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Alternativas de analisis estadistico en los disefios de medidas repetidas

M? José Blanca Mena
Universidad de Malaga

En el anilisis de datos provenientes de los disenos de medidas repetidas generalmente se utiliza el ana-
lisis de varianza mixto. Sin embargo, su adecuacion esti en funcion de la satisfaccion de los supues-
tos asociados al analisis, en especial del supuesto de esfericidad. El objetivo del presente trabajo es rea-
lizar una revision de las pruebas estadisticas alternativas cuando se viola el supuesto de esfericidad, in-
cluyendo diferentes procedimientos de ajuste del estadistico F, el analisis multivariado, las pruebas de
la Aproximacion General y de la Aproximacion General Mejorada, el procedimiento de Welch-James,
el acercamiento Bayesiano y el enfoque del modelo mixto. Se realiza una discusion de estos procedi-
mientos en términos de robustez estadistica ante la violacion de los supuestos para analizar los efectos
principales y de interaccion en disefios balanceados y no balanceados.

Approaches to the stastistical analysis of repeated measures designs. The analysis of variance is often
used to assess treatment effects in repeated measures designs. However, this approach is sensitive to
violations of the sphericity. This paper illustrates several statistical procedures for repeated measures
designs and multisample repeated measures designs, including several adjusted F statistics, multiva-
riate analysis of variance, General Approximate Test, Improved General Approximate Test, Welch-Ja-
mes procedure, the Bayes approach and mixed model analysis. These tests are discussed with respect
to their robustness to violation of assumptions for main as well as interaction effects when designs are

either balanced or unbalanced.

El disefio de medidas repetidas implica el registro de la variable
dependiente bajo diversas condiciones. En un contexto manipulati-
vo, estas condiciones pueden ser diferentes tratamientos experi-
mentales u ocasiones de medidas antes, durante o después de la in-
tervencion. En un contexto no manipulativo, las medidas se regis-
tran en distintos intervalos temporales. Cuando el factor tiempo es
una variable de interés, el disefio se concibe como longitudinal.

El disefio de medidas repetidas multimuestra (disefio AxB con
medidas repetidas en B) introduce ademas un factor intersujeto, de
agrupamiento, de forma que la variable dependiente se registra en
todos los sujetos bajo todas las condiciones del factor de medidas
repetidas, pero s6lo bajo un nivel del factor intersujeto. Cuando el
disefio es no longitudinal suele ser mas facil conseguir que el di-
sefo sea balanceado, incluyendo el mismo niimero de sujetos por
grupo, que en los longitudinales, ya que en éstos se produce con
més frecuencia pérdidas de sujetos a lo largo de los distintos pun-
tos temporales.

El analisis de varianza (ANOVA) mixto univariado es el mas
usado en el analisis de los disefios de medidas repetidas, asumien-
do que el factor intrasujeto es fijo y los sujetos aleatorios. Este re-
quiere satisfacer los supuestos de normalidad, independencia y es-
fericidad. El primero requiere que las observaciones de cada uni-
dad de anélisis sean extraidas de una poblacion con distribucion
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normal multivariada, el segundo supone la independencia entre las
observaciones correspondientes a los distintos sujetos y el tercero
implica la igualdad de varianzas de las diferencias entre los trata-
mientos, es decir, la matriz de covarianzas debe tener igual va-
rianza de diferencia entre todos los pares de puntuaciones (Huynh
y Feldt, 1970; Rouanet y Lepine, 1970).

En el caso multimuestra, para comprobar los efectos del factor
de medidas repetidas y su interaccion con el factor intersujeto se
debe satisfacer lo que se denomina esfericidad multimuestra
(Huynh, 1978; Mendoza, Toothaker y Crain, 1976). Esta implica,
por un lado, la homogeneidad de las matrices de covarianzas o
igualdad de las matrices dentro de cada nivel del factor intersuje-
to y, por otro, esfericidad en la matriz de covarianzas comin. Es
decir, debe haber esfericidad para todos los niveles del factor de
medidas repetidas dentro de cada nivel del factor intersujeto.

Cuando las asunciones del modelo univariado se satisfacen, el
ANOVA mixto proporciona una prueba adecuada para comprobar
los efectos del disefo en todas las variaciones de los disefos. Sin
embargo, en la investigacion psicologica es frecuente la violacion
de la esfericidad, sobre todo cuando los datos son longitudinales.
Una violacion tipica de la esfericidad ocurre en los estudios rela-
tivos a la Psicologfa del Desarrollo en los que el tiempo represen-
ta la variable independiente. Cuando la variable dependiente se
mide repetidamente en diferentes puntos temporales puede suce-
der que las correlaciones entre los pares de puntuaciones cercanas
en el tiempo sean mayores que entre las lejanas, disminuyendo se-
glin las medidas se alejen en la serie (Huynh, 1978; Jaccard y Ac-
kerman, 1985; McCall y Appelbaum, 1973; Rogan, Keselman y
Mendoza, 1979; Winer, 1971). Estas diferencias en las correlacio-
nes conducen a desigualdad en las varianzas de las diferencias. La
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varianza de las diferencias tiende a ser menor cuando las puntua-
ciones estin altamente correlacionadas y mayor cuando las corre-
laciones son bajas (Maxwell y Delaney, 1990). McCall y Appel-
baum (1973) sefialan también como situaciones tipicas en las que
se viola la esfericidad aquellas en las que se desea medir el cam-
bio en una variable entre diferentes condiciones experimentales en
un corto periodo de tiempo, como en la investigaciéon en Psicolo-
gia Basica centrada en el aprendizaje. En estos experimentos las
respuestas a los ensayos adyacentes frecuentemente tienen mayor
correlacion que los més lejanos.

Se han realizado muchos estudios mediante simulacion Monte
Carlo para averiguar las consecuencias de la violacion de la esferi-
cidad para el estadistico F. En general, la investigacion ha indicado
que la F no es robusta ante las violaciones de este supuesto, ten-
diendo a ser liberal (Berkovits, Hancock y Nevitt, 2000; Box, 1954;
Collier, Baker, Mandeville y Hayes, 1967; Imhof, 1962; Keselman,
Lix y Keselman, 1996; Keselman y Rogan, 1980; Rasmussen, 1989;
Rogan, Keselman y Mendoza, 1979). Esta liberalidad implica que el
uso del estadistico F puede llevar al investigador a rechazar la hipd-
tesis nula con mas frecuencia de la debida. Por otra parte, cuando
se viola la esfericidad multimuestra, la F puede ser liberal o conser-
vadora dependiendo de si la asociacion entre el tamafo de los gru-
pos (i) y las matrices de covarianzas es negativa o positiva, res-
pectivamente (Keselman, Lix y Keselman, 1996, Vallejo, 2003)!.
Existe una relacion positiva cuando el grupo con mayor n; esta aso-
ciado a una matriz de covarianzas con mayores valores en sus ele-
mentos, y negativa cuando el grupo con mayor N estd asociado a
una matriz de covarianzas con menores valores en sus elementos.

