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Clase 1. Introduccién

INTRODUCCION

En este curso vamos a ver una parte de la estadistica gplicada que tiene que ver con la
estimacion (de pardmetros) edtadigticos y principdmente con la prueba de hipétesis
edtadidicas. La idea de este curso es congtruir sobre las ideas basicas de probabilidades,
digtribucion de probabilidades, intervalos de confianza y prueba de hipotess que ustedes vieron
en @ curso introductorio BIO-242A.  Este curso, BIO-149P, parte del supuesto que ustedes
tienen una nocion general de qué son'y como se caculan probabilidades de eventos bgjo didtintas
condiciones y que ademés entienden bien e concepto de incertidumbre en € proceso de
investigacion cientifica  Puesto que algunos de ustedes necestardn recordar algunos de los
conceptos generaes de prueba de hipdtesis, en las primeras dos clases repasaremos brevemente
los conceptos més importantes.  Es recomendable que cconsulten sus apuntes del curso BIO-
242A o un libro introductorio S este breve repaso no es suficiente para que se sientan seguros de
gue entienden bien estos conceptos.

En d curso veremos muy por encima lo que es € cdculo de incertidumbre en la
estimacion de parametros atraves de interval os de confianza, para concentrarnos en € disefio de
experimentos y la prueba de hipdtesis. La poca atencidén que prestaremos en este curso a la
esimacion de parametros no es un reflgo de que esta parte de la etadistica sea menos
importante que la prueba de hipétesis, Sno que solamente un compromiso de tiempo.  No
solamente estaremos retringidos en € ambito de la estadistica que abordaremos, Sino que ademas
nos concentraremos en una técnica de andiss en particular, denominada Anélisis de Varianza.
Asi, dgaremos de lado muchas otras aproximaciones estadisticas a la prueba de hipotesis (e;.
técnicas de digtribucion libre, pruebas de randomizacion, gproximacion Bayesiana a prueba de
hipotesis, etc.). En mi experiencia, es més provechoso gprender bien una o unas pocas técnicas
estadisticas que € tener un curso lleno de “recetas’ que son memorizadas y luego aplicadas en
forma dudosay muchas vecesincorrecta

Nuestra gproximacion generd corresponde a una gran rama de la estadistica denominada
“frecuentigtd’, la cud visudiza probabilidades de eventos como |as frecuencias esperadas de ese
evento particular, 9 @ experimento o gercicio pudiera repetirse de igua forma muchas (cientos,
miles) veces. Aqui es solamente importante que entiendan que edta filosofia frecuentista no es la
Unica manera de visudizar las probabilidades de eventos. Una rama importante de la estadistica,
alin mas antigua que la estadistica frecuentista, es la denominada estadistica Bayesiana que se
basa en d teorema de Bayes. La filosofia de la estadistica Bayesaina visudiza probabilidades
como € grado de confianza que nostros podemos tener en que ocurra un determinado evento.
La diferencia pude parecer sutil para ustedes, pero es suficientemente distinta como para tratarla
en cursos completamente digintos. De hecho, frecuentistas y bayesianos aparecen



frecuentemente en lados opuestos de un campo de batalla que por momentos ha perdido incluso
el tradiciona decoro academico.  En la Ultima clase del curso taratremos de presentarles una
introduccion ala gproximacion Bayesiana'y su potencid aplicacion a problema de evauacion de
impacto ambientd.

El principa fundamento de este curso es que @ desarrollo de experimentos comparativos
exitosos necesita de objetivos de investigacion claramente definidos, |os que pueden ser resudtos
através de la eeccidn apropiada de un disefio de tratamientos. El disefio experimental debe
enmarcarse claramente en un disefio de investigacion desarrollada por € 0 los investigadores y
debe acomodar d disefio de tratamientos més ficiente en € contexto de las preguntas de esos
investigadores, tanto desde € punto de vista estadistico como logistico.

