZ,potthoffrovil,-1:-2],tyvpe="1",
4+ xlab="Afios",ylab="Distancia mediz en m.m."

P &
Roy
)

> for (i in Z2:nrow(potthoffr
+ lines (tiempoZ,potthoffro ] y
+ col=c{™green™; "blue™) [potthoffrovssex

[i,=1i=2],1Cy= 2) [potthoffrovésex[i] ],

» legend({"topleft™,col=c{™green™, "blue™} , 1ty=1:2,1wd=2,
+ legend=c{"Chicas™;"™Chicos™})
> grid{)

Estudio Odontolégico de Potthoff y Roy (1964)
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Figura 2: Odontolégico

Los objetivos principales del estudio eran los siguientes:
1. Determinar cudl es la mayor distancia a lo largo del tiempo, la de los chicos o
la de las chicas.
2. Determinar si la tasa de cambio a lo largo del tiempo es similar en chicos y

chicas.

A la vista de la grafica, se destacan los siguientes resultados respecto al desarrollo
de las distancias a lo largo de los 6 anos:



© Todas las trayectorias de distancias en funcién de la edad son similares, pero
varian en sus caracteristicas especificas entre los ninos. Destacar dos casos no
usuales: un chico cuyo patréon de distancias es ligeramente superior a los de los
otros nifios y una chica que presenta distancias mucho menores que el resto.

© La tendencia general es el aumento de la distancia con el paso de los anos
(aunque con varias trayectorias distintas: estrictos crecimientos, pequefnios de-
crecimientos,etc).

@ Las distancias en chicos parecen ser mayores en mayor parte que en las chicas
(aunque no es cierto uniformemente).

@ La razén de cambio a lo largo de las edades es similar en ambos grupos de
chicos y chicas.

Ejemplo 3: estudio para determinar el efecto de una dieta de vitamina E sobre el
crecimiento de conejillos de indias (Crowder and Hand, 1990). Se tomaron 15 coneji-
llos y se les proporcioné un una sustancia inhibidora del crecimiento al comienzo de
la primera semana, se midieron sus pesos (en gramos) al final de las semanas 1?*,3?
y 42,y al comienzo de la semana 5%. Los conejillos fueron asignados al azar a los 3
grupos, 5 a cada uno.

A partir de aqui comienza la terapia de vitamina E: un grupo no consumié nin-
guna dosis de vitamina, otro consumié una baja dosis y el restante consumié una
gran dosis de la misma, definiendo asi tres grupos o tratamientos. Finalmente, se
midieron a finales de las semanas 5%,6% y 7% sus respectivos pesos. Se muestra ahora
la base de datos y se representan graficamente los distintos pesos segtn el grupo al
que pertenezcan. Se utiliza el fichero de texto GuineanPigs dénde se encuentran
recogidos los datos:

» datapigs<-read.table ("GuineanPigs.txt" header=T)
» datapigs
ID Grupo Pl125em P3°5em P425em P5%5em P6°5em P725em

1 1 1, 455 450 510 504 436 466
2 2 1, 487 565 610 5396 542 587
3 3 1, 445 530 580 597 582 6189
4 4 1, 485 542 594 583 611 612
5 5 1 480 500 550 528 562 576
& & 2 514 560 565 524 552 597
7 7 2 440 480 536 484 567 569
B B 2 4495 570 569 585 576 677
] ] 2 520 580 610 637 671 702
10 10 2 503 G55 5891 605 649 675
11,231 3 498 560 622 622 632 670
1z 12 3 49§ 540 589 557 568 6089
B [ B 3 478 510 568 555 576 605
14 14 3 545 565 580 601 633 649
151G 3 472 49§ 540 524 532 583
> tiempo3<-c{l,3,4,5,6,7)

> plot (tiempod,datapigs[l,-1:-2],type="1" ,xlim=c(0,8),vlim=c (400, 750),
+ rxlab="Semanas",vlab="Peso", col="blue",

1lo pesos en el primer grupo™)

{i . in 2:5)

+ lines (tiempod,datapigs[i,-1:-2],type="1",col="hlue™)
> grid{)
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Figura 3: Conejillos 1
plot (tiempo3,datapigs[é6,-1:-2],type="1",xlim=c (0,8} ,v
x1ab="Semanas™, ylab="Peso", col="green",

sequndo grupo")

lines|(tiempo3,datapigs[i,-1:-2],type="1",col="green")
grid{)

Desarrollo pesos en el segundo grupo
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Figura 4: Conejillos 2
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> plot (tiempo3,datapigs[11l,-1:-2],cype="1" ,xlin—c (0, 8),ylin—c (400,750},
+ xlab="Semanas™, ylab="Peso"™,col="red",

+ main="Desarrollo pesos en el tercer grupo™)
> Ffor {i. 3o 12:1%)
+ lines (tiempo3,datapigs[i,-1:-2],ctype="1",col="red")
> g:id(]
Desarrollo pesos en el tercer grupo
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Figura 5: Conejillos 3

A continuacién se representan los perfiles medios de cada grupo:

=

datapigsl<-datapigs[l:5,-1:-21]

datapigs2<-datapigs[6:10,-1:-2]

datapigs3<-datapigs[11l:15,-1:-21]

mediapigsl<-apply(datapigsl, 2, mean)

mediapigs2<-apply(datapigs2, 2, mean)

mediapigs3<-apply(datapigs3, 2, mean)

plot (tiempod, mediapigsl, lwd=2, col="blue", type="1",
(Elim=c (0,8}, vliim—c (400,750},

xlab="5emanas"™, ylab="FPesos Medios"™

ymain="Perfiles de los tres grupos™)

lines(tiempold, mediapigs2, lwd=2, col="green")

lines(tiempold, mediapigs3, lwd=2, col="red")

legend ("topleft™, col=c ("bluse™, "green™, "red™), ltv=1, lwd=2,
legend=c ("Grupoc 1","Grupoc 2"™,"Grupo 3™))

= _:idt]

WoON WY Y Y Y

YoM Y 4
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Perfiles de los tres grupos
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Figura 6: Perfiles Medios

El principal objetivo del estudio era determinar si los patrones de crecimiento diferian
entre los tres grupos. A la vista de las distintas graficas, se destacan los siguientes
resultados respecto al desarrollo del peso en los distintos grupos a lo largo de las 7
semanas:

@ La mayor parte de las trayectorias individuales de cada uno de los conejillos
de indias parecen aumentar globalmente durante el periodo de estudio (excep-
tuando un caso perteneciente al grupo que no consumié vitamina E). Dentro
de un mismo grupo, los diferentes conejillos tienen trayectorias diferentes. En
varios casos, a partir de la cuarta medicién (finales de la 5* semana de estudio,
comienzo de tratamiento de vitamina E), comienza a observarse un aumento
de peso.

© Los conejillos del grupo de dosis nula presentan unos desarrollos de pesos
menores que en los dos restantes grupos.

© No estd claro si la tasa de cambio en el peso corporal en promedio es similar o
diferente a través de los grupos de dosis. De hecho, no esta claro si el patrén
seguido (individualmente o en promedio) es una linea recta. Por tanto, la tasa
de cambio no puede ser constante. Esto es debido al comenzar la terapia de
vitamina E a mediados del estudio.
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Ejemplo 4: estudio sobre el crecimiento de dos genotipos de soja (Colleen Hu-
dak, aparece en Davidian and Giltinan 1995,pdg 7). Se compararon los patrones de
crecimiento de dos genotipos de soja (una variedad comercial que se denotard co-
mo genotipo F y otra variedad de tipo experimental denominada P). Se recogieron
los datos entre los anos 1988 y 1990, plantando cada ano 8 parcelas con el primer
genotipo y otras 8 con el restante.

Durante el transcurso de la temporada de siembra, se tomaron muestras de cada
parcela cada semana (comenzando por lo general a partir de la segunda semana
de siembra), seleccionando 6 plantas al azar de cada parcela. Se tomaron las hojas
de dichas plantas, se mezclaron entre ellas y se pesaron, obteniéndose asi un peso
promedio de por hoja de cada planta (pasard a denominarse g, medido en kilogra-
mos). Ahora se representan los pesos promedios de cada genotipo durante el afnos
1989. Seran necesarias las siguientes librerias y comandos descritos a continuacién
(Douglas Bates, Martin Maechler and Ben Bolker, 2014):

> install.packages ("MEMSS")
> library (MEMS3S)
> data (Soybean)

Debido a la larga extensién de los datos, se mostraran las tres primeras medidas :

> Soybean[l:3,]

Plot Variety Year Time weight
1 1588F1 F 1588 14 0.106
2 1988F1 F 1588 21. '0.261
3.1988F1 F 1588 28 0.666

Se muestran las mediciones respectivas a las 3 primeras mediciones del ano 1988
correspondientes al genotipo comercial (en total se realizaron 10 para este genotipo)
referentes a los dias 14, 21, 28, 35,42 ,49 ;56 ,63 ,70 y 77 después de la plantacion,
junto a los respectivos pesos promedios de las hojas de las plantas. Se representan
ahora los pesos promedios de las 16 parcelas medidos durante el ano 1989 (dénde se
tomaron 8 mediciones anuales), junto a los perfiles medios de ambos genotipos.

> dataSovbeanl1985<-5oybean[157:284, ]

> tiempod<-c(14,20,27,34,41,55,69,84)

> dataframeSov2<-data.frame (dataSovbeanl1938[,-1:-4])

> dataframeSov<-data.frame (dataSovbeani1989[1:8,-1:-4] ,dataSoyvbeani839[58:16,-1:-4],
+ dataSovbean1989[17:24,-1:-4] ,dataSoybeani989[25:32,-1:-4] ,dataSovbeani1983[33:

+ dataSovbean1989[41:48,-1:-4] ,dataSoyvbeani1989[45:56,-1:-4] ,dataSoyvbeani1989[57

+ dataSovbean1939([65:72,-1:-4] ,dataSoyvbeani989[73:80,-1:-4] ,dataSovbeani989[8

+ dataSovbean1939[89:96,-1:-4] ,dataSovbeani989[97:104,

+ dataSovbeani989[113:120,-1:-4] ,dataSovbeani1839[121:1

>

> #Mediante esto=z comandos, =2e seleccionan las medicionezs respectiwvas al afio 1933,
> ¥#tomados en 8 instantes temporales en los que se estudia el crecimiento durante
> #esze afio.
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> #Seguidamente, se consideran los perfiles medios y se realiza la representacion
> #grafica correspondiente

>

> mediaSoyl<-apply(dataframeSoy[ 81,1,mean)

> mediaSoy2<-apply(dataframeSo 1, mean)

» plot {tiempod,dataframeSoyv[,1],type="1",.xX1lin—c (0, 85),vlim—c(0,25),
+ xlab="Dia=s tras la siembra",ylab="Pesos promedio”,l i

+ main="Evolucidn pesos hojas para ambos genotipos, 138

¥» lines(tiempod,mediaSoyl,lwd=3,col="blue")

¥» lines(tiempod, mediaSoy 3, col="green")

¥ For {i In 2:8)

es({tiempod,dataframeSoy[,i],1tyv=1,col="blue™)

¥ for (i in 9:1&)

nes(tiempod,dataframeSoy[,1i],1 1, col="green")

¥ legend("topleft™; col=c{"green”, "blue","green™,; "blue™)  1tyv=1,.1wd=c{1;1,;3:;3);
+ legend=c{"Gen.Experimental™, "Gen.Comercial™, "P.Medio F","P.Medio P"))

> grid{)

Evolucién pesos hojas para ambos genotipos, 1989
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Figura 7: Genotipos

Las lineas verdes representan al genotipo experimental y las lineas azules al geno-
tipo comercial. Con un grosor mayor de color se representan los perfiles medios. Se
obtienen a partir de la representacién las siguientes conclusiones:
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@ En general, el aumento de pesos en las hojas es pequeno considerando las
primeras 3-4 mediciones, en cambio a partir de la 4* medicién, el aumento del
peso promedio comienza a hacerse mas notable.