En los disefos unifactoriales, Box (1954) mostrd que la tasa de
error de Tipo I incrementa cuando la esfericidad se viola, con una
relacion positiva entre ellas. Sefiald que el estadistico F sigue otra
distribucion con los grados de libertad reducidos segin el factor
multiplicativo épsilon (¢), el cual depende de la matriz de cova-
rianzas de la poblacion. Cuando el supuesto de esfericidad es sa-
tisfecho, el valor de ¢ es igual o cercano a uno. La violacion de la
esfericidad es mayor cuanto més se aleje de uno y més se aproxi-
me a su limite inferior. Geisser y Greenhouse (1958) y Greenhou-
se y Geisser (1959) demostraron que el limite inferior de € es (1/p-
1). Asi, en un disefio unifactorial, cuando la esfericidad se satisfa-
ce, el estadistico F se distribuye con (p-1) y (p-1)(N-1) grados de
libertad, siendo p el nimero de niveles del factor de medidas re-
petidas y N el nimero de sujetos. Sin embargo, cuando ésta es vio-
lada, Box (1954) mostrd que F se distribuye con &(p-1) y e(p-1)(N-
1). Greenhouse y Geisser (1959) extendieron este resultado a los
disenos de medidas repetidas multimuestra.

La comprobacion del supuesto de esfericidad es el primer pun-
to polémico en el anlisis de los disefios de medidas repetidas, dis-
cusion que no es objeto del presente trabajo. Se ha propuesto com-
probar el supuesto de esfericidad con la prueba W de Mauchly y el
de homogeneidad de las matrices de covarianzas con la prueba M
de Box. Sin embargo, algunos estudios han mostrado que son sen-
sibles a las violaciones de la normalidad multivariada (Hopkins y
Clay, 1963; Keselman, Rogan, Mendoza y Breen 1980; Korin,
1972; Olson, 1974). Igualmente, Keselman, Rogan, Mendoza y
Breen (1980) encontraron que ambas pruebas tenfan poco valor
para determinar la eleccion posterior de la estrategia de analisis, de
forma que algunos autores aconsejan no comprobar los supuestos
y utilizar directamente algin procedimiento para corregir el posi-
ble sesgo (Keselman, Rogan, Mendoza y Breen 1980; Muller y
Barton, 1989; Rogan, Keselman y Mendoza, 1979).

El lector interesado puede consultar el texto de Kirk (1995, p.
277), el cual, basdndose en los resultados de Cornell, Young, Sea-
man y Kirk (1992), propone utilizar, para los disefios unifactoria-
les de medidas repetidas, la prueba Invariante Local mente Mejor
(Locally Best Invariant Test) con un alfa de .15 cuando el nimero
de sujetos es mayor o igual a 10 y de .25 cuando es menor. Para el
supuesto de esfericidad multimuestra en los disefios de medidas
repetidas multimuestra, Kirk (1995, p. 525) aconseja la prueba de
Harris (1984) y proponen una estrategia secuencial sobre la base
de los resultados encontrados en la misma.

Alternativas de analisis ante la violacidn de la esfericidad

Se han propuesto diferentes alternativas de analisis estadistico
para los disefios de medidas repetidas cuando se viola la esferici-
dad. A continuacion se detallan algunos de estos procedimientos.

Pruebas F ajustadas

En general, las pruebas F ajustadas consisten en reducir los gra-
dos de libertad asociados al estadistico F del ANOVA en funcion
del factor correctivo €. De esta forma, la F observada se compara
con la F critica con los respectivos grados de libertad del numera-
dor y denominador multiplicados por &. Como el valor de ¢ es des-
conocido en la poblacion, éste debe ser estimado. Las pruebas que
utilizan la F ajustada varfan dependiendo del procedimiento de es-
timacion.

a) Ajuste mediante €l limite inferior de ¢ (Geisser y Greenhouse,

1958)

Geisser y Greenhouse (1958) propusieron el ajuste de los grados
de libertad a partir del limite inferior de ¢, de manera que la F ob-
servada se compara con la F critica con los grados de libertad mul-
tiplicados por éste. Este procedimiento es muy conservador y algu-
nos autores le llaman prueba de F conservadora (Balluerca y Ver-
gara, 2002; Kirk, 1995; Pascual, Frias y Garcia, 1996; Rogan, Ke-
selman y Mendoza, 1979). Cuando el ordenador no era una herra-
mienta para el analisis de datos y otras estimaciones de ¢ conlleva-
ban una gran dificultad de célculo, Greenhouse y Geisser (1959)
propusieron una estrategia secuencial, la cual para un disefio de
medidas repetidas unifactorial se aplicarfa de la siguiente forma:

1. Si el estadistico F del ANOVA no es significativo, es decir,
la hip6tesis nula se mantiene como probable, entonces se
detiene el analisis, ya que cualquier procedimiento de ajus-
te de los grados de libertad llevarfa al mismo resultado.

2. Si el estadistico F es significativo, se comienza por el ajus-
te a partir del limite inferior de €; si con este ajuste resulta
significativo se detiene el proceso y se rechaza la hipotesis
nula de diferencias entre medias, ya que cualquier otro ajus-
te conducirfa al mismo resultado.

3. Si el estadistico F es significativo sin ajustar pero no lo es
con el ajuste a partir del limite inferior, entonces se deberia
proceder a la estimacidn de ¢ por alglin otro procedimiento.

b) Ajuste mediante ¢ de Box (1954)

Box (1954) propuso utilizar el estimador de € simbolizado por
£, el cual recibe el nombre en la mayorfa de los paquetes estadis-
ticos de ¢ de Greenhouse-Geisser. Greenhouse y Geisser (1959)
extendieron este procedimiento a los disefios multimuestra. El es-
timador de ¢ viene dado en notaciéon matricial por:
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w(C'so)|’
(p-1u(c'sc)] "

¢ =
donde tr es el operador traza, C es cualquier matriz de orden px(p-
1) con (p-1) coeficientes ortogonales entre medias que han sido
normalizados y que expresan la hipotesis nula del factor de medi-
das repetidas (o en el caso multimuestra, asociadas con By AxB) y
Ses la estimacion de la matriz de covarianzas de la poblacion ().
Algunos autores han encontrado que £ subestima el valor de &,
particularmente cuando es cercano a uno, convirtiéndose en una
prueba conservadora con violaciones moderadas de la esfericidad
(Collier, Baker, Mandeville y Hayes, 1967; Chen y Dunlap, 1994,
Huynh, 1978; Huynh y Feldt, 1976; Quintana y Maxwell, 1994;
Maxwell y Arvey, 1982; Keselman y Keselman, 1990; Rogan, Ke-
selman y Mendoza, 1979). Para corregir este sesgo, Huynh y Feldt
(1976) desarrollaron otro estimador.

c) Ajuste mediante £ de Huynh-Feldt (1976) y & de Lecoutre

(1991)

A partir de £, Huynh y Feldt (1976) propusieron otra estima-
cion de &, la cual se simboliza tradicionalmente como & . Esta pue-
de sobrestimar el valor de ¢ e incluso puede alcanzar valores su-
periores a 1, en cuyo caso se iguala a 1. En los disefos unifacto-
riales, la estimacion viene dada por:

N(p-1§ -2
(p-1)N-1-(p-1)e]

i-
()

donde N representa el nimero de sujetos y p el nimero de niveles del
factor intrasujeto. En los disefios multimuestra, £ se estima segtin:

N(g-1)¢ -2
(g-D[N-p-(g-1)¢]

: -
(3)

donde p representa al nimero de niveles del factor intersujeto y q
el nimero de niveles del factor de medidas repetidas.