En d proceso cientifico los investigadores deben seguir un programa de investigacion
claramente definido. Este programa de investigacion se centra en € estudio de determinados
“patrones’, que pueden ser la distribucion de depredadores y presa en @ bosgue Maulino o la
edtructura de proteinas en cdlulas cancerosas. El programa de investigacion debe generar las
preguntas e hipdtesis que se desea someter a prueba en cada etapa del programa.  Estas hipotesis
determinaran la eeccidn del disefio de tratamientos, los que efectivamente apunten a responder la
hipdtesis en cuestion. Findmente, los investigadores deben seleccionar d disefio experimenta que
incluye a los tratamientos y que facilita la recoleccion de los datos necesarios para evduar la
hipbtesis, a la vez que permite controlar por las fuentes de error experimental y mantener
congtante latasade error Tipol.

En este curso trataremos de hacer la conexion lo més clara posible entre las preguntas de
los investigadores (objetivos ddl estudio), la seleccidn de tratamientos (disefio de tratamientos) y
la sdeccion dd mgor disefio experimentd que nos permita controlar e meor forma € error
experimental. Luego de sdeccionado € disefio experimental, en este curso veremos como
podemos andizar |os resultados usando las técnicas de Andisis de Varianza. Como resultado de
este procedimiento, deberemos tomar la decision de aceptar o rechazar una hipotesis nula que es
el opuesto 16gico a nuestra hipétesis de interés (hipdtesis dternativa). Esta decision nos llevara
sempre a revisar nuestro modelo y/o a generar nuevas hipotesis que puedan explicar nuestras
observaciones.



Aplicabilidad de estadistica en un programa de investigacion bésica o aplicada:
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El proceso de investigacion cientifica no es en absoluto tan lined y organizado como
representa este esquema.  El esquema y direccionalidad puede entenderse como € resultado
“neto” de proceso, luego de repeticiones y refinamientos entre todos los niveles.

Antes de empezar a tratar las materias dd curso, es bueno mencionar una de las
limitaciones de los cursos lectivos. El andisis de datos debe ser un proceso interactivo. Uno no
puede seguir los pasos del libro de recetas a ciegas y llegar d plato find. Esto tampoco significa
que uno debe “amasar” los datos de manera de alterar las conclusones. El proceso interactivo
sgnifica que uno debe familiarizarse con los datos de un experimento o estudio, conocer bien la
digtribucién de los datos, los problemas con agunas observaciones, como esos problemas
pueden afectar nuestras conclusiones, etc. Es dificil resdtar suficientemente la importancia que
tiene € greficar datos. Hacer buenos y muchos gréficos (no solamente los gréficos findes del
informe o publicacion) es una parte esencia del proceso de andlisis e interpretacion de resultados
de cudquier estudio. Hoy en dia, con los muchos paguetes computacionaes que permiten hacer
gréficos en forma muy rdpida, no existe ninguna excusa para no explorar graficamente los datos
de un estudio. Lamentablemente, es dificil hacer gréficos exploratorios en las clases y por dlo su
importancia puede gparecer disminuida en las clases lectivas. Durante las sesioens practicas
trataremos de suplir esta deficiencia.

En esta clase repasaremos agunas definiciones y conceptos que ustedes deben asimilar
para poder entender |0 que viene mas adelante.

DEFINICIONES
Poblacion Estadistica:

Es la totdidad de observaciones independientes (mediciones de la variable en que
estamos interesados), acerca de la cud deseamos hacer inferencias (decir algo acerca de sus
propiedades).

Una poblacion estadistica existe en un espacio y tiempo determinado y es una entidad
red, pero sus limites pueden ser inconmensurables (g. todo € universo). Los limites de una
poblacién estadistica quedan definidos pro nuestro interés o propdsito.