© Conforme se acerca el final de la cosecha, se observa que el peso comienza a
estabilizarse (como es 16gico, ya que la planta de soja no crece indefinidamente).

© En general, las trayectorias de crecimiento no siguen una linea recta, como
en los 2 ejemplos anteriores, con una aparente tasa de cambio constante a lo
largo de los periodos de medida. Por tanto, para caracterizar las diferencias
de crecimiento, serd necesario algo mas ademaés de la simple comparaciéon de
la tasa de cambio a lo largo de la temporada.

De hecho, los investigadores se dieron cuenta que el patrén de crecimiento no
seria algo tan simple como una linea recta. Sabian que el peso promedio tendia a
estabilizarse al llegar el fin de la temporada, por lo tanto se realizé una declaracion
mas precisa de los principales objetivos:

1. Comparar los pesos promedios de ambos genotipos al llegar al final de la
temporada.

2. Comparar los notables aumentos del peso producidos a mitad de la temporada.

3. Comparar el aparente peso promedio al inicio de la temporada.

Si se observa la figura anterior, se ve claramente como el peso promedio del genotipo
experimental es mayor que el peso referente al genotipo comercial (aproximadamente
en unos 8 gramos), mientras que al comienzo de temporada ambos pesos promedios
son bastante parecidos.

Anadir ademds que las condiciones climéticas de los respectivos anos del periodo
de estudio fueron considerablemente diferentes (el ano 1988 se consider6 excepcio-
nalmente seco, 1989 fue excepcionalmente hiimedo y 1990 fue relativamente normal).
Por lo tanto, la comparacion de los patrones de crecimiento a través de los diferentes
patrones climaticos, asi como la forma en que los patrones climéaticos afectaron la
comparacién de las caracteristicas de crecimiento entre los genotipos, fue también
de interés.

Se han expuesto ejemplos donde la variable de interés es de tipo continuo,
existen muchos otros dénde esta variable es de tipo discreto, aunque no se estudiaran
durante este trabajo.
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3.3. Formatos y Operaciones

Antes de explicar las posibles operaciones con datos de tipo longitudinal, expon-
dremos un ejemplo de las dos diferentes formas de organizar los datos panel:

Formato Amplio: es el formato tradicional con el que se organizan los datos
longitudinales. Cada unidad estadistica ocupa una fila en la matriz de datos y todas
las medidas de las posibles variables de estudio a lo largo del tiempo se sittian en la
fila de la unidad correspondiente.

Las bases de datos de los ejemplos 1,2 y 3 siguen este formato.

Formato Largo: es el formato moderno para organizar los datos longitudinales.
Los datos se organizan de manera que tengamos asignadas a cada una de las unidades
estadisticas tantas filas como mediciones en el tiempo se hayan realizado (en el
ejemplo 4, se presenta este formato).

Se ejecuta ahora los comandos en R para obtener nuestra matriz de datos anterior
en este nuevo formato (debido a la larga extensién de los mismos se mostraréan sélo
los datos referentes a las dos primeras parcelas) :

> l<-reshape (datosInfla, varying=c ("X0","X1" "X2" "X3", "X4" "XK5"),
+ v.names="Inflam.", timevar="Meses", times=c (0", "1" "2" "3", "4" "5"),
+ new.row.names=1:96, direction="long"™)
> l.sort<— llorder{l%id),]
> l.sart[l:12,]
Meses Inflam. id
1 0 4276.F 1
17 1 5380.6 1
33 Z 5E85.%: 1
43 2 5279.9 1
65 4 5989.8 1
81 5 7000.3 1
2 0 13782.9 2
18 1.15381.7 2
34 2 18143.7 2
50 3 17084.8 2
66 4 17896.3 2
g2 5 18319.2 2

Para finalizar la introduccién se exponen las dos operaciones basicas que nos permi-
ten operar con datos longitudinales:

Fusionar Datos: consiste en crear un nuevo conjunto de datos a partir de dos
que al menos tiene una variable en comun. Se realiza ahora un ejemplo con R:

» datosl<-data.frame (Pais=c ("Espafia™, "Francia®, "Italia"),
+ Afio=c (2013,2013,2013),
+ PIB=c (1022988,2059852,1560024),
+ Porc.Parados=c|(25.6,10.2,12.6)):dataosl

Pai= Afio PIE Porc.Parados
1 Espafia 2013 1022988 25.6
2 Franmcia 2013 2059852 10.2
3 Italia 2013 1560024 12.6

(a) Datos 1

16



» datos2«<-data.frame (Pais=c ("Espafia™, "Francia™,"Italia"),
+ Dfio=c {2013,2013,2013),
+ Deuda=c (996181,1925292,2069216),
+ IPC=c(0.3,0.7,0.7)) :datos2
Pai=s A4fio Deuda IBC
1 Espafia 2013 996181 0.3
Francia 2013 1925292 0.7
Ttalia 2013 2069216 0.7

(b) Datos 2

Ly P

Se realiza ahora la mezcla de datos mediante la instruccién:

» datos3<-merge (datosl,datos2,by=c ("Pais", "LAfio™) ) ;datos3
Pai= A4fio PIE Porc.Parados Deuda IPC

Espafia 2013 1022988 25.6 95996181

Francia 2013 2059852 10.2 1525252

Italia 2013 1560024 12.6 206839216

R
o oo
B

[#3]

Anadir Datos: consiste en crear un nuevo conjunto de datos a partir de dos que
poseen exactamente las mismas variables pero ambos realizados en instantes de
tiempo distintos. Se da como ejemplo:

» datosd4<-data.frame (Pais=c |"Espana™, "Francia®™,"Italia"™),
+ Afic=c (2012,2012,2012},
+ PIB=c (1029002,2032297,15665912)},
4+ Deuda=c (884731,1841027,1989473) ) :datos4
Pai=s Afio PIG Deuda
1 Espaia 2012 1029002 884731
2 Francia 2012 2032297 1841027
3 Italia 2012 1566912 1589473

(c) Datos 4

> datos5«<-data.frame (Pais=c ("Espafia™, "Francia®™, "Italia"™),
+ Afio=c(2013,2013,2013),
+ PIB=c{1022588,62059852,1560024),
+ Deuda=c (996181,1925292,2069216) ) rdatoss
Pai=s Rfio PIB Deuda
1 Espafia 2013 1022988 996181
2 Francia 2013 2059852 1525292
3 Italia 2013 1560024 206921k

(d) Datos 5

Finalmente se adjuntan los datos:

A"

datosé<-rbind (datos4,datoss) ;datosé
Pai=s Afio EIB Deuda

Espafia 2012 1029002 884731

Francia 2012 2032297 1841027

Italia 2012 1566%12 1989473

Espafia 2013 10225988 096181

Francia 2013 2059852 1525282

IItalia 2013 1560024 2069216

o oLnods Gl R

17



4. Modelizacion de datos longitudinales para variables
continuas

4.1. Introduccién

Se expondra a continuacién un modelo estadistico basico para datos longitudi-
nales, suponiendo siempre que se tiene una base de datos balanceada (todas las
unidades en estudio poseen mediciones repetidas a lo largo de n periodos de tiempo
y los ¢ grupos de estudio a tratar presentan el mismo ntmero de unidades cada
uno). Se expondran 3 situaciones distintas:

= Una muestra aleatoria de una unica poblacién.
= Las unidades provienen de distintas poblaciones.

» Se dispone de una caracteristica adicional de las unidades (edad,peso, etc).

4.2. Modelizacion

Se supone que la variable de interés Y se ha medido en n instantes de tiempo:
t1,..,tn. Correspondiendo asi una variable aleatoria Y; para cada uno de los instantes
de tiempo y generandose por consiguiente el vector aleatorio:

Yy
Yo
Y pu—
Yy
Con media : p = E(Y) (vector de las medias pu; = E(Y;),j = 1,...,n).
Y matriz de varianzas-covarianzas: ¥ = var(Y).
Nota: como convenio se utilizard el subindice ¢ para referirnos a las unidades

de estudio, el subindice j para los distintos instantes de tiempo y el valor m para el
nimero total de unidades en estudio.

Un conjunto de datos longitudinales viene dado por Yj,...,Y,, vectores (n z
1) todos cumpliendo las mismas propiedades que el anteriormente descrito. Consi-
derando el conjunto de todas las variables aleatorias, se genera una matriz [Y;;] de
tamano (m z n) (m unidades por n instantes de tiempo).

Proposicién 1:

» cov(Yi;,Yi) #0 paraj #k=1,...,n.

» cou(Yy;,Yi) =0 paraj=kyj#k.
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Un posible modelo estadistico es el siguiente, donde cada vector aleatorio Y; viene
expresado como una media global méas un vector de errores aleatorios:

Y. =p+e 1=1,....m (1)
Donde

» u = E(Y;) media global (o perfil medio)

» Los €; son las desviaciones de los vectores aleatorios: €; = (€1, ..., €;,)", donde
cada €;,j = 1,...,n representa como la variable Y;; se desvia de su media p;,
cumpliendo E(€;;) = 0 y presentando todos ellos correlacién entre si.

» E(e;) =0, var(e;) = X y los vectores €; son independientes entre si.

Proposicién 2: si la variable respuesta estudiada es continua (lo es siempre en
este trabajo), asumiendo que las variables Y;; y las desviaciones €;; siguen distribu-
ciones normales y €;~N,,(0,X), se cumple la siguiente distribucién para los vectores
Y, (todos independientes entre si)

En el caso de estudiar un total de ¢ poblaciones, cada una de ellas puede pre-
sentar un vector media distinto y;, [ = 1, ..., ¢ mientras que la matriz de varianzas-
covarianzas puede ser constante ¥; = X, VI (bajo hipdtesis de homocedasticidad).
Los elementos de la diagonal de dicha matriz pueden ser distintos, implicando va-
rianzas distintas en diferentes instantes de tiempo. Se tiene entonces el siguiente
modelo para g grupos diferentes:

» Y= ;) + €, E(e;) =0, var(e;) =% I(i)= grupo del i—ésimo individuo

Este modelo serd utilizado en los siguientes apartados.

4.3. Fuentes de variacién en los datos longitudinales
Se consideran dos tipos de fuentes de variacién:

» Variacién entre las unidades de estudio

s Variacién dentro de las unidades de estudio

Para representar estos conceptos, serd necesario retomar el modelo clasico dado para
la i-ésima unidad en estudio: Y; = p+e€;. La modelizacion para el valor de la variable
Y para esta unidad en un instante ¢; vendra dada por la siguiente igualdad:
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Yij = pj + €5 = pj + bij + eij = pj + bij + e + €24
Donde

= b;; es una desviacién que representa la variacion entre unidades en el instante
tj. Se supone E(b;j) = 0.

» e1;j representa la desviacién adicional debido a las fluctuaciones sobre la ten-
dencia(representada mediante la recta de regresion) dentro de las unidades.
E(elij) =0.

» e9;; es la desviacién producida debido a las medidas de error (dentro de las

unidades). E(eg;;) = 0.

La suma de estas tres desviaciones da lugar a la desviacion total respecto a la media
M-

4.4. Estructuras de medias y covarianzas

Consideramos el modelo (1) para una sola poblacién:

Y, = n+ €, E(EZ) =0, var(ei) =3

A continuacién, se exponen una serie de términos conocidos en el dambito de la
inferencia multivariante. La estimacién del vector media poblacional viene dada por
el vector media muestral:

Y.
_ Y2 _ my..
[} Y f— . para Y‘] f— @.
m
Y.,

Asi, Y es un estimador insesgado para p: E(Y) = p.