Lecoutre (1991) propuso una correccion a la formula (3) en la
que se sustituye N en el numerador por (N-p+1), cuyo estimador
resultante se simboliza con & . Sehald que la formula propuesta
por Huynh y Feldt (1976) subestima la desviacion de la esferici-
dad de la matriz de covarianzas, subestimacion que puede ser sus-
tancial cuando el ntimero total de sujetos es pequefio.

Huynh y Feldt (1976) encontraron que £ era mas robusto que
£ con valores de & mayores o superior a 0.75. Por ello, algunos au-
tores, como Barcikowski y Robey (1984) han sugerido utilizar £
cuando se piense que & es menor que 0.75 y £ cuando sea mayor
o igual 0.75. Sin embargo, el problema radica en qué estimador de
¢ utilizar para determinar la estrategia. Quintana y Maxwell (1994)
propusieron dos estrategias para un disefio de medidas repetidas
multimuestra, a partir del uso condicional de £ o &,

1. Calcular £ como estimador de . Si £ = 0.75, se utiliza el

ajuste mediante £, . En cualquier otro caso, utilizar £.

2. Calcular & como estimador de &. Si g =20.75, se utiliza el

ajuste mediante £ . En cualquier otro caso, utilizar £.

Quintana y Maxwell (1994) encontraron que los dos procedi-
mientos arrojaban valores similares de probabilidad de cometer

error de Tipo I, aunque el segundo presentaba valores més ajusta-
dos al o nominal. Chen y Dunlap (1994) hallaron que el mejor es-
timador de & cuando de &= 0.522 era £, independientemente del ta-
mafio muestral o niimero de grupos. Sin embargo, con valores de
£=0.752 y &= 0.831, el estimador menos sesgado fue &, .

d) Ajuste £, de Maxwell y Arvey (1982)

Maxwell y Arvey (1982) encontraron que £ subestimaba el va-
lor de ¢ en la poblacion, especialmente cuando el tamafio muestral
era pequefio y con valores cercanos a uno, mientras que £ tendia
a sobrestimarlo. Estas tendencias antagdnicas llevaron a los auto-
res a proponer la media entre ambos para la estimacion de . El
nuevo estimador fue simbolizado por Quintana y Maxwell (1994)
como & .

€) Ajuste ¢, de Quintana y Maxwell (1994)

Quintana y Maxwell (1994) propusieron, en la linea de Maxwell
y Arvey (1982), el célculo de la media entre los dos estimadores,
pero adjudicandole a cada uno una ponderacion indicativa de su
importancia en la estimacion. Basandose en los estudios previos,
partieron de la idea de que £ y £ eran mas discrepantes cuando e=
1, por lo que en su opini6n la eleccion de la ponderacion era mas
importante en los valores de ¢ cercanos a uno. Por otro lado, la pon-
deracion deberfa reflejar la subestimacion de £ y la sobrestimacion
de £. Asf, el principal objetivo era encontrar un peso, W, tal que

wE(€)+ (1-w)E(¢) =1 @

A partir de los resultados de Muller y Barton (1989), Quintana
y Maxwell (1994) derivaron el valor de W para e= 1 y muestras
grandes,

_ 2(9-2)
(g—1)*+plqg-1)-2 5)

w

siendo p el nimero de niveles del factor intersujeto y q el del fac-
tor intrasujeto. Bajo las condiciones anteriormente mencionadas,
la ponderacién es menor a 0.50, lo que implica que ¢ recibe me-
nos peso en la estimacion que £. El nuevo estimador fue simboli-
zado como &,

Andlisis multivariado de la varianza (MANOVA)

El analisis multivariado requiere normalidad multivariada y
homogeneidad de las matrices de covarianzas, pero no hace nin-
guna restriccion sobre la forma de la matriz com@in de covarianzas,
es decir, no requiere el supuesto de esfericidad. Sin embargo, el
MANOVA es mateméaticamente imposible cuando el total de la
muestra menos el nimero de grupos es menor que el nimero de ni-
veles de medidas repetidas menos uno. Por tanto, una importante
restriccion del analisis multivariado es el tamafio muestral.

Este procedimiento implica una reformulacion de la matriz del
disefio en un contexto multivariado, en el que las medidas repeti-
das se convierten en miltiples variables dependientes y los sujetos
se consideran replicaciones en el disefio. Se trasforman las K va-
riables dependientes en K-1 puntuaciones de diferencias lineal-
mente independientes. El anilisis se realiza sobre estas K-1 varia-
bles, calculandose el estadistico multivariado pertinente [Criterio
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de la Traza de Hotelling-Lawley (T), Traza de Pillai-Bartlett (V),
Criterio de la Raiz Mayor de Roy () y Lambda de Wilks (A)] y
su respectiva aproximacion a F. La aplicacion del analisis multi-
variado al disefio de medidas repetidas puede consultarse, entre
otros textos, en Arnau (1990), Arnau y Balluerca (2004), David-
son (1988), Girden (1992), Hand y Taylor, (1987), Maxwell y De-
laney (1990), Tanguma (1999), Pacual, Frias y Garcia (1996), Ste-
vens (1996) y Vallejo (1991).

Finalmente, Algina (1994) presentd la version multivariada del
enfoque Brown-Forsythe para la interaccion en el disefio de medi-
das repetidas multimuestra y definid cuatro estadisticos anilogos
a los citados anteriormente. Esta prueba también ha sido extendi-
da al disefio multivariado de medidas repetidas por Vallejo y Es-
cudero (2000) y Vallejo, Fidalgo y Fernandez (2001).

Andlisis combinado: F ajustada y MANOVA

La eleccidn entre un anélisis univariado y multivariado ha sido
muy debatido en la literatura metodologica. En el dilema de esco-
ger entre ambos, Barcikowski y Robey (1984) y Looney y Stanley
(1989) propusieron un procedimiento combinado, asignando la
mitad del nivel de significacion a cada prueba. De esta forma, el
factor de medidas repetidas se declara significativo si hay un a/2
asociado a cualquiera de las pruebas. Como prueba univariada,
Barcikowski y Robey (1984) aconsejan utilizar £ cuando se des-
conoce el valor de ¢ en la poblacion.