Observaciones;

Las observaciones son nuestros “datos’:  Medidas tomadas en la menor unidad de
muestreo posible.  Esta unidad es frecuentemente, pero no sempre individuos bioldgicos. La
unidad de observacion puede no ser equivdente a la unidad experimental, por lo que no
sempre |as observaciones son las réplicas del estudio.



La propiedad medida en cada unidad minima de muestreo es nuedtra variable, caréacter, o
atributo.

Ejemplos.

Altura de estudiantes de laPUC

Edad de egreso de estudiantes de doctorado
Sueldo de profesores universitarios en Chile

Una de las tres mediciones en un espectrofotometro

Una poblacion estadistica esta cosntituida por la totalidad de las observaciones de interés
para los investigadores, |as que pueden 0 no ser todas las observaciones de ese tipo existentes en

d universo.

Una poblacién estadistica tiene ciertas caracteristicas propias que la describen. Estas
caracteristicas de la poblacion totd se llaman par ametr os.

Par @metr os:

Propiedades o caracteriticas fijasy Unicas de una poblacion estadistica (e.g. media, varianza,
efc.). Los pardmetros son inamoviblesy describen una poblacion.

¢COmo podemos conocer |os parametros de una poblacion?
La Unicamanera de “conocer” con certeza (100 % seguridad) |os pardmetros de una poblaciones
através de un censo, es decir la medicion de la variable bgjo estudio en todas las unidades de

muestreo (e.g. individuos) de la poblacion.

Cuando No podemos redlizar un censo, necesitamos redizar una inferencia o estimacion
acercade valor de estos parametros, através de tomar un muestr a de la poblacion de interés.

Inferencia Estadistica:

Inferencia estadistica es @ proceso de hacer enunciados o afirmaciones acerca de una
poblacion basados en |os resultados obtenidos en las muestr as de dicha poblacion.
Estadisticog/ Estadigr afos:

Mientras los parametros describen una poblacion total, o son los vaores “redes’ de la

poblacion, aquellos obtenidos de una muestra  de dicha poblacion se llaman “ estadisticos’ o
estadigrafos.



Entonces, inferencia es @ proceso de usar “estadigrafos o estadisticos” obtenidos de
una muestra (g. media muestral, m) para estimar parametros (g. media poblaciond, n) de una
poblacion.

Ejemplo: una inferencia estaditica seria @ usar los datos de dtura de los estudiantes de esta
clase para estimar la atura promedio de estudiantes de biologia de la Universidad Catdlica.

Estimador es Sesgados y NO sesgados:

Un estadistico no sesgado nos entrega una buena estimacion de una parametro:  la mitad
del tiempo estard por sobre @ vaor red y la otra mitad por debgjo del valor red del pardmetro.

Un estadigtico no sesgado se gproximara d valor red del parametro a medida que
aumentamos € tamafio muestra (n).

Un egtadistico sesgado entrega siempre un valor pro debgjo o por arriba del vaor dd
pardmetro redl.

Aqui usaremos letras griegas para representar parametros y letras latinas para representar
estadisticos.

Replicacion

Replicacion bésicamente significa la repeticion independeinte dd mismo experimento
basico. Mas especificamente, cada tratamiento o condicidn es gplicado independientemente a
cada uno de dos 0 més unidades experimentales.

Ad, una unidad experimental es la minima unidad de observacion que puede
consderarse como “independiente” de otras observaciones. La varianza de las unidades
experimentaes es Varianza de Error Experimental. Muchas veces se confunde esta varianza con
la varianza de observaciones multiples tomadas en la misma unidad experimental. La varianza de
las observaciones dentro de las unidades experimentales no provee una estimacion de error
experimentd.