» Para la estimacién de la matriz de varianzas-covarianzas ¥ obtendremos esti-
madores para las distintas varianzas y covarianzas:

1. Los elementos de la diagonal de ¥ son las varianzas ajz de las distribucio-
nes Y;. Se estiman insesgadamente mediante las cuasi-varianzas muestra-
les:
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2. Los elementos que no se encuentran en la diagonal son las covarianzas
entre las distintas distribuciones Y; e Y, para j # k:

ok = E{(Y; — p;) (Ve — 1)}
Se estiman insesgadamente mediante la cuasi-covarianza muestral:

Doy (Yij =Y ) (Yie — Y )
m—1

Sip =

De esta forma, se estima la matriz de cuasi-covarianzas por la matriz de varianzas-
covarianzas muestrales:

g YL -Y)(¥, -

m—1

= Para estimar la matriz de correlaciones poblacional T, se aplica el coeficiente de
correlacién muestral entre las observaciones en los instantes ¢; y ti, que esti-
man al coeficiente de correlacién poblacional:

Pjk = —
00k

s Matriz de correlaciones muestrales: estimacion de la matriz de correlaciones

T
1 para j=k
= (Tjk) 5
G
— 2L para j#k
\V O0ji0kk
En el caso de g poblaciones distintas, con medias pu; ,I = 1,...,q las medias

respectivas para cada poblacién. Se toma r; unidades para cada poblacién (m =
4 trg).

» Cada una de las medias p; se estima mediante la media poblacional Y, y
utilizando la férmula explicada anteriormente se consigue la estimacién en
cada poblacién X; de la matriz poblacional ¥;.

s X se estima de la siguiente forma:

(r1 =18 + -+ (ry — DE,
I m—q

para 7 distintos

(1/Q)(21 + e+ 2,1) para 7 tguales
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4.5. Modelos mas habituales para la estructura de la Matriz de
Covarianzas

Modelo No Estructurado

Utilizado en situaciones en donde no hay evidencia de un aparente patrén sis-
tematico de varianza y correlacién. En estos casos, se dice que la matriz de covarian-
zas sigue un modelo no estructurado: n varianzas distintas (una para cada instante
de tiempo), y n(n—1)/2 covarianzas distintas para cada par de instantes temporales.

Esto conlleva a la estimacion de un gran numero de pardametros descriptores
de variacién, méds atin cuando se estudian g poblaciones en vez de una (el nimero
de pardmetros a estimar seria g veces mayor). Suponer este modelo cuando existe
alguna estructura implica un uso ineficiente de los datos disponibles.

Modelos de Simetria Compuesta

Son modelos de covarianza aplicados cuando la correlacién entre las observaciones
en cualquier instante ¢; y t; son similares, si bien las varianzas en diferentes instantes
de tiempo pueden ser distintas.

Suponiendo a p como el pardmetro que representa la correlaciéon comun para
cualesquiera dos instantes de tiempo (—1 < p < 1), se ilustra la forma de la matriz
de correlaciones para 5 instantes de tiempo (de aqui en adelante se aplicara siempre
los ejemplos para 5 instantes de tiempo, aunque siempre podra generalizarse para
cualquier n) :

=

I
ASTRSER SHR S
TT D D
T T LT D
T 2T T
D D™D

Esta estructura se suele conocer como Modelo de Simetria Compuesta o de Correlaciones
Intercambiables, donde el tltimo término hace hincapié en la igualdad de correla-
cién aun cambiando cuales quiera dos instantes de tiempo por otros dos. Se describe
ahora la estructura de la matriz de covarianzas aplicando la férmula del coeficiente

de correlacién poblacional (seguimos asumiendo n = 5)

2
01 po102 pPO103 pPo104 pPO105

2
pPO102 0y po203 pPo204 PO20H
_ 2
Y = | po1o3 pozo3 03 po3o4 pPo30s
2
po104 pPO204 pPO304 o] PO405

2
po10s5 pPo205 pPo305 PO4A05 O3

Esta matriz se suele llamar Matriz de Covarianzas Heterogénea de Simetria
Compuesta
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Nota: en ciertas ocasiones, puede considerarse que la varianza poblacional se
mantiene constante durante todos los instantes de tiempo: ajz =c¢?paraj=1,..,n,

obteniéndose:

o po? po? po? po

pa’ o po? po? po
Y= |po? po? o po? po
pa? po? po? o? po
pa’ po? po? po’ o

N ONNDN

2

[\

Nota: los dos modelos explicados anteriormente no explotan el hecho de que las
observaciones estan recogidas a lo largo del tiempo, sin tener en cuenta la ordenaciéon
temporal de las variables.

Modelo de Varianzas con Autocorrelaciones de Orden 1

Es de esperar, debido a las fluctuaciones dentro de las unidades, que las corre-
laciones sean “mas fuertes” para dos observaciones tomadas en instantes de tiempo
cercanos, mientras que en observaciones més alejadas en el tiempo esta correlacion
vaya disminuyendo.

El modelo que explica las situaciones donde dos observaciones adyacentes o con-
secutivas en el tiempo mantienen correlacién dentro de una determinada unidad y no
mantiene ninguna correlacién con cualquiera otra observacion que no sea consecutiva
o anterior a ella, se denomina modelo de covarianza con autocorrelacién de orden uno.
Se representa ahora la estructura de la matriz de correlaciones para este modelo (se
sigue aplicando para 5 instantes de tiempo y p sigue siendo la correlacién entre dos
observaciones entre dos instantes de tiempo distintos, —1 < p < 1) :

1 p 0 00
p 1 p 0 0
'=10 p 1 p O
00 p 1 p
000 p 1

Esta matriz es cominmente denominada matriz de Toeplitz en bandas. Destacar
la mayor eficiencia de este modelo cuando todas las observaciones estan separadas
por un mismo intervalo temporal. La matriz de varianzas-covarianzas correspondien-
te es:

O'% pPO102 0 0 0

PO102 ag pPO203 0 0

Y= 0 pO2073 O'% pO304 0
0 0 po3oy O3 pPO405

0 0 0 PO40s 052)
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Al asumirse la igualdad de varianzas poblacionales en todos los instantes de tiempo:

Nota: esta estructura puede ampliarse a la existencia de correlacién entre observa-
ciones que estén separadas por dos o mas intervalos temporales.

Modelo de Varianzas con estructura Autoregresiva de orden 1

Este modelo tiene en cuenta que la magnitud de la correlacién entre dos obser-
vaciones decaen con el tiempo, considerando observaciones igualmente espaciadas
en el tiempo para cada una de las unidades de estudio. Notaremos a estos espacios
temporales fijos como sigue:

|tj —tjy1|=d, paraj=1,..,n—1

Suponiendo las mismas caracteristicas sobre p y n que en los ejemplos anteriores,
la matriz de correlaciones para este modelo seguiria la siguiente estructura:

L op p* p
p 1 p p* p?
T=|p> p 1 p p?
P>t p 1 p
A S |

De esta forma, se obtienen las siguientes matrices de varianzas-covarianzas para
varianzas poblacionales distintas e iguales respectivamente:

U% pPo102 /320103 P30104 P40105
pPoO102 O‘% pPoO203 p2020'4 p3020'5
Y= P201U3 pPo203 U% pPoO304 P20305
p3010’4 P2020’4 pPo304 0’2 pPo40s
P401U5 P302U5 ;020305 PO40s 052,
o2 p o2 pz o2 ps o2 p4 o2
p o2 o2 p o2 pz o2 ps o2
Y p202 pgz o2 pJQ ,0202 —or
p302 p202 p02 o2 p02
p402 p302 ,0202 pUQ o2
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Modelo estructural de Markov

Los modelos de autocorrelacion de orden 1 y autoregresivo de orden 1 se centran
en observaciones espaciadas por intervalos temporales iguales. En cambio, en el
modelo que se explica a continuacion los distintos instantes de tiempo t1, ..., t, no
estan necesariamente separados por la misma longitud de tiempo.

Se tienen entonces longitudes temporales entre cualesquiera instantes t; y ¢ para
todo j, k=1,...,n

djr. = [tj — tk]

Para este modelo, es necesario p > 0, dado la forma de la matriz de correlaciones
para el mismo:

1 pd12 pd13 pd14 pd15
pd12 1 pd23 pd24 pd25
r= pd13 pd23 1 pd34 pd35
pd14 pd24 ,0d34 1 pd45
pd15 pd25 pd35 pd45 1

= No es posible el caso p < 0 ya que podria variar las correlaciones drasticamente
de valores negativos para observaciones cercanas en el tiempo y positivas para
observaciones alejadas en el tiempo (lo cual no tiene ningin sentido)

Finalmente se representa la matriz de varianzas-covarianzas asumiendo varianzas
poblacionales iguales:

0.2 0.2pd12 O.delg, O.2pd14 02pd15
0_2pd12 0.2 0.de23 O_de24 0_2de5
E — 02pd13 0.2pd23 0.2 o.2pd34 02pd35
0_2pd14 0_2pd24 0.de34 0_2 0'2,0d45
02pd15 O.de25 O.degg, O.2pd45 0_2

Teniendo tnicamente como pardmetros de este modelo a ¢ y p, para cualquier
nuamero de instantes de tiempo n.
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5. Analisis de la varianza de Medidas Repetidas

5.1. Consideraciones Previas

En este capitulo se supone un disefio experimental balanceado y ademads se asu-
men las siguientes caracteristicas:

1. Se realiza una suposicién muy especifica sobre las covarianzas en los vectores
de datos, que no siempre se cumple para los datos longitudinales. Esto puede
conllevar a inferencias erréneas.

2. Se presenta una representacién simplista de la media de un vector de datos.
Aunque suele escogerse por defecto debido a su familiaridad con las técnicas
de analisis de la varianza.

3. Las unidades son asignadas al azar en ¢ > 1 grupos de tratamiento.

Fuentes de Variacién:

s Existe una variacién aleatoria en la poblacién de unidades, por ejemplo, la
variacion biolégica existente en los seres vivos. Se identifica como variacién
entre los individuos (unidades).

= Existe otra variacion aleatoria debido a las fluctuaciones dentro de cada uni-
dad y las medidas de error. Es denominada como variacion dentro de los
individuos (unidades).

5.2. Estructura del Modelo

Se da uno nueva notacion a la utilizada en la modelizacién del apartado anterior

Y}1; = observacién de la h—ésima unidad en el [—ésimo grupo para el instante
j—ésimo

= h = 1,...,m; donde 7; denota el nimero de unidades en el [—ésimo grupo
(cumpliendo m = >_7_, )

s [ =1,...,q los distintos grupos

s j=1,...,n los distintos instantes de tiempo
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Obteniéndose el siguiente modelo:
Yh =+ 1+ b+ + (77)15 + enj (2)

Donde

1 es la media poblacional.

= 7 es la desviacién sobre la media muestral producida al encontrarse una unidad
en el [—ésimo grupo.

= by es un efecto aleatorio, con esperanza nula, que representa la desviacion pro-
ducida al medir la variable Y en una h—ésima unidad particular en el [—ésimo
grupo. Es una variaciéon producida entre unidades, por su distribucién me-
diante una distribuciéon de probabilidad.

= 7; es la desviacién asociada al j—ésimo instante

» (77); es el efecto de interaccién para el [—ésimo grupo en el j—ésimo instante,
que conlleva a una desviaciéon adicional.

= eyp; es una desviacion aleatoria, con esperanza nula, correspondiente a la varia-
cién producida dentro de las unidades. Aunque a veces también se denomina
como error aleatorio.

Nota: aunque en el modelo aparecen parametros asociados con cada instante de
tiempo, estos valores de tiempo no aparecen explicitamente en el modelo.

A continuacién se presenta una expresién alternativa del modelo, utilizando las
siguientes propiedades de los pardmetros representados:

1. Al tener by; y epr; esperanza nula,se cumple:

E(Yn;) =y = p+ 7+ + (77)1

Representando ésta la media para el [—ésimo grupo en el j—ésimo instante de
tiempo.