Aproximacion General y Aproximacién General Mejorada
(Huynh, 1978)

Huynh (1978) desarrolld la prueba de la Aproximacion General
(General Approximate, GA) y de la Aproximaciéon General Mejo-
rada (Improved Generalized Approximate, IGA) como alternativas
a £y € en el analisis de datos provenientes de los disefios de me-
didas repetidas multimuestra. En estos procedimientos, se compara
la F observada con un valor critico, cuyos grados de libertad vie-
nen definidos por el tamafio de los grupos y por las matrices de co-
varianzas y tiene en cuenta el efecto de la violacion de la esferici-
dad multimuestra (Keselman, Algina, Kowalchuk y Wolfinger,
1999b; Keselman, Algina, Wilcox y Kowalchuk, 2000)

Algina (1994) y Algina y Oshima (1994, 1995) presentaron la
estimacion de los parametros de los grados de libertad asociados a
la F, introduciendo la correccion de Lecoutre (1991) y Algina
(1997) 1o extendi6 a diferentes disefios de medidas repetidas mul-
timuestra con multiples factores intersujeto e intrasujeto. Asimis-
mo, propusieron la rutina para su calculo en el mdédulo PROC IML
del paquete estadistico SAS.

Por otro lado, Keselman, Kowalchuk, Algina, Lix y Wilcox
(2000) propusieron seguir el procedimiento IGA con estimadores
robustos, con la media recortada y su estimador de la varianza y
covarianza, con un minimo de 20 sujetos por grupo. Para calcular
la significacion estadistica asociada a la prueba sugirieron sustituir
los valores criticos determinados tedricamente de la F por sus va-
lores determinados a partir de la permutacidon de los datos me-
diante el procedimiento de remuestreo o Bootstrap.

Procedimiento multivariado de Welch-James

Keselman, Carriere y Lix (1993) y Keselman, Keselman y Shaf-
fer (1991) propusieron el uso del procedimiento multivariado de

Welch-James descrito por Johansen (1980) cuando los disefios no
son balanceados y cuando hay heterogeneidad de las matrices de
covarianzas para probar los efectos principales y de interaccidon pro-
pios de los disehos de medidas repetidas multimuestra. Esta prueba
al ser multivariada no requiere que la matriz de covarianzas sea es-
férica. El estadistico calculado se aproxima posteriormente a una
distribucion F, con grados de libertad del error calculados a partir
de los datos muestrales, incorporando las matrices de covarianzas y
los tamaiios de los grupos (Lix y Keselman, 1995; Keselman, Algi-
na y Kowalchuk, 2002; Keselman, Algina, Kowalchuk y Wolfinger,
1999b). Posteriormente, Lix y Keselman (1995) hicieron una expo-
sicion mas detallada del procedimiento para diferentes disefos in-
tersujeto e intrasujeto. Igualmente, presentaron la rutina para el cél-
culo mediante el modulo PROC IML del SAS, la cual también se
puede encontrar en Keselman, Carriere y Lix (1993).

Al igual que se ha comentado con los procedimientos IGA y
GA, recientemente se ha propuesto el procedimiento de Welch-Ja-
mes con estimadores robustos de tendencia central y variabilidad,
con la media recortada y su estimador de la varianza y covarianza
y con el uso de los valores criticos tedricos o a partir del remues-
treo (Fradette, Othman, Keselman y Wilcox, 2002; Keselman, Ko-
walchuk, Algina, Lix y Wilcox, 2000; Keselman, Wilcox y Lix,
2003).

Enfoque bayesiano (Boik, 1997)

Boik (1997) propuso un enfoque bayesiano en el andlisis de
medidas repetidas, de forma que usa un estimador bayesiano de la
matriz de covarianzas a partir de una combinacion lineal de esti-
madores univariados y multivariados (Keselman, Algina y Kowal-
chuk, 2001). Este procedimiento requiere que la matriz de cova-
rianzas de todo el experimento sea esférica, pero no requiere esfe-
ricidad en todos los niveles del factor intersujeto. Este supuesto es
llamado segundo estado de esfericidad. Keselman, Kowalchuk y
Boik (2000) hicieron un estudio de simulaciéon y lo compararon
con otros procedimientos univariados y multivariados. Boik
(1997) mostr6 que este acercamiento se podia comportar mejor en
algunas situaciones que las F ajustadas o el anélisis multivariado.

Enfoque del modelo mixto

El modelo mixto permite modelar la estructura de la matriz de
covarianzas y sus diferencias entre los grupos en funcion de la des-
cripcion de los datos (Cnaan, Laird y Slasor, 1997: Laird y Ware,
1982; Littell, Milliken, Stroup y Wolfinger, 1996). De esta forma,
la estructura de la matriz de covarianzas mas adecuada se selec-
cionan previamente mediante alglin criterio, como el AIC de Akai-
ke o el BIC de Schwarz (Vallejo, Ferndndez y Velarde, 2001; Wol-
finger, 1996). El SAS (PROC MIXED) permite ajustar seglin un
patron de simetria compuesta, no estructurado, autorregresivo de
primer orden o de coeficientes aleatorios. No obstante, la principal
dificultad de este procedimiento radica precisamente en la mode-
lizacidn correcta de las matrices de covarianzas.

Efecto de la violacion de los supuestos y robustez
de las alternativas de analisis

Se han realizado muchos estudios para analizar la robustez de
los procedimientos anteriormente mencionados mediante la apli-
cacion de la simulacion Monte Carlo. El término robustez se re-
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fiere a la insensibilidad de la tasa de error de Tipo I y potencia de
los estadisticos ante violaciones de los supuestos asociados a los
mismos (Box, 1953). Para interpretar los resultados de los estudios
de simulacidn es necesario establecer un criterio de robustez es-
tandar que asegure la comparacion de los mismos a través de las
diferentes investigaciones. Sin embargo, esta situacion, aunque es
la ideal, no es la real. Los primeros estudios realizaban una apre-
ciacion subjetiva de la desviacion entre la tasa de error de Tipo I
nominal y empirica. Posteriormente, se incorporaron diferentes
criterios de robustez, entre los que destacan los siguientes:

* Contraste de proporciones. Una prueba es robusta si la pro-
porcidn encontrada de error Tipo I no difiere de forma esta-
disticamente significativa del a nominal del .05.

* Criterio de robustez de Bradley (1978). Una prueba es ro-
busta si las tasas empiricas de error de Tipo I se encuentran
comprendidas en el intervalo [.025, .075]. Por tanto, la ro-
bustez es violada cuando la tasa de error de Tipo I es menor
a.025 o excede .075 con un alfa nominal de .05.

e Criterio en funcion del error estandar (ES). Una prueba es
robusta cuando las tasas empiricas de error de Tipo I se en-
cuentran comprendidas dentro del intervalo de +2ES El
error estandar viene dado por \fa(lf “ donde r representa

al nimero de réplicas. Por ejemplo, para 10.000 réplicas el
intervalo es [.045, .05]. Por tanto, una prueba se considera
liberal si el a empirico es menor a .045 y conservadora
cuando es mayor a .05.