Existen varias razones parareplicar un experimento:

La replicacion demuestraque |os resultados son reproducibles, a menos bgjo las condiciones
experimentales existentes



La replicacion provee un grado de seguro frente a resultados aberrantes en € experimentod
debido afactores no previstos (factores “demonicos’ de Hurlbert 1984)

La replicacion provee una manera de etimar la varianza dd error experimental. Aungue
experimentos previos hayan etimado esta varianza, la varianza del presente experimento
puede ser mas exacta pues reflgja las condiciones del experimento

La replicacion provee la capacidad de aumentar |a precison de nuestras estimaciones de las
medias de los tratamientos (etimacion de parametros). Al aumentar la replicacion r veces
disminuye € error esténdar de Y en s?/r.

DESCRIPTORES DE UNA POBLACION Y MUESTRA:

Existen dos maneras basi cas de describir una poblacion estadigtica:

A. Medidas de localizacion o ubicacion, también [lamadas medidas de tendencia central .
Describen la posicidon de nuestra muestra o poblacidn a lo largo de dguna dimensidn

(varigble).

Las medidas de tendencia central més usadas son:

1. Media aritméica (‘ promedio’):
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Y =— :
g

yi = observacion i

Y = Mediamuestra
m= Media Poblaciona

La media aritmética tiene una propiedad muy interesante: Tiende a estar normamente distribuida
aun cuando viene de poblaciones que no estan normamente distribuidas.

Lamediaes sensble alapresenciade vaores extremos 0 “ouitliers’



Y esun esimador NO sesgado de m

2. Media Geométrica:

1 n
GM = anti Iogﬁé logy, 3%:® GM =

i=1
3. Media Armonica:

4. Mediana:

Vdor de la variable que tiene igud nimero de observaciones a la izquierda (vaores
inferiores) y a la derecha (vaores superiores). Divide una digtribucion de frecuencia en dos
mitades con igua nimero de observaciones.

Es menos sensible que lamedia ala presencia de va ores extremos.

5. Moda:
Vaor(es) que més se repite en unadigtribucion: € vaor mas popular.

B. Medidas de Dispersion:

1. Rango:
Vaores extremos de unavariable, Extremadamente sensble a*“ outliers’

2. Varianza:

& (y- )
SZ — i=1
n

Desviaciones (deviaies): yi- Y  Asumirdvaores positivos y negativos (y)
Necesitamos sumar todas las desviaciones.

P ¢(Quépasas sumamos las desviaciones delamedia? Deben dar como resultado cero.
P Necestamos sumar los cuadrados de las desviaciones.

P ¢Quépasas usamos otrareferencia que no sealamedia paraver digperson?
P Lasuma de cuadrados sera sempre mayor



3. Desviacion Estandar

s =+varinza #® /s’

Puesto que para cacular la varianza debemos devar las desviaciones d cuadrado, las
desviaciones estarian expresadas en unidades de la variable de interés a cuadrado. Ladesviacion
esddndar es una medida de disperson expresada en las mismas unidades de la variable en
cuestion.

yi- V) o :
Se ha demostrado que - g , la desviacion esténdar muestral, es un estimador
n

SESGADO de la verdadera desviacion estandar poblaciond (Sgma). Entonces, se puede
demostrar que:

Qeos

()n . V 2
_ 91 (y' ) Es un estimador NO sesgado de la verdadera desviacion estandar poblaciond.
(n-1)

Lacantidad (n-1) se denomina GRADOS DE LIBERTAD.

GradosdeLibertad:

Son unamedida dd nivel de confianzared que tenemos en la estimacion de un parametro
poblaciona. Con frecuencia, los verdaderos grados de libertad son inferiores d tamafio muestrd,
n.

Més addante veremos una definicibn més forma de grados de libertad y como
cdcularlos.

4. Coeficientede Variacion

Puesto que la magnitud de la desviacion estandar dependera de @) |as unidades de medida
y b) de la posicion o media de la variable (poblacion de individuos més grandes tienen un mayor
rango posible de variacion), s queremos comparar € grado de variabilidad entre poblaciones
podemos usar d coeficiente de variacion.