2. La suma de los pardmetros restantes da como resultado todos los efectos alea-
torios de desviacién(que denominaremos como ).
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Al considerar siempre en este estudio una variable respuesta de tipo continuo,
se considera una distribucién normal para la forma en que las distintas fuentes de
variacién afectan a la respuesta. Se asumird por tanto:

= Los distintos byj~N(0,0?) y son independientes.

= Los distintos ep;~N(0,0?) y son independientes(aunque debemos tener en
cuenta los instantes de tiempo cercanos entre si, ya que en ese caso podrian
aparecer correlaciones significativas).

» Todos los by; y ep; se asumen como mutuamente independientes.

Nos centramos ahora en la estructura en forma vectorial. Consideramos los datos
para una unidad particular en un determinado grupo:

Y w471 +7+ ()0 bn enl1
Yhio BT 42+ (TY)i2 bni €eni2
) = . + ) + )
Yhin p+ 7+ Y+ (TY)in bni €hin
Yu=m+1b +ep (3)

Al aplicar las propiedades de los parametros explicadas anteriormente:

Y =p +en (4)

Propiedades:

= E(Y ) =
= var(Yn;) = var(bp) + var(epy;) + 2cov(bp, enyj) = Ug + 02

» Las componentes Yy;; se distribuyen normalmente (al hacerlo los pardmetros
b ¥ enij), y por tanto los vectores Y'p,; siguen una distribuciéon normal multi-
variante de orden n con vector de medias p;.

s Para observaciones de unidades distintas y instantes temporales y grupos dis-
tintos, se cumple:

CO’U(thj, Yh’l’j’) =0

Como conclusién se obtiene que cualquier par de vectores de datos procedentes
de unidades de estudio distintas, independientemente de que se encuentren en
el mismo grupo o no, son independientes bajo este modelo.
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» Considerando el caso para dos observaciones de una misma unidad:

COU(thj, thj’) = O'g

Utilizando estas propiedades, se obtiene la siguiente matriz de varinzas-covarianzas
para cada Yy;:

02 + 02 02 e 02
2 2 2 2
o}, oy +og - o},
var(Yp) =X = ‘
O'g o}, ag + O'g
O alternativamente como:
Y= O'gJ n+ o2l
1 ... 1
1 ... 1
Con I,, matriz identidad de orden ny J,, = | . . . | de orden n. De hecho, el
1 ... 1

modelo explicado es un modelo de simetria compuesta (caracterizado en el capitulo
anterior):

2
%

1. p= —>—
7 (i +o2)
dos elementos muy alejados temporalmente o no para Yp;.

, es una correlacién positiva que es la misma para cualesquiera

2. Ademas, los elementos diagonales de ¥ son iguales, conllevando a la igualdad
de varianzas de cada uno de los elementos de Y.

5.3. Otras Notaciones Alternativas

Se tiene el inconveniente de que el modelo anterior implica una restrictiva y
posiblemente poco realista suposicién acerca de la correlacion entre las observacio-
nes sobre la misma unidad en el tiempo. Una solucién es considerar una serie de
notaciones alternativas que detallaremos a continuacion.
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Primera Notacion
Nuestro subindice ¢ ahora indica el valor para una unidad dada determinada tnica-
mente por los valores de h y [ (i = 1,...,m), utilizdndose de ahora en adelante los
siguientes conceptos:

Yi
Y. = : Denota a los vectores Y, anteriores
Yin

Para trabajar con las medias se utiliza la siguiente matriz:

/

M1 M12 - Hin M
M=|: @ 1=
Mgl g2 - Hgn /~"q

Si ademas se anade la siguiente variable indicadora:

59 71"
7 l

1 si  lawunidad pertenece al grupo

Qi =

Y las agrupamos en vectores correspondientes a cada una de las unidades:
r_
a; = (a1, a2, ..., Aiq)

Se obtiene una nueva estructura para las variables respuesta, ahora clasificadas por
unidades:

O andlogamente (por propiedades de las variables de error)

Y, =a/M +¢ (6)
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Segunda Notacién
Otra manera de expresar el modelo es definiendo un vector que llamaremos 8, dénde
se colocan todos los pardmetros a estudiar segin el nimero de grupos e instantes
temporales (se representa un ejemplo para dos grupos y dos instantes de tiempo):

Y considerando los vectores p; = E(Y;), junto a las matrices de ceros y unos X, se

obtiene:
Y, =X,B+1b; +e; (7)

Y, :Xi,B—i-éi (8)

Se debe remarcar que para que la matriz X; sea de rango completo, para todos los
distintos grupos e instantes de tiempo, son necesarias las siguientes suposiciones:

. Z?:l r =0
s L T =0=3"0 () YL

5.4. Contrastes de Hipdtesis para cuestiones de interés

En este apartado se va a considerar la primera de las notaciones alternativas
descritas en el apartado anterior (Y = a/M +¢;), considerando las siguientes supo-
siciones:

Y i~ Ny (pi, X)
» ¥ =0}2J, + 021, (Estructura de covarianza de simetria compuesta)
Y m=0
Z?:l v =0
oy (T =0= Z?:1 (T7)i; Vi
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Una primera cuestion de interés es la posible interaccion entre los grupos y el
tiempo, es decir j El cambio medio en la respuesta a lo largo del tiempo depende
del grupo? Se estudia mediante la siguiente expresién:

pg = p+m 7+ (T)y

En el caso de estudiar dos grupos distintos (denominamos 1y 2), la diferencia media
entre ambos en el momento j es:

pag — poj = (11— 72) + (77)15 — (77)2;

Posibilitando los (77);; la dependencia del factor tiempo

Ahora nos encontramos en disposicién de poder describir el denominado contraste
de paralelismo de perfiles:

Hy : perfiles paralelos
Hy : c.c.

La hipétesis nula en este caso, conllevaria a que los términos (7);; (que son los
que producen que la diferencia entre ambos grupos pueda ser distinta en diferentes
instantes de tiempo) sean iguales en todos los instantes j.

Si a ello le unimos el supuesto >, (77);; = 0 = 37, (77)i;, realmente se
estd estudiando el contraste:

HO . (T’y)lj =0 Vl,j

Hy: Almenos un (77);; # 0

Tras comprobar el paralelismo de perfiles, la cuestién se centra en verificar si los
perfiles coinciden. Se muestra este estudio para el caso de estudiar dos grupos(q = 2)
en tres instantes temporales(n = 3).

Considerando el grupo !’, la media aritmética de las medias para los 3 instantes
temporales se define como:

n (4 e + ) = p+ 71+ v e +93) ()i + (Ty)ee + (7))

Toméndose ahora la diferencia entre estas medias de dos grupos distintos (denomi-
nados [ =1yl =2):

T —T+nt > it (T7)1 — n~! D=1 (T7)2
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Y al aplicar el supuesto dado al comienzo de la seccién 2?21 (777)1; = 0, se obtiene
el contraste sobre el efecto para dos grupos (tratamiento):

Ho: T1=72=0

H1: 7'1750(’)7'2750

Generalizando para cualquier nimero de grupos e instantes temporales:

HQZ T1:...:Tq:0

Hy: Al menosun 7 # 0

Por ultimo, se estudia si la respuesta media es constante a lo largo del tiempo.
Para ello se trabaja con el promedio de medias respuestas entre los grupos para un
instante de tiempo j':

Iy =+ P P ()

De nuevo, al aplicar los supuestos >/ ;7 =0 y >, (77);; = 0, se obtiene el
contraste sobre el efecto del tiempo:

Hy: A== =0

Hy: Almenosuny; # 0

5.5. Estructura Matricial para Contrastes de Hipdtesis

Todos los contrastes explicados en el apartado anterior pueden expresarse de
forma matricial, de manera que ayude a trabajar mas directamente con los datos
o incluso se faciliten los calculos a llevar a cabo. Se estdn asumiendo todas las
suposiciones dadas al comienzo de la seccién anterior.

Para ello se consideran:

1. La matriz M, cuyas filas son los vectores media correspondientes a los distintos
tratamientos (matriz (¢ x n) por tanto).

2. Cuna matriz (¢ x ¢) de rango completo, con ¢ < ¢ (se recuerda que g representa

el niumero total de grupos).
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3. U una matriz (n x u) de rango completo, con u < n (se recuerda que n
representa el nimero total de instantes de tiempo).

Con esto, la hipdtesis nula para los distintos contrastes se expresara de la forma:
Ho: CMU =0

Dependiendo de qué contraste se quiera estudiar y el nimero de grupos e instantes
temporales en estudio, se tomara una determinada estructura de las matrices C y U.
A continuacion se exponen las distintas estructuras posibles considerandose ¢ = 2 y
n = 3.

Contraste de Paralelismo

Se pueden considerar las matrices:

c=(01 -1)
1 0
U=|-1 1
0 -1
Obteniéndose asi:
1 0
C’MU:(l _1) (Mn H12 Mls) 1 1 _
21 H22  H23 0 —1

= (11 — po1 — a2 + p22, a2 — po2 — pa3 + fio3)

Aplicando la igualdad jy; = p+ 7 +7; + (77)i; v al operar con los distintos
factores que se obtienen al sustituir en el vector obtenido;

CMU = ((t7)11 = (T7)21 = (T9)12 + (77)22,  (T9)12 = (T7)22 — (T79)13 + (77)23)

La hipdtesis inicial para este contraste realizada teéricamente (seccién anterior), se
considera que todos los (7);; son nulos. Por tanto se obtiene el resultado buscado.

Contraste sobre el efecto entre grupos

Se considerar las matrices:

c=(1 -1)
1/n
U=|1/n
1/n
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Asi:

CM=(1 -1 M1l 12 ,u13>: _ , B | - _
( )<M21 po2 123 (11— p21, a2 — poa, pas — pos)

(m—m+ (V)1 — (Va, 11—+ ()12 — (T7)2, 71— 72+ (77)13 — (77)23)

Aplicando la igualdad de los p;;.

Si ahora multiplicamos por la matriz U:
CMU =1 —mp+n 30 (7)1 =7t 05 = 1"(m)2

Al anularse por supuestos los dos sumatorios, para que CMU = 0 se cumple la
hipétesis nula dada para este contraste en la seccion tedrica. Para casos generales
de ¢ y n, se pueden dar matrices C y U que lleven a la misma conclusién sin ningtin
problema.

Contraste sobre el efecto del tiempo

Se considerar las matrices:

C=(1/q 1/q)
1 0

v=[-1 1
0 -1

MUz('ull H12 H13>

H21  H22 23

0
1 _ <H11 — M12 H12 — M13> _
1 Ho1 — H22  H22 — 23

0
(71 —v2+ (7)1 — (TY)12, Y2 — 3+ (7y)12 — (77)13>
Y1 =2+ (T7)21 — (T7)22, 72 — 73 + (77)22 — (77)23

Al aplicarse de nuevo la igualdad de los p;;.

Realizando el producto con C' (en este caso ¢ = 2), y aplicdndose los supuestos
iniciales:

CMU = (y1 =72, 72 —3)

Para que se cumpla CMU = 0, debe cumplirse la igualdad entre los ~, y coinci-
diendo por tanto con el resultado tedrico obtenido.
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5.6. Analisis de la Varianza

Se realiza en esta seccion el andlisis de la varianza, bajo el supuesto del modelo

(2) explicado al comienzo del capitulo:

Yhij = p+ 704 bu 4 + (7715 + enj

Ademi4s de suponer las hipétesis de normalidad. Se necesitan los siguientes estadisti-
cos para obtener la Tabla de Anélisis de la Varianza correspondiente.

Definicion 1:

s Promedio de la muestra a lo largo del tiempo para la h—ésima unidad en el
[—ésimo grupo: Y. =n~! Z;‘:l Y14

» Promedio de la muestra en el j—ésimo instante de tiempo dentro del A—ésimo
grupo para todas las unidades: Y ;; = rl_l Z;’Zl Yo

= Promedio de la muestra para todas las observaciones en el [—ésimo grupo:
N —1 Ty n
Y= (rn) Zh:1 Zj:l Yi;

s Promedio de la muestra para todas las observaciones en el j—ésimo instante:
VvV o — -157¢ T .
Y= (m)" X1 Xn Yoy

» Tasa Media de todas las mn observaciones: Y ...