Keselman, Algina, Kowalchuk y Wolfinger (1999b) sefalan
que ante la ausencia de un criterio estandar, las bandas propuestas
por Bradley parecen apropiadas para trabajar en investigacion.
Ademas, la mayoria de los estudios recientes de simulacion reali-
zados en el tema que nos ocupa analizan solo la tasa de error Tipo
1 y utilizan este criterio, por lo que sera el criterio que adoptemos
para homogeneizar y realizar una discusion de los resultados en-
contrados en los mismos. Es necesario sefialar que la adopcion de
este criterio puede conllevar a diferentes interpretaciones que las
realizadas por los respectivos autores de los trabajos.

Por otro lado, hay que resaltar que la investigacion es muy va-
riada en cuanto a las pruebas estadisticas analizadas y variables
manipuladas. Entre éstas se pueden citar el nimero de niveles del
factor de agrupamiento y del factor de medidas repetidas, tamafo
muestral total, nimero de sujetos por grupo, forma de la distribu-
cion de los datos, homogeneidad o no de las matrices de covarian-
zas entre los grupos, estructura de las matrices de covarianzas, gra-
do de violacion de la esfericidad y asociacion entre el tamano de
los grupos y matrices de covarianzas. A continuacion se realizara
una revision de los resultados mas destacados encontrados en la
investigacion en términos de tasa de error de Tipo I y potencia es-
tadistica en funcion de estas variables.

La mayorfa de los estudios se han centrado en las pruebas F
ajustadas y en el anélisis multivariado con disehos de medidas re-
petidas multimuestra, siguiendo un procedimiento jerarquico en el
andlisis. De esta forma, se realiza la prueba asociada al efecto de in-
teraccion entre el factor de agrupamiento y el de medidas repetidas
s6lo cuando éste es distinto de cero. Cuando es igual a cero, enton-
ces soOlo se realizan las pruebas asociadas a los efectos principales.

En relacion con los efectos principales con disefos balancea-
dos, se ha encontrado que las F ajustadas segin £ y € presentan
tasas de error de Tipo I controladas ante violaciones de la esferici-
dad, tanto con datos normales y homogéneos (Chen y Dunlap,

1994) como no normales y heterogéneos (Rogan, Keselman y
Mendoza, 1979) en disefios con cuatro y cinco niveles del factor
de medidas repetidas. Huynh (1978) también obtuvo un buen con-
trol de la tasa de error de Tipo I con £ y £ con heterogeneidad de
matrices de covarianzas, aunque encontrd una tendencia de £aser
conservador para valores altos de épsilon y £ a ser ms robusto en
estas situaciones. La robustez de las dos pruebas F ajustadas ante
diversas violaciones de la esfericidad multimuestra también ha si-
do encontrada por Keselman y Keselman (1990) con disehos de
ocho niveles de medidas repetidas. En un estudio de meta-analisis,
Keselman, Lix y Keselman (1996) confirmaron la robustez de £en
una amplia variedad de condiciones.

Por otro lado, Maxwell y Arvey (1982) hallaron que cuando los
disefios son balanceados, con distribuciones normales y homoge-
neidad de las matrices de covarianzas, el nimero de niveles del
factor de medidas repetidas influfa en la robustez ante la violacion
de la esfericidad y lo hacfa de forma diferente para £ y €. En su
estudio seleccionaron 13 niveles sobre la base del nimero de va-
riables que se pueden extraer de la administracion de tests tradi-
cionalmente utilizados, como en el MMPI, donde un analisis de
perfiles puede ser de interés. Los resultados mostraron que, en ge-
neral, £ era conservador con valores de & proximos a uno, mien-
tras que £ era robusto, excepto para el disefio 6x13 y con dos su-
jetos por celdilla, en el que se mostrd liberal para valores de ¢
<0,74. En esta linea, Keselman y Keselman (1990) encontraron en
un disefio 3x8 con sdlo una muestra total de nueve sujetos que £
era conservador con ¢ =0,75, mientras que £ mostrd una tendencia
a la liberalidad con € <0.75.

Estudios posteriores con disefios de 3x4 y 3x8 y un mayor ni-
mero de sujetos por celdilla han corroborado la robustez de las dos
F ajustadas para los efectos principales en disefos balanceados an-
te una variedad de valores de ¢, de condiciones de heterogeneidad
de las matrices de covarianzas y de distribuciones de los datos (Al-
gina, 1994; Algina y Oshima, 1995; Keselman, Keselman y Lix,
1995; Keselman, Algina, Kowalchuk y Wolfinger, 1999b).

Con respeto a los disefios no balanceados los resultados no han
sido tan acordes. Huynh (1978) obtuvo un buen control de la tasa
de error de Tipo Icon £ y € bajo condiciones de normalidad y he-
terogeneidad de matrices de covarianzas, al igual que Keselman y
Keselman (1990). Sin embargo, Algina y Oshima (1994) hallaron
que £ era conservador cuando habia una asociacién positiva entre
tamahno grupal y dispersion, y liberal cuando la asociacion era ne-
gativa. Keselman, Keselman y Lix (1995) y Keselman, Algina,
Kowalchuk y Wolfinger (1999b) encontraron los mismos resulta-
dos con £.

Con respecto a los otros procedimientos de F ajustadas, la in-
vestigacion ha sido menor, por lo que los resultados son menos ge-
neralizables. Rogan, Keselman y Mendoza (1979) confirmaron
que la prueba F conservadora se mostraba en efecto conservadora
en la mayorfa de las condiciones estudiadas. Keselman y Kesel-
man (1990) encontraron que €, era robusto para los efectos prin-
cipales en disefios balanceados y no balanceados, diferentes viola-
ciones de la esfericidad y heterogeneidad de las matrices de cova-
rianzas. No obstante, con muestras muy pequefas otras investiga-
ciones han encontrado una tendencia de €, a la liberalidad (Kesel-
man, Kowalchuk y Boik, 2000). Igualmente, con disefios no ba-
lanceados €, presenta la misma tendencia al conservadurismo y li-
beralidad que £ y ¢, dependiendo de la asociacién con el tamafio
grupal (Keselman, Kowalchuk y Boik, 2000). Con respecto a &,
se ha encontrado que es robusto ante violaciones de la esfericidad
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con todos los demas supuestos satisfechos (Quintana y Maxwell,
1994). Keselman, Algina, Kowalchuk y Wolfinger (1999b) confir-
maron este resultado bajo condiciones de no esfericidad, no ba-
lanceo y diferentes estructuras de las matrices de covarianzas pa-
ra £.

Por otro lado, en relacién con el procedimiento multivariado,
Rogan, Keselman y Mendoza (1979), con disefios 3x4 balancea-
dos, encontraron que era robusto ante violaciones de la esferici-
dad, homogeneidad de las matrices de covarianzas y normalidad.
Keselman, Keselman y Lix (1995) obtuvieron lo mismo para el
procedimiento combinado, aunque éste fue siempre mas conserva-
dor que el multivariado. Sin embargo, en disehos 3x8, en los que
la ratio entre el tamafio grupal y nimero de niveles de medidas re-
petidas era mas pequeia, estos autores encontraron que el analisis
multivariado se vefa afectado por la no normalidad y heterogenei-
dad de las matrices de covarianzas, mostrandose liberal en todos
los casos estudiados, mientras que el combinado mantenia contro-
lada la tasa de error de Tipo I. Esta liberalidad ha sido confirmada
para muestras pequefias por Keselman y Keselman (1990) y Ke-
selman, Kowalchuk y Boik (2000).