_s7 100
Y
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5. Error Egéndar

Una medida normal mente confundida con la desviacion estandar.
El error esdndar es la desviacion estdndar de un estadistico tomado de varias muestras
de una misma poblacion:



Por gemplo: El error esténdar de la media es la desviacion esténdar de una serie de
medias muéstrales de una poblacion determinada. A cada muestra independiente se debe calcular
lamediay de estas medias se cdculala desviacion de la gran media

Lo anterior es equivdente a

S S
S =— . | EE=—F
Y _\/ﬁ y su correspondiente estimador muestral /n

El error estandar es una funcion de @) la desviacion esténdar de las observaciones, asi como del
tamafio delamuestra. Al aumentar € tamafio muestrd, disminuimos € error esténdar.

MUESTREO ALEATORIO Y DISTRIBUCION DE PROBABILIDADES

Lateoria de probabilidad es la base de toda la ciencia estadistica, tanto para la prueba
de hip6tesis como parala estimacion o inferencia.

Aqui no vamos a ver nada de teoria de probabilidades, s ustedes no se acuerdan tendran
gue repasar sus textos béasicos. Es responsabilidad de ustedes entender que son las
combinacionesy permutaciones.

Distribucién de Probabilidad:

Una digtribucion de probabilidad nos indica la “probabilidad” de observar un evento
determinado, perteneciente a un espacio muestral definido y dado un tamafio muestral
determinado.

Por gemplo, d lanzar una moneda, los eventos posibles son caray sdlo y esto define @
espacio muestral. La probabilidad de que una serie de 100 lanzamientos (tamafio muestra) de la
moneda 50 sean cara'y cincuenta sean sdlo (evento: 50 caras y 50 sdllo) esta definida por una
distribucion de probabilidad que nos determina cuantas veces podemos encontrar este evento por

smple azar.

Requisito para usar cuaquier digtribucion de probabilidad: Tener una representacion
FIEL de la poblacidn (o espacio muestral).  Por gemplo, NO podemos usar una moneda que
tenga un sesgo hacia cara 0 sello. debemos usar un muestreo NO sesgado y a Unica manera de
asegurar que tendremos una representacion fid de la poblacion es a través de un muestreo
aleatorio.

Muestreo Aleatorio:



Representacion FIEL de una poblacién en un subset de observeciones. Siempre
involucra muestreo destorio (asgnacion destoria de tratamientos, cuadrantes, etc.) aagun nivel.
Lo importante es asegurar que cada observacion individua que forma parte de la poblacion tenga
IGUAL oportunidad o probabilidad de ser incorporada en la muestra.

La muestra NO puede ser sesgada hacia un sector de la poblacidn. Fata de muestreo
deatorio NO tiene solucidn en ningin andisis estadistico.

DIFERENTES TIPOS DE ESTUDIOS: OBSERVACIONALES Y
EXPERIMENTALES

Exigte una digincion importante entre los tipos de estudios o investigaciones que uno
puede redizar, esto es entre los estudios “observacionales’ y los estudios “experimentales’.
No sempre hay una linea divisoria clara y precisa entre estos tipos de estudios, pero es
importante mantener en mente sus diferencias.

En los estudios observacional es, 0 més propiamente compar ativos observacionales los
datos u observaciones son recolectadas a través de la observacion de un proceso que puede no
ser bien entendido.  En generd, la existencia del proceso, asi como su efecto sobre la variable
respuesta de interés, son ambos “evidenciados’ por |as observaciones que se recolectan.

Por gemplo, los registiros de hospitales pueden ser estudiados paraver s
la incidencia de una enfermedad esta relacionada 0 no ala presiéon arterid. Uno
puede estudiar la correlacion entre un depredador y su presa através del espacio
parainferir € potencia efecto del depredador sobre la presa.

Los estudios experimentaes involucran por 1o genera |a recoleccion de datos sobre un
procesos cuando hay aguna manipulacion de variables que se supone que afectan d resultado del
proceso, manteniendo otras variables congtantes.