» Suma de cuadrados en los grupos: SSg = Y 1, nr (Y, —-Y.)?

» Suma de cuadrados en el tiempo: SSr = Y[, nri(Y ;. —Y..)?

= Suma de cuadrados en los grupos y el tiempo:
SSar = Z;LZI Sl (Y — Y..)2 - SSr—SSq

» Suma de cuadrados total de las unidades: SSrorv =nd b > py (Y. — Y..)?

» Suma de cuadrados total: SSperan =nY 11 Y 1y

i (Y —Y.)?

Ahora se estd en disposicion de representar la tabla ANOVA para el modelo expuesto

anteriormente:

| F.Variacién | S5 | DF | SS/DF | F-Ratios
Entre los grupos SSa qg—1 MSq Fg = MSg/MSgy
Tiempo SST n—1 MST FT:MST/MSE
Grupo x Tiempo SSar (g—1)(n—=1) | MSgr | For = MScr/MSE
Error entre las unidades SStoty —SSa | m —q MSgy
Error dentro de las unidades | SSg (m—q)(n—1) | MSg
Total SSTot,all nm — 1

Cuadro 1: Tabla ANOVA
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Notacion:

SS: suma de cuadrados
DF: grados de libertad

MS: cuadrados medios

Proposicion 3: bajo los supuestos:
Yi~Np(pi, 2)
Y= O'%Jn + O'?In

los cuadrados medios son (célculos realizados en seccién 3.3 de Crowder and Hand,
1990):

’ F.Variacién \ MS \ Cuadrados Medios Esperados ‘
Entre los grupos MSe | o2+noi+nd L nri/(qg—1)
Tiempo MSr | d2+m > i1 v /(n—1)
Grupo x Tiempo MSar | o2+ >0 > i1 (T’y)%j/(q —1)(n—-1)
Error entre las unidades MSgy | 02 + no
Error dentro de las unidades | MSg | o2

Cuadro 2: Cuadrados Medios

Esta estimacion permite intuir la distribucion seguida por las distintas F'— Ratios
segun la fuente de variacion que se esté estudiando. Cada una de estas distribuciones
viene notoriamente afectada por los resultados obtenidos al realizar los distintos
contrastes de hipdtesis planteados en la seccion 4 de este capitulo:

Test de Paralelismo de Perfiles

Hy : (T)i; =0 Vi, j

Hi: Al'menos un (77);; # 0

Se rechaza Hj al nivel de significacién « si:

Far > Fg-1)(n-1), (n-1)(m—q), 1-a

Test de Efecto Principal de Grupos

Hy: m=..=71=0
Hy: Al menosun 7 # 0
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Rechazando Hj al nivel de significacién « si:

FG > ]:qfl, m—q, 1—a

Test de Efecto Principal de Tiempo

Hy: m=..=7%=0

Hy: Al menosuny; # 0

Rechazando Hy al nivel de significacién « si:

Fa > ‘Fn—l, (n—1)(m—q), 1-«

5.7. Hipotesis de Simetria Compuesta

En todo lo explicado en este capitulo, el supuesto de estudiar una matriz de
varianzas-covarianzas ¥ con estructura de simetria compuesta ha sido estricta-
mente necesaria para poder desarrollar todo nuestro estudio. En esta seccién se
comprobard que solo es necesario que la matriz posea una estructura especial, de-
nominada de tipo H.

Definiciéon 2: una matriz sigue una estructura de tipo H cuando sigue la si-
guiente estructura:

A 201 art+ay - o tay
ast+ar A+2a2 - artan,
ap+oa1 apt+azy - A4 20

Proposicién 4:

Los vectores Y ; siguen distribuciones normales multivariantes
y sus matrices X de son de tipo H.

4

Los test dados en el apartado anterior son vdlidos.

En esta nueva estructura se basa el contraste que se explica a continuacion.
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Contraste de Esfericidad de Mauchy (1940)

Se estudia la igualdad entre las las varianzas de las diferencias entre todos los
posibles pares de grupos. Si se rechaza la hipétesis nula, las F-Ratios obtenidas en
el Analisis de la Varianza deben estudiarse con precaucién y realizarse una serie de
modificaciones

Hy: Y esdetipo H
Hy c.c

Se utiliza un estadistico que sigue una distribucién chi-cuadrado con
(n—2)(n+1)/2 grados de libertad (Todo basado en los estudios realizados en Vonesh
and Chinchilli (1997,p. 85)). Este test presenta una serie de inconvenientes:

= No es efectivo al presentarse un bajo nimero de unidades en cada grupo.

= Pueden obtenerse resultados erréneos al aplicar el test en el caso de que los
vectores de datos no sigan una distribucion normal multivariante.

5.8. Hipotesis y Contrastes Especializados dentro de las unidades

En esta seccién se estudiard con méas detalle una serie de contrastes que ayudan
al estudio de efectos dentro de las unidades (principalmente el efecto del factor
tiempo).

Definicién 3: sea ¢ vector (n x 1) y p vector de medias (n x 1), se denomina a
la combinacién lineal:
/ !/
cpu=puce
como valor contraste si los elementos de ¢ vienen dados de manera que todos sumen
cero.

En la secciéon 5 de este capitulo, se ha estudiado como expresar los distintos Con-
trastes de Hipétesis a estudiar aplicando la notacién matricial CMU (considerando
q grupos y n instantes de tiempo). Ahora, se reutilizardn estas matrices para estu-
diar varios tipos de contrastes especificos, cada uno de ellos utilizados segun el tipo
de estudio que se quiera realizar. Partimos de que se van a realizar principalmente
los siguientes tipos de estudio:

Tipo I:
» Estudiar si la forma en que la media difiere entre dos instantes de tiempo es
diferente para distintos grupos.

» Estudiar si hay una diferencia en media entre dos instantes de tiempo, prome-
diados entre los grupos.
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Cada uno de estos aspectos proporcionara informacién sobre si las caracteristicas
en estudio cambian con el tiempo y de qué forma lo hacen. Aplicando la notacién
matricial:

» La matriz M, cuyas filas son los vectores media correspondientes a los distintos
tratamientos (matriz (¢ x n) por tanto).

» U matriz (n x n — 1), que para este tipo de contraste tendréd la siguiente

estructura:
1 0 0
-1 1 0
0o -1 0
U= .
0 .. 1
0 0o -1

Definiéndose el producto MU como transformacion de perfiles de medias
dentro de las unidades.

Tipo II:
Se centra en saber cémo la media en cada periodo de tiempo difiere de lo que ocurre
sobre todo en momentos posteriores. Esto puede ayudar a entender en qué instante
de tiempo comienza a producirse algtin cambio en la tendencia (si este fuese el caso).

= Se sigue considerando la misma matriz M, con las mismas dimensiones e idénti-
ca definicién al contraste anterior.

» La matriz U, de idénticas dimensiones, pero en este caso de estructura distinta,
que definiremos como matriz de transformacion de Helmert:

1 0 0 - 0
~1/(n—1) 1 0 0

“1/(n—1) —1/(n—2) 1 0

—1/(n—13)
~1/(n—1) —1/(n—2) : 1
~1/(n—=1) —1/(n—2) —1/(n—3) --- -1

Realizandose asi una comparacién entre cada media frente a a la media aritmética
de las medias en instantes de tiempo posteriores.

Nota: Tomando C = (1,1) en el caso concreto de n = 3, los vectores contraste
conllevan ambos (Tipo I y Tipo II) a la igualdad

M =72 =73
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Por tanto, se demuestra que la eleccion de la matriz de contrastes U no afecta a la
hora de verificar los principales efectos tiempo-grupo por la interaccién del tiempo
(que se estudiaran en los denominados Contrastes Generales). Si es importante y
determinante esta eleccién de la matriz U cuando se estd interesado en estudiar ”por
trozos” esos efectos generales, llegando a resultados méas particulares (estudiados en
los Contrastes Separados).

Contrastes Generales

Consideraremos dos tipos, segin la matriz C' (matriz de dimensiones (¢ —1) x )
que se tome:

= Si se considera la matriz:

1 -1 0 0

1 0 -1 0
C= )

1 0 0 -1

Entonces, al multiplicar por el producto MU, se estudia cémo los distintos
contrastes definidos en U difieren entre los grupos. También se observa cémo
difiere la media en todos los grupos en instantes distintos, y por tanto es un
efecto grupo-tiempo.

= Si en cambio se considera la matriz

C=(1/q,1/q,...,1/q)

Tras multiplicar por MU, se obtiene una matriz 1 z (n — 1), cada una de las
columnas corresponden a la media aritmética de cada uno de los contraste
respecto a los grupos (constituyendo todas ellas un efecto principal de tiempo).
Asi, se produce una comparacién entre la media en un instante j y el resto de
periodos temporales distintos a j.

Contrastes Separados

Como su nombre indica, nos centraremos ahora en estudiar los contrastes obte-
nidos mediante la matriz U cada uno de ellos por separado. Se aplicara la k—ésima
columna de la matriz U como ¢, k=1,...,n — 1, de la siguiente forma..
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- Se toman los vectores de datos por cada unidad en estudio (Y;) y se realiza
el producto
C;gth = Y?zlck

Asi, el valor obtenido representa el valor contraste para esa unidad.

Propiedades:

= Para estudiar la variacién de los valores contraste a lo largo de los distintos gru-
pos, es suficiente con realizar un andlisis de la varianza de un factor (igualdad
de todas las medias en los grupos como hipétesis nula).

= Para contrastar si este valor es de promedio cero a lo largo de los grupos, se
aplica una prueba t de Student a la media general de los valores contraste de
los grupos.

s La estructura de simetria compuesta no es estrictamente necesaria para la
validez de los contrastes, sino que la matriz de varianzas-covarianzas ¥ debe
ser constante para todas las unidades. Asi:

var (C%th) = c%zck

Segun la matriz U que se utilice para el contraste, puede cumplirse
cicj =0

para cualquier par de columnas de U. Entonces, diremos que se esté realizando un
contraste ortogonal. Aunque para trabajar con estos contrastes, serd necesaria
una modificacién de los mismos, debido a que los distintos valores €'Y}, pueden
presentar escalas distintas.

Este hecho se produce al observar que la suma de cuadrados de los elementos de
las distintas columnas es distinta. Para acabar con este inconveniente, se multipli-
cardn los elementos de cada una de las columnas por un determinado valor (igual
o distinto para cada una de ellas), que conlleve a que la suma de cuadrados de ele-
mentos sea igual a 1 para todas las columnas (normalizacién). Al tener todos los
valores contraste en una misma escala, se dice que se ha realizado un contraste
ortonormal.

Nota: aunque la propiedad de ser ortonormal es una propiedad deseable, no es
estrictamente necesaria, ya que aunque los contrastes tengan escalas distintas, las
F-Ratios obtenidas en las distintas tablas ANOVA son las mismas.

En cambio, si el contraste realizado no es ortogonal, la interpretacién de los
contrastes por separado seria mas complicada, ya que las salidas de cada uno de
ellos por separado estarian relacionadas.
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Como vimos en el primer capitulo, una caracteristica comun de los datos longitu-
dinales es que cada unidad en estudio parece mostrar una trayectoria de tiempo. De
hecho, a la vista de todos los ejemplos, es razonable pensar en el comportamiento
de dicha trayectoria como una funcién polinémica. Por tanto, en las distintas si-
tuaciones que nos podamos encontrar, seria ventajoso poder resolver las cuestiones
siguientes respecto a la respuesta media en el tiempo (promedio a través de y entre
los grupos):

» ; Qué tipo de tendencia nos encontramos (linea recta, cuadratica, cibica,etc)?

s ;La tendencia difiere entre los grupos?