Para disehos no balanceados, se ha verificado que el procedi-
miento multivariado, al igual que los univariados, es conservador
ante una asociacion positiva entre tamaho grupal y dispersion y li-
beral ante una asociacidon negativa, bajo condiciones de no esferi-
cidad, no normalidad y diferentes estructuras de las matrices de
covarianzas entre los grupos (Keselman, Algina, Kowalchuk y
Wolfinger, 1999b; Keselman y Keselman, 1990; Keselman, Ko-
walchuk y Boik, 2000).

Recientemente también se ha considerado el uso de los estima-
dores robustos de tendencia central y dispersion para la F ajustada
por € (Wilcox, Keselman, Muska y Cribbie, 2000), £ y el analisis
multivariado (Berkovits, Hancock y Nevitt, 2000) para el disefo
unifactorial de medidas repetidas. En general, este procedimiento
conduce a un mejor control de la tasa de error de Tipo I con dife-
rentes violaciones de la esfericidad y normalidad.

Como algunos autores sefialan, la eleccidon entre un método
univariado y multivariado descansa en consideraciones de poten-
cia de la prueba (Stevens, 1996; Hertzog y Rovine, 1985; Vallejo,
Fernandez, Fidalgo, y Escudero, 1999), por lo que resulta intere-
sante evaluar los resultados encontrados al respecto. Los estudios
de potencia indican que la F ajustada mediante £ suele ser mis po-
tente que con ¢ (Chen y Dunlap, 1994; Maxwell y Arvey, 1982,
Algina y Keselman, 1997a). Por otro lado, cuando el tamafo
muestral es moderado y la matriz de covarianzas presenta leves
violaciones de la esfericidad, el univariado es mas potente, pero la
situacion se invierte seglin aumenta la violacion de la esfericidad
(Mendoza, Toothaker y Nicewander, 1974; Rasmussen, Heumann,
Heumann y Botzum, 1989; Vallejo, Fidalgo y Fernandez, 1998;
Vallejo, Fernandez, Fidalgo, y Escudero, 1999). En esta linea, Ro-
gan, Keselman y Mendoza (1979) encontraron que el analisis mul-
tivariado era mas potente ante violaciones severas de la esferici-
dad (= 0.48 y &= 0.57). También se ha sugerido la utilizacion del
acercamiento multivariado s6lo cuando el niimero de sujetos sea
relativamente grande (Davidson, 1972, Maxwell y Delaney,
1990). Algina y Keselman (1997a), con un disefio unifactorial de
medidas repetidas con cuatro y ocho niveles, analizaron la poten-
cia siguiendo el procedimiento propuesto por Muller y Barton
(1989, 1991), y hallaron que a medida que el tamafo muestral in-
crementaba, el acercamiento multivariado era mas poderoso que el
univariado ajustado. Sobre la base de la potencia, aconsejaron el

analisis multivariado cuando p<4, N=p+15 y £<0.90 y cuando
5<p<8, N=p+30 y £ <0.85.

Con respecto a los efectos de interaccion, con disefios balance-
ados, los resultados son similares a los de los efectos principales.
Rogan, Keselman y Mendoza (1979) encontraron que la prueba F
conservadora se mostraba conservadora y que las F ajustadas me-
diante £ y €, asi como el analisis multivariado (V, 6 y A) eran ro-
bustos ante violaciones de la esfericidad, homogeneidad de va-
rianzas y normalidad. Igualmente, el anélisis multivariado pre-
sentd mayor potencia estadistica ante violaciones severas de la es-
fericidad. Chen y Dunlap (1994) también mostraron que para los
efectos de interaccion £, € y £ presentaban tasas de error de Tipo
I controladas ante violaciones de la esfericidad con normalidad
multivariada y homogeneidad de las matrices de covarianzas, re-
sultados que Quintana y Maxwell (1994) replicaron para € ,. Ke-
selman y Keselman (1990), con datos normales, encontraron que
£,¢,€ 4y el analisis multivariado (V) eran robustos ante violacio-
nes de la esfericidad multimuestra, mientras que Keselman, Algi-
na, Kowalchuk y Wolfinger (1999b) aportaron similares datos pa-
ra £ y V. Con datos no normales y heterogeneidad de las matrices
de covarianzas, Keselman, Keselman y Lix (1995) hallaron robus-
tez para £, V' y el procedimiento combinado. Algina (1994) y Al-
gina y Oshima (1994, 1995) también lo muestra para ¢ . Los re-
sultados respecto a £ y V son confirmados con un meta-anélisis por
Keselman, Lix y Keselman (1996) en una amplia variedad de con-
diciones.

Con datos no balanceados, los resultados son de nuevo hetero-
géneos. Huynh (1978), con datos normales, encontrd que £ y &
eran robustos ante violaciones de la esfericidad y heterogeneidad
de las matrices de covarianzas. Sin embargo, Keselman y Kesel-
man (1990), bajo estas condiciones, encontraron que la robustez
de £, £, €,y V dependia de la asociacion entre las matrices de co-
varianzas y el tamafo grupal. Con asociaciones positivas, todas las
pruebas resultaron conservadoras, mientas que con asociaciones
negativas resultaron liberales. El efecto de la relacion entre dis-
persion y tamafio grupal también ha sido encontrado para &, €, £,
£, andlisis multivariado y el procedimiento combinado en disefios
con diferentes niveles de medidas repetidas (Algina, 1994, Kesel-
man y Keselman, 1990: Keselman, Keselman y Lix, 1995; Kesel-
man, Algina, Kowalchuk y Wolfinger, 1999b; Keselman, Kowal-
chuk y Boik, 2000)

En general, la investigacion muestra que las pruebas F ajusta-
das o el andlisis multivariado no son procedimientos adecuados
cuando se viola la esfericidad en disefios no balanceados. Esta si-
tuacion ha llevado a realizar estudios de simulacion para analizar
el comportamiento de pruebas analiticas alternativas. A continua-
cidon se expondrén los resultados de los estudios de simulacion de
las mismas referidos especialmente a los disehos no balanceados y
a la interaccion.

Diferentes investigaciones han mostrado que el procedimiento
GA puede resultar conservador para algunas combinaciones de
violacion de la esfericidad, homogeneidad y normalidad (Huynh,
1978, Algina y Oshima, 1994), por lo que se recomienda la alter-
nativa IGA. Algina y Oshima (1994) encontraron que ésta prueba
era robusta a la violacion de la esfericidad multimuestra con dis-
tribuciones normales. Sin embargo, con datos no normales, a ve-
ces podia resultar conservadora con valores de € cercanos a uno y
una ratio entre el nimero de sujetos y el nimero de medidas repe-
tidas pequena. Estudios posteriores, sin embargo, han mostrado la
robustez de esta prueba bajo condiciones de no esfericidad, no
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normalidad y diferentes modelizaciones de las matrices de cova-
rianzas, incluso con pocos sujetos (Keselman, Algina, Kowalchuk
y Wolfinger, 1999b; Keselman, Kowalchuk y Boik, 2000; Kesel-
man, Algina, Wilcox y Kowalchuk, 2000).

Por otro lado, Keselman, Kowalchuk, Algina, Lix y Wilcox
(2000) compararon el procedimiento IGA con estimadores me-
diante minimos cuadrados con estimadores robustos (media recor-
tada al 20%). Para la significacion estadistica asociada a la prueba
utilizaron los valores criticos determinados tedrica y empirica-
mente mediante remuestreo. El estudio analiz6 datos balanceados
y no balanceado, normales y no normales, igualdad y desigualdad
de las matrices de covarianzas, con emparejamiento positivo o ne-
gativo del tamafo grupal y diferentes valores de &. El grupo de me-
nor tamafo tenfa 20 sujetos con objeto de realizar un calculo ade-
cuado de la media recortada (Wilcox, 1995). Los resultados mos-
traron que el procedimiento IGA era robusto en todas las viola-
ciones estudiadas y en todos los procedimientos aplicados (mini-
mos cuadrados o estimadores robustos). La utilizacion del valor
critico determinado mediante remuestreo no aportd ninguna ven-
taja. Keselman, Algina, Wilcox y Kowalchuk (2000), por su par-
te, ampliaron las condiciones de Keselman, Kowalchuk, Algina,
Lix y Wilcox (2000) para disefios de 6x4 y 6x8, y encontraron de
nuevo que ambos procedimientos eran robustos ante las diferentes
violaciones.

En relacion con la prueba multivariada de Welch-James, diver-
sos autores han encontraron que podia ser liberal ante violaciones
de la normalidad o de la homogeneidad de la matriz de covarian-
zas, dependiendo la robustez del tamafho muestral (Algina, 1994;
Keselman, Algina, Wilcox y Kowalchuk, 2000; Keselman, Carrie-
re y Lix, 1993; Keselman, Keselman y Lix, 1995; Keselman, Ko-
walchuk, Algina, Lix y Wilcox, 2000; Keselman, Kowalchuk y
Boik, 2000). Asf, para alcanzar la robustez de la prueba, es nece-
sario un minimo nimero de sujetos, el cual esta en funcion del
efecto del disefio y de la distribucion de los datos. La recomenda-
cion de Keselman, Carriere y Lix (1993) para el efecto principal
del factor de medidas repetidas es que el niimero de sujetos del
grupo mas pequeiio debe ser dos o tres veces el nimero de medi-
das repetidas menos uno, si la distribucion es normal, y tres o cua-
tro veces si no lo es. Para el efecto de interaccion, la ratio debe ser
de tres o cuatro para datos normales y de cinco o seis para no nor-
males.

Otra estrategia mas genérica propuesta por Keselman, Carriere
y Lix (1993) consiste en utilizar un nivel de o mas restrictivo. Re-
comiendan utilizar un o= .01, ya que proporciona un buen control
del error de Tipo I con disehos mixtos 3x8, incluso cuando las ma-
trices de covarianzas y tamahos de grupos sean desiguales o nega-
tivamente emparejadas, e incluso cuando la ratio entre el tamaho
del grupo més pequeho y el nimero de medidas repetidas menos
uno sdlo sea de dos.

Algina y Keselman (1997b) revisaron la robustez de la prueba
de Welch-James, ampliando las condiciones de estudio de Kesel-
man, Carriere y Lix (1993). Los datos indicaron que para la inte-
raccion el nimero de sujetos necesitados para alcanzar la robustez
deberfa ser mayor que los indicados por estos autores. De esta for-
ma, dependiendo de las condiciones de la heterogeneidad de las
matrices de covarianzas y de la violacion de la esfericidad, con da-
tos normales la ratio deberfa ser de cinco y para los no normales
entre 6.57 y 14, condiciones que son dificiles de alcanzar en la in-
vestigacion en Ciencias del Comportamiento. Igualmente, Kesel-
man, Algina, Kowalchuk y Wolfinger (1999a, 1999b) con disefos

no balanceados, bajo condiciones de no esfericidad, no normali-
dad y diferentes modelizaciones de las matrices de covarianzas,
encontraron que para los efectos de interaccion la prueba de
Welch-James era liberal cuando el tamafio del grupo y la disper-
sion estaban negativamente emparejados, indicando que se requie-
re un mayor ntmero de sujetos para el control de la tasa de error
de Tipo I cuando la normalidad y homogeneidad se violan con-
juntamente.

En relacion con la potencia, Algina y Keselman (1998) halla-
ron que, cuando el nimero de sujetos era suficiente para que la
prueba de Welch-James pudiera controlar la tasa de error de Tipo
I, este procedimiento era en la mayoria de los casos, tanto en los
efectos principales como de interaccidon, mas potente que IGA ba-
jo diferentes condiciones de desigualdad de los grupos y violacion
de esfericidad multimuestra y normalidad. También encontraron
que la prueba de Welch-James y el procedimiento IGA no presen-
taban pérdida de poder cuando se utilizaban bajo condiciones de
homogeneidad de las matrices de covarianzas, en comparacion
con la F ajustada por ¢ o el analisis multivariado. El balance en-
tre potencia y error de Tipo I lleva a algunos autores a recomendar
sistematicamente la prueba de Welch-James (Keselman, Algina,
Kowalchuk y Wolfinger, 1999a, 1999b; Keselman, Algina, Wilcox
y Kowalchuk, 2000; Keselman, Keselman y Lix, 1995).

Finalmente, Keselman, Kowalchuk, Algina, Lix y Wilcox
(2000) y Keselman, Algina, Wilcox y Kowalchuk (2000) analiza-
ron el comportamiento de la prueba de Welch-James con estima-
dores robustos, con la media recortada al 20%, y con los valores
criticos determinados tedrica o empiricamente. Los resultados
mostraron que era robusta con este procedimiento y que el grupo
con menor nimero deberia tener a menos 22 sujetos.

Con respecto al procedimiento multivariado de Brown-Forsyt-
he, Algina (1994), con datos normales y no balanceados, encon-
tr6 un mejor ajuste a la tasa de error de Tipo I de todas sus apro-
ximaciones al estadistico F que la prueba de Welch-James. Sin
embargo, con muestras pequehas y una relacion negativa entre ta-
maho muestral y dispersion, las aproximaciones se mostraron con-
servadoras, siendo mas conservadora la aniloga a la traza de Pillai
y la mas robusta la aniloga a la traza de Lawley-Hotelling. Esta
prueba solo violo el criterio de Bradley una vez. Vallejo, Fernan-
dez y Velarde (2001), con distribuciones normales, y disefios no
balanceados hallaron que la aniloga a la A de Wilks era robusta,
tanto en la interaccion como en los efectos principales, ante dife-
rentes estructuras de matrices de covarianzas.