Hay un tipo particular de contraste que se centra en este tema, cuyos coeficientes se
denominan coeficientes polinomiales ortogonales. Para estudios realizados en
n instantes temporales, es posible encontrarse hasta un comportamiento polinomial
de grado n — 1 para la trayectoria a estudiar. Un estudio més detallado de este tipo
de contraste se saldria de nuestro trabajo, por tanto continuamos con la siguiente
seccion.

5.9. Ajustes cuando no se cumple la Hipétesis de Simetria Com-
puesta

Se usa este tipo de contraste cuando no se tiene seguridad absoluta de la estructu-
ra de tipo H de la matriz ¥, y por tanto no presenta la estructura de simetria compuesta
que estamos considerando desde el comienzo del capitulo.

Esto conlleva a que las pruebas F de Snedecor usuales para tiempo y grupo-
tiempo no sean validas. Se explican a continuacién una serie de ajustes para hacer
validas las pruebas.

Proposicién 5: sea U una matriz (n x n — 1) con la estructura explicada en la
seccién 5, ¥ la matriz de varianzas-covarianzas y

tr2(U'SU)
(n— 1)tr(U'SUU'SU)

€ =

Entonces:

e=1 < Yesdetipo H

Este valor € se utilizard para disminuir los grados de libertad en el numerador y
denominador de las distintas F Ratios (pasando por ejemplo de a y b grados de
libertad respectivamente, a ser ea y €b).
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Aunque se tiene un inconveniente, y es que € no es conocido, ya que depende de
la matriz ¥ y ésta se desconoce. Como solucion, se han realizado estimaciones de X,
se comentan dos de los ajustes realizados y comtunmente utilizados:

» Ajuste de Greenhouse-Geisser (1959)

» Ajuste de Huynh-Feldt (1976): ajuste menos severo que el anterior

Ambos ajustes de realizaran con los softwares R y SPSS en el siguiente capitulo si
fuesen necesarios.
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6. Implementacion de Ejemplos con R y SPSS

En este ultimo capitulo el objetivo principal es aplicar un analisis de la varianza
de medidas repetidas en los distintos ejemplos dados en el Capitulo 1. Para ello, se
aplicaran los procedimientos presentados al final del Capitulo 5.

Se estudiaran todos los ejemplos a fondo utilizando R, mientras que en IBM
SPSS Statistics(IBM Corp, 2013) se mostrard la hoja de comandos en los tres
primeros y se estudiard el procedimiento detalladamente en el tltimo (ejemplo més
completo).

Serd necesario instalar y cargar el paquete "ez” (Michael A. Lawrence , 2013)
para la implementacion en R:

> inatall.packages{™ez™)
» librarv("ez")

La principal funcién a aplicar serd el comando ”ezZANOVA” | junto a un nivel de sig-
nificacién a = 0,05. Sera necesario transformar algunas bases de datos del conjunto
de ejemplos al formato largo, ya que es el utilizado para este comando.

6.1. Ejemplo 1

Se muestra la lista de variables y el conjunto de datos en SPSS:

Nombre | 'I'lhn Anchura | Decimales| Et\queta .Vglmres Perdidos | Columnas| Alineacion | Medida
1 Infla0 Numérico 5 1 Ninguna Minguna 8 = Derecha & Escala
2 Inflat Numérico 5 1 Ninguna Minguna 8 & Escala
3 Infla2 Numérico 5 1 Ninguna Minguna 8 & Escala
4 Infla3 Numérico 5 1 Ninguna Minguna g & Escala
5 Inflad Numérico 5 1 Ninguna Minguna g & Escala
6 | Inflag Numérico 5 1 Ninguna Minguna 8 = Derecha & Escala
| a0 | inflat | nfla2 [ nfa3 | Infasd | Infia

1 42762 5360,6 5895.5 5279.9 59898 7000,3

2 13782,9 163817 161437 17064.8 17896,3 18319,2

3 141764 15898.1 18582.9 20350.8 21020.2 22272 2

4 32735 43556 48942 4283.6 49899 59998

5 6416.4 69747 86491 8621.9 8691.2 9851.5

6 14784.0 16375.2 171414 18062.8 18893.2 193194

i 5593.8 5748.8 6134.2 71951 7655,2 6135.5

8 13927.2 146573 19177 4 19456,2 20518 4 229121

9 20719.6 255714 261327 26178.8 29880.8 319034

10 19718.9 245755 251283 251746 28879.9 30908.5

1" 84157 5975.8 7642.7 7618.2 7691,2 8847.6

12 129275 136538 18184.2 18462 4 195207 21908.3

13 13177 .1 149021 17580.6 19357.6 20018.6 212687

14 14538.6 19688.6 203414 24366.3 263247 27164 8

15 4594 5 47494 5136.7 6193.3 6659.8 7137.0

16 15539.5 20683.1 213407 25367.5 273295 281629
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Y el consiguiente archivo de comandos SPSS, obteniéndose los siguientes resul-
tados:

DATASET ACTIVATE Conjunto_de_datos1.

GLM Inflal Inflat Infla2 Infla3 Inflad Inflab
MSFACTOR=Tiempo & Polynomial
METHOD=S5TYPE(3)
/PRINT=HOMOGENMEITY
[CRITERIA=ALPHA(.05)
-"'-;"-.-’SDESIGN=Tiemp0_|

L T o e O e I PR T L R

Prueba de esfericidad de Mauchhy®
Medida:MEASURE_1

Epsilon?
Chi-cuadrado Graenhouse- .
Efecto intra-sujetos | ¥¥ de Mauchly aprox. ol Sig. Geisser Huynk-Feldt | Litnite-inferior
Tiempo oao 128,012 14 ooo 284 305 200

Contrasta la hipdtesis nula de que la matriz de covarianza errar de las variables dependientes transfarmadas es
proporcional a una matriz identidad.

a. Puede usarse para corregir los grados de libertad en las pruebas de significacion promediadas. Las pruebas corregidas
se muestran en la tabla Pruehas de los efectos inter-sujetas.

b. Disefin: Interseccian
Disefio intra-sujetos: Tiempa

Pruebas de efectos intra-sujetos.
Medida:MEASURE_1

Suma de
cuadrados Media .
Origen tipo Nl al cuadratica F Sig.
Tiempo Esfericidad asumida 4.811E8 & 96213727358 39,692 Joan
Greenhouse-Geisser 4.811E8 1,418 3,383E8 39,692 Jaao
Huynh-Feldt 4.811E8 1,523 3,159E8 39,692 aao
Lirnite-inferior 4.811E8 1,000 4 811E8 39,692 Jaao
Errar(Tiempo)  Esfericidad asumida 1,818E8 74 2423994 749
Greenhouse-Geisser 1,818E8 21,265 8549389,322
Huynh-Feldt 1,818E8 2284 7959368,117
Lirnite-inferiar 1,818E8 14,000 12119973,74
La instruccién aplicada en R y los consiguientes resultados:
> #En 1l.sort se encuentran los datos de este ejemplo en el formato adecuado
> ¥#para aplicar este comando
> ezANOVA (1l.sort,dv=Inflam.,wid=id,within=Meses)
Aviso: Converting "id" to factor for ANOVA.
Aviso: Converting "Meses" to factor for ANOVA.
SANOVA
Effect DFn DFd E P p<.05 ges
2 Meses 5 75 39.68222 5.718528e-20 * 0.081712%5
£ 'Mauchly's Te=st for Sphericity’
Effect W P p<.05
2 Meses 5.703043e-05 5.254123e-20 %
£ Sphericity Corrections"
Effect GGe plGGE] p[GG]<.05 HFe pl[HF] p[HF]<.05S
2 Meses 0.2835284 4.4T78947e-07 * 0.3045461 1.88331&e-07 %

Ante todo, destacar la coincidencia esperada entre los resultados obtenidos por am-
bos softwares. Ambos nos llevan a las siguientes conclusiones:
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Por el Contraste de Esfericidad de Mauchly, hay suficiente evidencia estadistica

para rechazar la hipétesis nula sobre la estructura de tipo H de X.

Se realizan los correspondientes ajustes de Greenhouse-Geisser y Huynh-Feldt , y

ambos producen estadisticos significativos.

Esto conlleva a rechazar la hipdtesis nula sobre la igualdad de € = 1 (para e
definido en la Proposicién 5), y por la misma proposicién, se rechaza la estructura
de tipo H de X. La tabla ANOVA muestra una diferencia significativa entre las
unidades a lo largo del tiempo, refutandose la idea prevista en la introduccién, de
que en los primeros meses del ano, la inflamabilidad es menor y conforme avanza el

ano, ésta va aumentando.

6.2. Ejemplo 2

SPSS:
Nombre | 'I'ﬁ}u | Am;ﬁura | Decimales| E.t.iq_ueia
1 Sexo Numérica 1 0
2 Distancs Numérico 2 1
3 Distanc10 Numérico 2 1
4 Distanc12 Numérico 2 3
5 _ Distanc14 Numérico 2 1

Valores

{0, Chico}. . Minguna

Ninguna
Ninguna
Ninguna
Ninguna

Sexo | Distancs | D.i.stanc‘ﬂ]":

1 Chica 21,0 20,0 25
2 Chica 210 215 240
3 Chica 20,5 240 245
4 Chica 235 245 260
5 Chica 215 23,0 225
6 Chica 200 21,0 210
T, Chica 215 225 23,0
8 Chica 23,0 23,0 235
9 Chica 20,0 21,0 220
10 Chica 16.5 19.0 19.0
1| Chica 245 25,0 28,0
12 | Chico 26.0 250 29.0
13 Chico 215 225 230
14 Chico 23.0 225 24.0
15 | Chico 255 275 265
16 | Chico 20.0 235 225
17 Chico 245 255 27,0
18 Chico 22.0 220 245
19 | Chico 24.0 215 245
20 | Chico 23.0 205 3.0
21 Chico 275 28,0 31,0
2 | Chico 23.0 23,0 235
1

2 DATASET ACTIVATE Conjunto_de_datos?.

3 UIGLM Distancs Distanc10 Distanc12 Distanc14 BY Sexo

4 MASFACTOR=Tiempo 4 Palynomial

- /METHOD=SSTYPE(3)

B [PRINT=HOMOGENEITY

7 /CRITERIA=ALPHA(_05)

3 MANSDESIGN=Tiempo

9 P /DESIGN=Sexo.

10
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Ninguna
Minguna
MNinguna
Ninguna

8

co o oo @

Distanc12 | Distanci4

23,0
255
26,0
26,5
23,5
225
250
240
21,5
19.5
28,0
31,0
26,5
275
27,0
26,0
28,5
26,5
255
26,0
315
250

Perdidos | Columnas| Alineacidn

Derecha
Derecha
Derecha
Derecha
Derecha

Medida
& Nominal
& Escala
& Escala
f Escala
f Escala

Ral
. Entrada
“w Entrada
*w Entrada
*w Entrada
“ Entrada



Se obtienen los siguientes resultados:

Medida:MEASURE_1

Prueha de esfericidad de Mauchlyb

Epsilon?
Chi-cuadrado Greenhouse- i
Efectn intra-sujetos | ¥ de Mauchly ET{ES ol 3ig. Geigser Huynh-Feldt | Limite-inferior
Tiempo 599 9,583 5 nsa 733 869 333

Contrasta la hipdtesis nula de gue la matriz de covarianza error de las variables dependientes transformadas es
proporcional @ una matriz identidad.

3. Puede usarse para corregir los grados de libertad en las pruebas de significacidn promediadas. Las pruebas corredidas
se muestran en la tabla Pruebas de los efectos inter-sujetos.
b. Diseno: Interseccion + Sexo
Diseno intra-sujetos: Tiempo

Pruehas de efectos intra-sujetos.