En cuanto al enfoque del modelo mixto, Keselman, Algina,
Kowalchuk y Wolfinger (1999a) lo analizaron bajo datos balance-
ados y no balanceados, diferentes estructuras de las matrices de
covarianzas, igualdad o desigualdad de las estructuras de las ma-
trices, diferentes tamafios muestrales, emparejamiento positivo o
negativo de las matrices y tamafio grupal y datos normales y no
normales. Los resultados indicaron que en el enfoque del modelo
mixto, la prueba F con los grados de libertad corregidos mediante
la técnica Satterthwaite era liberal cuando la estructura de las ma-
trices de covarianzas se determinaba segln el criterio de Akaike.
Sin embargo, resultd robusta ante la no normalidad, datos no ba-
lanceados y heterogeneidad de covarianzas cuando las prueba se
basaban en ajustes correctos de las estructuras de las matrices. Los
autores concluyeron que existen problemas en la identificacion de
la estructura correcta que siguen los datos, por lo que aconsejan la
prueba de Welch-James porque no es necesario saber la estructura
de las matrices en los datos. Keselman, Algina, Kowalchuk y Wol-
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finger (1998) también comprobaron que ningin criterio (Akaike o
Schwarz) proporcionaba selecciones adecuadas de las matrices de
covarianzas.

Por otro lado, Vallejo, Fernandez y Velarde (2001), siguiendo el
mismo procedimiento que el estudio anterior, con distribuciones
normales, disefios no balanceados y con diferentes estructuras de
matrices hallaron que el modelo mixto controlaba la tasa de error
de Tipo I segtin el criterio de Bradley. Sin embargo, también llaman
la atencion sobre la dificultad en la especificacion de la estructura
de las matrices de covarianzas. Vallejo, Fernindez y Ato (2003) en-
contraron que el modelo mixto era mas potente que la prueba mul-
tivariada de Brown-Forsythe cuando la estructura de las matrices
de covarianzas estaba correctamente identificada, aunque la venta-
ja en la potencia disminufa al incrementar el tamafio.

Finalmente, el acercamiento bayesiano propuesto por Boik
(1997) ha sido poco estudiado. Boik (1997) encontr6 que era mas
potente que las pruebas F ajustadas o que el anélisis multivariado.
Sin embargo, Keselman, Kowalchuk y Boik (2000) encontraron
que la prueba era muy sensible a la violacion de la normalidad.
Con datos no normales, la prueba tendia a ser liberal o conserva-
dora, dependiendo de si el emparejamiento entre la dispersion y el
tamafio grupal era negativo o positivo.

Conclusion

Las investigaciones revisadas muestran la necesidad de utilizar
un nimero suficiente de sujetos que permita realizar una prueba
robusta ante las diferentes violaciones de los supuestos del anali-
sis. Por otro lado, en los disefios de medidas repetidas multimues-
tra se evidencia la preferencia por los datos balanceados, inclu-
yendo el mismo n@imero de sujetos en cada nivel del factor de
agrupamiento.

Con disenos balanceados, el uso de las pruebas F ajustadas son
alternativas viables ante violaciones de la esfericidad para com-
probar los efectos principales y de interaccion. El andlisis multi-
variado sblo resulta adecuado cuando hay un elevado ntimero de
sujetos, ya que no es robusto para la interaccion si el nimero de
sujetos es pequefio en relacion con el nimero de medidas repeti-
das (Keselman, Keselman y Lix, 1995, Keselman y Keselman,
1990; Keselman, Kowalchuk y Boik, 2001). Con disefios no ba-
lanceados, no se puede recomendar el uso generalizado de estas
pruebas. Hay que tener en cuenta la direccion de la asociacion en-
tre el tamafo grupal y las matrices de covarianzas. Sin embargo,
incluso en estas circunstancia, todavia se pueden adoptar decisio-
nes estadisticas correctas para la interaccion con el uso de las prue-
bas F ajustadas o con el analisis multivariado. Asf, si las matrices
de covarianzas estan asociadas positivamente con el tamafio gru-
pal y el efecto de interaccion es significativo, entonces el investi-

gador podra adoptar este resultado como valido, ya que todas las
pruebas son conservadoras. En caso contrario, debe optar por otro
analisis que sea menos sensible a esta condicion. El mismo razo-
namiento pero a la inversa, se puede aplicar cuando existe un em-
parejamiento negativo. En estos casos, SO0 si la decision estadis-
tica lleva a la aceptacion de la hipdtesis nula, el analista puede
considerar correcta esta decision, ya que todos los procedimientos
son liberales.

Ante los casos en los que no se recomienda las pruebas F ajus-
tadas o el analisis multivariado, quiza los procedimientos de la
Aproximacion General Mejorada y el de Welch-James se convier-
tan en alternativas adecuadas de anilisis, aunque el segundo re-
quiere un mayor namero de sujetos. El enfoque del modelo mixto,
por su parte, tiene el problema de la identificacién correcta de la
estructura de las matrices de covarianzas. En relacion con el acer-
camiento bayesiano y con la prueba multivariada de Brown-
Forsythe todavia es necesario realizar mas estudios que analicen
su robustez ante las diferentes violaciones de los supuestos. Los
contrastes entre medias, tras un efecto significativo, después de
aplicar algunas de las pruebas citadas se pueden encontrar, entre
otros, en Algina y Keselman (1997b), Keselman (1982, 1994),
Keselman y Keselman (1988a, 1988b), Keselman, Keselman y
Shaffer (1991), Keselman y Lix (1995), Kowalchuk y Keselman
(2001), Lix y Keselman (1996), Maxwell (1980) y Scheirs (1992).

Una alternativa que no ha sido tratada en el presente trabajo es
el analisis no paramétrico. El lector interesado puede consultar al-
gunas propuestas para los disefios de medidas repetidas en Akritas
(1990, 1991, 1993), Akritas y Arnold (1994), Brunner, (1991),
Brunner y Dette (1992), Harwell y Serlin (1997), Kepner y Ro-
binson (1988), Puri y Sen (1967), Rasmussen (1989), Rasmus-
sen, Heumann, Heumann, y Botzum (1989), Thompson (1991a,
1991b) y Thompson y Ammann (1990).

Finalmente, es necesario apuntar que los comentarios y con-
clusiones realizados han sido extraidos de diversos estudios de si-
mulaciéon Monte Carlo que manipulan distintas variables y anali-
zan diversas violaciones de los supuestos de forma separada o con-
junta. Por tanto, aunque se ha deseado establecer lineas generales
de actuacidn, éstas solo son aplicables a las condiciones examina-
das en los respectivos estudios. El lector interesado deberia con-
sultar las fuentes originales para analizar la adecuacion de la prue-
ba elegida en funcion del disefio y del comportamiento de los da-
tos obtenidos.

Nota
I Esta relacion fue demostrada por el Dr. Vallejo (2003) en un es-

tudio de simulacion realizado expresamente para la revision del
presente trabajo.
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