Medida:MEASURE_1

Suma de
cuadrados Media )
Origen tipo 1l ol cuadratica F Sig.
Tiempao Esfericidad asumida 149940 3 48,980 32,5451 Jaon
Greenhouse-Geisser 149940 2,194 68,182 32,551 oon
Huynh-Feldt 1489940 2,606 a7,547 32,551 Rululi]
Lirnite-inferior 149940 1,000 145,940 32,591 aan
Tiempo* Sexo  Esfericidad asumida 9,372 3 3,124 2,035 114
Greenhouse-Geisser 9,372 2,184 4,262 2,035 134
Huynh-Feldt 9372 2,606 3,597 2,035 28
Lirnite-inferior 9372 1,000 9,372 2,035 164
Error(Tiempao) Esfericidad asumida 92124 B0 1,535
Greenhouse-Geisser 92124 43,982 2,095
Huynh-Feldt 921245 42,111 1,768
Lirnite-inferior 42125 20,000 4 606
Pruebas de los efectos inter-sujetos
MedidaMEASURE_1
Wariable transformada Promedio
Suma de
cuadrados Media
Qrigen tipa Il gl cuadratica F Sig.
Interseccion 40376480 1 S0376,480 | 2858,148 ooa
Sexa 143821 1 143,821 8,160 010
Errar 352811 20 17,626
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> §Antetodo, debe cambiarse el formato de los datos

» 12<-reshape (potthoffrov,va g=c("da","d10","diz2", "d14"} ,v.names="Distancia™,
+ idwvar="sgex",timevar="Mediciones",times=c ("8 afios","10 afios"™,"12 aficz"™,"14 afios"},
+ new.row.names=1:108, direction="1long")
> l.sort2<- 12[order (12%id)},]
>
> #5e comprueba con la siguiente orden gue los datos se encuentran en el formato adecuado
» l.sortZil:12,]
id sex Mediciones Distancia
1 1 F & afin= 21.0
23 1 F 10 afios 20.0
45 1 F 12 afios 215
67 1 F 14 afios 23.0
2 2 F & afin= 21.0
24 2 F 10 afios 215
45 2 F 12 afios 24.0
68 2 F 14 afios 500
3 3 F & afin= 20.5
5 i3 F 10 afios 24.0
47 '3 F 12 afios 24.5
69 3 F 14 afios 26.0

Se realiza el analisis propio a continuacion:

» ezBMOVEA (1l.sort2, dv=Distancia,wid=id,within=Mediciones, between=sex)
Avisgn: Converting "id"™ to factor for ANOVEL.
Avizn: Converting "Mediciones"™ to factor for ANOVA.

SLNOVL

Effect DFn DFd F p p<.05 ges
2 BeX 1 20 8.159795 9.754269=-03 * 0.24440346
3 Mediciones 3 60 32.5514899 1.2B8152e-12 * 0.25217998
4 sex:Mediciones 3 60 2.034661 1.1B5833e-01 0.02064313

1y

‘Mauchly's Test for Sphericity”

Effect W p p<.05
3 Mediciones 0.5993845 0.0B835012
4 gex:Mediciones 0.5993845 0.0BB35012
£ 5phericity Corrections*

Effect GGe p[GGE] p[GGl<.05 HFe p[HF]
3 Mediciones 0.7330415 8.131422e-10 * 0.8273303 B.307883e-11
4 pex:Mediciones 0.7330415 1.386828e-01 0.8273303 1.312884e-01

p[HF]<.05

= *

De nuevo, ambos softwares son coincidentes: en este caso, no hay evidencia suficiente
para rechazar la hipétesis nula de Simetria Compuesta.

La tabla ANOVA muestra una diferencia significativa entre nifos y ninas: como
se pudo observar en la grafica, la distancia marcada por los ninos en mayor en
términos generales que la de las ninas.

También se muestra una diferencia significativa a la lo largo del tiempo, ya que
la distancia, al comenzar las mediciones, se encontraban en un rango de 16mm y
28mm, y al pasar los 6 anos, se encuentran en el rango de 20mm y 32mm.
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Finalmente, la tabla ANOVA muestra una interaccion entre el sexo y el transcur-
so del tiempo débilmente significativa, lo cudl nos indica que tanto los ninos como
las ninas siguen un mismo patrén a lo largo del tiempo refiriéndonos a la evolucion
de la distancia desde la glandula pituitaria hasta la fisura pterigomaxilar.

Contraste Separado: aplicaremos sobre este ejemplo este tipo de contraste
explicado en la seccién 5.8, dénde el principal objetivo serd comprobar si el paso del
tiempo afecta por igual a ambos grupos en estudio (chicas y chicos). Para ello se
utilizara dnicamente R en este caso.

Se considerara en este caso la matriz de transformacién de Helmert para
2 grupos y 4 intervalos temporales:

10 o0
s 10
U=1_13 12 1

“1/3 —1/2 -1

Se aplicard la version normalizada de esta matriz directamente a la matriz de datos,
obteniendo un conjunto de variables transformadas definidas como sigue:

> vl<-sgqrt(0.75) % (potthoffroy[,3]-potthoffroy|[
> v2<-sgqrt(2/3)* (potthoffr [4]-portthoffr [
> v3<-sgqri{l/2)* (potthoffroy[,5

1/3-potthoffroy|
—potthoffroy|[

1/3-potthoffroy[,6]1/3)
)

Finalmente, se agruparan estas variables en una matriz y se realizard un contraste
multivariante aplicado a esta nueva matriz dentro de los dos grupos, chicas y chicos.
Serd necesario instalar el paquete "ICSNP” (Klaus Nordhausen, Seija Sirkia, Hannu
Oja and David E. Tyler, 2012)

> install.packages ("ICSNHP™)
> library (ICSNP)
> sex<-potthoffrov[,2]
> DContrast<-data.frame(vl,vZ, v3)
> Z<- as.matrix(DContrast);:Z
vl w2 v3

[1,1] -0.4330127 -1.8371173 -1.0606602
[2,] -2.3094011 -2.6536139 -1.0606602
[3,] -3.7527767 -1.0206207 -1.0606602
[4,] -1.5877132 -1.0206207 -1.0606602
[5,] -1.29590381 0.0000000 -0.7071068
[6,] -1.2590281 -0.6123724 -1.0606602
[7,] -1.7320508 -1.2247449 -1.4142136
[8;] -0.4330127 -0.6123724 -0.3535534
[9,] -1.2990381 -0.6123724 0.3535534
[10,] -Z.2094011 -0.2041241 -0.3535534
[11,] -2.1650635 -2.4494E857 0.0000000
[12,] -2.0207259 -4.0824829 -1.4142136
[12,] -2.165D0635 -1.6371173 -2.4748737
[14.] =1.4433757 -2:6536139 -2.4748737
[15,] -1.2590381 0.6123724 -0.3535534
[16,] -3.4641016 -0.61237248 -2.4T748737

[17,] -2.1650635 -1.8371173 -1.06066802

[18,] -2.0207259 -2.8577380 -1.4142136

[19,]1 0.1443376 -2.8577380 -0.7071068

[20,] -2.4537386& -6.5319726 32.5355339

[21,] -2.3094011 -2.6536139 -0.3535534
9]

[22,] -0.7216878 -1.0206207 -1.0606602
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> #5e realiza &1 contraste

Hotelling's two sample T2-test

data: Z by sex
T.2 = 2.1488, dfl = 3, df2 = 18, p-value = 0.1259&
alternative hypothesis: true location difference i= not equal to c{0,0,0)

Por tanto, no hay evidencia estadistica suficiente para rechazar la hipétesis de igual-
dad de medias en ambos grupos. Por tanto, se confirma que el efecto del paso del
tiempo en ambos grupos es el mismo.

6.3. Ejemplo 3

SPSS:
| MNombre |  Tipo | Anchure [Decimales  Etiqueta | Velores | Peridos |Columnas| Alneacin |  Medida | Rl
1 | Grupo Numérico 8 2 {1.00, Grup... Minguna 8 erecha & Nominal “ Entrada
2 _ Pesol Numérico 3 0 Ninguna Minguna 8 Derecha & Escala “w Entrada
3 Peso2 Numérico 3 0 Ninguna Ninguna g & Escala “w Entrada
4 Pesod Numérico 3 0 Ninguna MNinguna g & Escala “ Entrada
b _ Pesod Numérico 3 0 Ninguna Ninguna g & Escala “ Entrada
6 _ Pesob Numérico 3 0 Ninguna MNinguna g & Escala “ Entrada
7 Pesob Numérico 3 0 Ninguna MNinguna 8 = Derecha & Escala “ Entrada
| Gupo | Pesot | Peso2 | Peso3 | Pesod | Peso5 | Pesob |
1 Grupo 1 455 460 510 504 436 466
2 Grupo 1 467 565 610 596 542 587
3 Grupo 1 445 530 580 597 582 619
4 Grupo 1 485 542 594 hE3 611 612
L Grupo 1 480 500 550 528 562 576
& Grupo 2 514 560 565 524 552 597
T Grupo 2 440 480 536 484 567 569
o Grupo 2 495 570 569 585 576 677
9 Grupo 2 520 590 610 637 671 702
10 Grupo 2 503 555 51 605 649 675
1 Grupo 3 496 560 622 622 632 670
o Grupa 3 498 540 589 557 565 609
13 Grupo 3 478 510 568 h5h 576 605
14 I Grupo 3 545 565 580 601 633 649
15 |  Grupo3 472 498 540 524 532 583
1
2 DATASET ACTIVATE Conjunto_de_datos.
3 GLM Pesol Peso2 Peso3 Pesod Pesob Pesob BY Grupo
4 MWSFACTOR=Tiempa & Polynomial
5 /METHOD=SSTYPE(3)
B /PRINT=HOMOGEMEITY
7 {CRITERIA=ALPHA(.05)
g WSDESIGN=Tiempo
9 /DESIGN=Grupo.
10
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Obteniéndose los resultados:

Medida:MEASURE_1

Prueha de esfericidad de Mauchh®

Epsilon?
Chi-cuadrado Greenhouse- .
Efectn intra-sujetos | ¥ de Mauchly aprox. dl Sig. Geigser Hugnh-Feldt | Limite-inferiar
Tiempo 054 29,390 14 011 A86 718 ,200

Contrasta la hipdtesis nula de que la matriz de covarianza error de las variables dependientes transformadas es

proparzional a una matrz identidad.

3. Puede usarse para corregir los grados de likertad en las pruebas de significacidn promediadas. Las pruehas corredidas
se muestran en la tahla Pruebas de los efectos inter-sujetos.

b. Disefio: Inters
Dizefo intra-suj

eceidn + Grupo
etos: Tiempo

Pruebas de efectos intra-sujetos.

Medida:MEASURE_1

Suma de
cuadrados Media
Origen tipa I ol cuadratica F Sig.
Tiempno Esfericidad asumida 142554 500 a 23510900 42,440 .ooo
Greenhause-Geisser 142554 500 2428 58714980 52,550 Jaoa
Huynh-Feldt 142554 500 3,596 39646 452 52,550 Jaoa
Limite-infarior 142554 500 1,000 142554 500 42,440 ,ooo
Tiempao * Grupo  Esfericidad asumida 97GE2, 733 10 976 273 1,799 080
Greenhouse-Geisser 9762, 733 4 856 20105549 1,799 46
Huynh-Feldt A7GE2 733 7191 1357478 1,799 10
Lirnite-inferior Y7GB2,733 2,000 4881 367 1,799 207
ErrorTiermpa) Esfericidad asumida 32552 600 a1t 5424543
Greenhouse-Geisser 32842,600 29134 1117326
Huynh-Feldt 32552600 43148 754 445
Lirnite-inferior 32552600 12,000 2712717
Pruebas de los efectos inter-sujetos
Medida:MEASURE_1
Variahle transformadaPromedio
Suma de
cuadrados Media )
Qrigen tipo 1l ol cuadratica F Sig.
Interseccion | 2813335280 i 2813335290 [ 3201,9949 aoa
Grupo 13548 087 2 Q274,033 1,054 ,ar8
Error 105434200 12 arag 183
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> #5e realiza el cambioc de formato necesario
» 13<-reshape (datapigs,vary = ("P1*5em™, "P325em™, "P425em™,
+ v.names="Peso",idvar="Grupo”, timevar="Semanas",timea=c ("]
+ new.row.names=1:30,d

ection="l1long")
1.80rt3<- 13[order(l

D,

35

>

>

> #5e introduce la siguiente orden para tomar Grupo como factor
» l.sort38Grupo<- factor({l.sort3sGrupo)
>
>
>

#E1 andlisis consiguiente por tanto e3:

ezANOVA (1.80rt3,dv=Peso,wid=ID,within=Semanas, between=Grupo)
Avi=sn: Converting "ID"™ to factor for ANOVA.
Avizsn: Converting "Semanas™ to factor for ANOVA.

SANOVE
Effect DFn DFd F p p<.05 ges
2 Grupo 2 12 1.055525 3.782088e-01 0.11849180
3 Semanas 5 60 52.550457 1.169141e-20 # 0.50814087
4 Grupo:Semanas 10 &0 1.799438 2.014404e-02 0.06607624
£ "Mauchly's Test for Sphericity’
Effect W p p<.05
3 Semanas 0.05448352 0.01091271 it
4 Grupo:Semanas 0.05448352 0.01081271 e
£ 5phericity Corrections®
Effect GGe plGE] pl[GG]<.05 HFe pl[HF]
3 Semanas 0.4855731 4.257871e-11 *# 0.6176731 1.461416e-13
4 Grupo:Semanas 0.4855731 1.457120e-01 0.6176731 1.242842e-01
pl[HF]«.05
3 L

Coincidentemente con ambos softwares, el Test de Mauchly nos da evidencia sufi-
ciente para rechazar la estructura de tipo H para X.

Las correspondientes correcciones nos muestran que existe diferencia de pesos lo
largo del tiempo, mientras que el aumento de peso de los conejillos a lo largo de las
semanas es independiente del grupo en el que se encuentre.

6.4. Ejemplo 4

SPSS: para este ejemplo se detallardn todos los pasos a realizar

L Nombre | Tipo |_ Anchura _if_DecinTléIesil_ Etiqueta | Valores | Perdidos _if_Cqumnas il_ Alineacion | Medida

1 Variedad Numérico 8 2 {00, F}... Ninguna 8 = Derecha &> Nominal
[ 2 | Pesot4 Numérico 8 6 Ninguna Minguna 8 Derecha & Escala
73: Peso20 Numérico 8 6 Ninguna Minguna 8 & Escala
[ 4 Pesoz7 Numérico 8 6 Minguna Ninguna 8 & Escala
5 Peso34 Numérico 8 6 Ninguna Minguna 8 & Escala
6  Pesad1 Numérico ] 6 Ninguna MNinguna g & Escala
7 |Pesass Numérico ] 6 Ninguna Minguna § & Escala
| 8 Pesob9 Numérico 8 6 Ninguna Ninguna g & Escala
g9 | Pesol4 Numérico 8 6 Ninguna Ninguna 8 = Derecha & Escala
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I_ Variedad il

i | F 047000
Iz F 035000
3 F 044000
4 F 049000
5 F 039000
6 F 029000
I F 041000
8 F 038000
[ s ] P 070000
[ 10 ] P 068000
11 P 077000
12 P 099000
13 P 068000
14 P 063000
15 P 133000
16 P 081000

A continuacién, se aplica la instruccién de anélisis de la varianza de medidas repe-

tidas:

Al seleccionar, realizaremos la siguiente seleccion del tiempo como factor intra-sujeto:

136000 272833 983333 1,796667
112000 268000 1053330  1,715000
146000 ,360500 75000 1.641667
,097000 227500 833333 1,354000
121000 2T1667 658333 2.390000
.092000 251000 541667 1061670
145000 405333 760000 1493333
127000 340167 994000 2,281670
208000 600833 1,901667  2,965000
,252000 580500 2014000  2.673333
,224000 341333 1740000  4,524000
198000 491167 1,205000  2.800000
,232000 436000 1443333 3.260000
,209000 740833 1268330 3.890000
303000 11170000 2180000  3.536667
255000 764833 1,093330  3,051670

4117140
6,728330
3.748330
5,988330
5483333
4.830000
6.248330
8,506000
8,143330
8,800000
11,656700
7.363330
8.208330
9.092000
13,160000
8,105000

o8 Transformar  Analizar  Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda
Informes 3 = G [ @ {
Estadisticos descriptivos » = :DJ‘Ia @
Tablas »

_l?_e_s_gjﬂ-__l‘_l_::g Comparar medias b lesodl |‘ Peso55 | Pesobd || Pe
.047000 Modelo lineal general " | [ univariante... 10
Ej:ggg Modelos lineales generalizados b EH Muttivariante... :;
,049000 Modeles e s i @ Medidas repetidas... 10
3 Correlaciones b & e

omponentes de la varianza...
,039000 Regresién b = 8
023000 |1,DE1570 4.,830000 6.271670 8
Loglineal 3

#2 Medidas repetidas: Definir factores

Mombre del factor intra-sujetos

Tiempo

Nimero de niveles:

b |

MNombre de la medida:

=<7

Pesol14 || Pesoét-]_!i_l-:'esﬂ?’ || Peso3d il F’e_s_%j___!i_f_’e_s_o_ﬁﬁ___!i__?ggg@ji__@_s_o@_{l_i

11,037140
10,313330
10.875000
10.585000

9.936670

6.271670
11111700

8.973330
15,700000
14485000
20,316700
15141670
19.406700
14.450000
15,790000
24, 424000

Q Medidas repetidas: Definir factores

=5

Mombre del factor intra-sujetos:

Nimero de niveles:

L]

Tiempo(8)

Nombre de la medida:

[ oemnir | (Restanlecer|[_cancetar [ Awda |

54

10,403330
11,088330
16.027500
10.911430

8.886330

8.583330

8.880000
11.632000
19,888300
22643300
21,402000
17.186670
15.661670
19.095000
14.775000
18.918300



La siguiente pantalla se centra en la seleccion de un factor inter-sujetos, que
serd en este caso la variedad de genotipo del que se trate:

r = -
2 Medidas repetidas =5 Medidas repetidas
Variables intra-sujetos m Variables intra-sujetos
| g Variedad I (Tismpo): (Tiempo):
& Pesoid _2.41) = Pesol1a()
& PesoZ0 I _?.(2) L f — @ & Peso20(2)
f Peso27 2 {3 Peso27(3)
& Pesozs 24 Pesol4(4)
& Pesodt _?.(5) @ Pesod1(5)
& Pesoss = 2. Pes055(6)
& Pesobg 2. Pes0B9(7)
& Pesosd ) ~ PesoB4(8) v
Faclores inter-sujetos Factores inter-sujetos:
@ @ @, Variedad |
Covariables: Covariables:
(») »
cee | pestabtecer] [ Canceter ][ Ao (L posptar ][ pegar ]| Restaviecer||_cancetar || aca

Es esencial pedir las pruebas de homocedasticidad en la ventana de Opciones:

@ Medidas repetidas: Cpciones ﬁ
rMedias marginales estimada
Factores e interacciones de los factores: Mostrar las medias para:
Variedad
Tiempo
Variedad*Tiempo
. Comparar los efectos principales
Ajuste del intervalo de confianza:
;DI.-IB (ninguna ki
rVisualizacian
= Estadisticos descriptivos = Matriz de transformacidn
[] Estimaciones del tamafio del efecto [¥ Pruebas de ﬂomogeneidad
[] Potencia observada [”] Diagrama de dispersién por nivel
[T] Estimaciones de los parametros [7] Gréfico de residuos
[] Matrices SCPC [T Falta de ajuste
[T] Matriz SCPC residual [T] Funcion estimable general
Mivel de significacian: Los intervalos de confianza son 95,0 %

95



Finalmente se selecciona Aceptar y se obtienen los resultados del estudio.

Medida:MEASURE_1

Prueha de esfericidad de Mauchhy®™

Epsilon?
Chi-cuadrado Greenhouse- .
Efecto intra-sujetos | W de Mauchly APIOK. ol Sig. Geisser Huynh-Feldt | Limite-inferior
Tiempo aao 222796 7 ,aao 370 494 143

Cantrasta la hipdtesis nula de que la matriz de covatianza errar de las variables dependientes fransformadas es
proparcional a una matriz identidad.

a. Puede usarse para corredir los grados de libertad en las pruebas de sionificacidn promediadas. Las pruehas corregidas
=2 muestran en la tabla Pruebas de los efectos inter-sujetas.
h. Disefio: Interseccidn + Variedad
Disefio intra-sujetos: Tiempo

Medida:MEASURE_1

Pruehas de efectos intra-sujetos.

Suma de
cuadrados Media
Otigen tipo Il ol cuadratica F Sig.
Tiempao Esfericidad asumida 4244391 T BOE, 342 274,038 000
Greenhouse-Geisser 4244 391 24593 1637150 | 274,038 000
Huynh-Feldt 4244 391 3,461 1226361 | 274,038 Jaoa
Limite-inferior 4244 39 1,000 4244 391 2ra038 ooo
Tiempo *Variedad  Esfericidad asumida 303,274 7 43326 19,481 000
Greenhouse-Geisser 03,274 2593 116,931 19531 ooo
Huynh-Feldt 03,274 3461 ar 628 1953 ooo
Lirnite-inferior 303,279 1,000 303,274 19,581 001
ErrariTiempa) Esfericidad asumida 216,337 9a 2213
Greenhouse-Geisser 216,837 36,256 4974
Huynh-Feldt 216,837 48453 4475
Lirnite-inferior 216,837 14,000 146,488
Pruehas de los efectos inter-sujetos
Medida:MEASLURE_1
Variable transformada:Promedio
Suma de
cusdrados Media )
Origen tipo 1l al cuadratica Fi Sig.
Interseccian 3262378 1 3262378 | 1356600 Jaan
Wariedad 241 4494 1 241 4494 100,421 Joon
Error KXR:T 14 24048
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> Soybean<-Soybean[15 =31

» l.sort4<- Soybean]| oybeanfPlot),

> l.sort45Time<- factor{l.sort45Time)

> ezANOVA (l.sort4,dvV=weight ,wid=Plot,within=Time, between=Variety)

Aviso: You have removed one or more 55 from the analysis. Refactoring "Plot™ for ANOVA.
SANOVA

Effect DFn DFd F p p<.05 ges
2 Variety 1 14 100.4209 9.101472=-08 * 0.4908433
a3 Time 7 98B 274.0378 2.168623e-581 * 0.9442892
4 Variety:Time 7 98 19.5811 3.57661le-1& * . 0.5476491
£ Mauchly's Test for Sphericity”
Effect W p p<.05
a3 Time 3.557692e-09 1.094327e-31 »
4 Variety:Time 3.557692e-09 1.0894327e-31 o
£ Sphericity Corrections’
Effect GGe p[GGE] p[GG]<.05 HFe p[HF] p[HF]<.05
a3 Time 0.370364 3.B838637e-24 * 0.4819565 1.419390e-29 »
4 Variety:Time 0.370364 2.9098B&6e-07 * 0.4819565 1.430878e=-08 o

Coincidentemente de nuevo para SPSS y R, el Test de Mauchly produce un estadisti-
co significativo, al igual que los ajustes de Greenhouse-Geisser y Huynh-Feldt.

Esto indica claramente que existe diferencia en el crecimiento a lo largo del
transcurso de las semanas. Ademads, el crecimiento de la soja depende de el tipo
de soja que se trate (en la Figura 7 se observa claramente que la soja del genotipo
experimental experimenta un mayor crecimiento que la soja del genotipo comercial).
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