Por gemplo, asignando pacientes a diferentes drogas y observando sus tiempos
de reaccidn o manipulando la presencia de depredadores.

En muchos casos |las mismas técnicas edtadigticas pueden usarse para andizar datos
obsarvacionales y experimentaes.  Sin embargo, la vaidez de las inferencias que resultan del
andliss dependera de la naturdeza de | os datos.

Un efecto que es observado en forma consstente en las replicas de un experimento
manipulativo puede ser explicado razonablemente por la manipulacion de lavariable experimenta
0 tratamiento.



Por gemplo, s la mortdidad de ratones es sempre mayor en las 10 réplicas
(cgas), seleccionadas d azar, en que dimentamos ratoncitos con “chépica’ en
comparacion a otras 10 replicas bgjo una dieta Sin chépica, es razonable suponer
gue la chépica nos esta matando |os ratones.

Por otro lado, en un estudio observaciona |a misma consstencia de los datos puede
producirse porque todos los datos son afectados de la misma manera por una vaigble
desconociday no medida.

Por gemplo, s comparamos la sobrevivencia de ratones en 10 laderas de cerros
con chépica 'y 10 laderas sin chépica , y encontramos que la sobrevivencia de
ratones es mayor en laderas Sn chépica, la concluson es solamente “buena
evidencid’ de que la chépica os esta matando los ratones.  Es muy razonable
también suponer que cuadquiera sea € factor que determina la abundancia de
chépicaen primer lugar, también afecta alos ratones.

De los muchos problemas potenciales que pueden afectar a estudios observacionales, ta
vez e més importante es que es dificil obtener una conclusion limpia y directa por € efecto
“confounding” (confundidor) de las variables “no controladas’.  Es muy dificil saber s los
efectos observados en los datos son e producto de cambios en lavariable deinterés o acambio
gue también ocurren en otras variables.

Otro problema frecuente con la estimacion redlizada a partir de estudios observacionales
se produce por la dificultad de redizar un muestreo no sesgado y redlmente deatorio. Es muy
fécil confundir muestreo “conveniente” con completamente aegtorio.

Un tercer problema frecuente ocurre cuando las observaciones tienen que redlizarse sobre
grupos de individuos, en lugar de sobre los individuos mismos.  Estudios experimentaes no estén
necesariamente exentos de este problema, pero es menos frecuente debido a a naturaleza de los
experimentos. Por gemplo, un estudio puede andizar la mortaidad de ratones en varios Sitios, en
relacién ad consumo promedio de chépica 'y encontrar que la sobrevivencia de los ratones es
menor en lugares con mas chépica. La concluson es que  consumo de chépica aumenta la
mortaidad. Sin embargo, esta no es la Unica concluson posible ya que es fécil demostrar que las
relaciones que aplican a los individuos dentro de grupos pueden no aplicar a las relaciones entre
grupos.  Este cambio en las relaciones entre variables a nivel de individuos versus grupos de
individuos se denomina “falacias ecoldgicas’. Por gemplo, es posible que un Sitio presente una
dtamortalidad y un ato consumo de chépica, pero que los ratones que se mueren no son los que
consumen chépica.

De lo anterior uno puede concluir que € megor entendimiento estaria basado en
experimentos y no en smples doservaciones. Sin embargo, los estudios también tienen muchas



restricciones.  Td vez la més importante, es la dificultad de capturar la complgiidad dd mundo
red en un experimento que necesariamente debe ser smplificado.

Por giemplo, uno puede demostrar que ratones sometidos a una dieta de
pura chépica sobreviven menos que ratones bgjo una dieta dternativa. Pero s la
chépica no es mas que uno de los 57 tipos de plantas y 32 tipos de insectos que
los ratones consumen regularmente en @ campo, ¢Nos srve este resultado para
explicar |as diferencias en sobrevivencia de ratones entre poblaciones naturales?

Un experimento debe entonces ser diseflado de manera muy cuidadosa y tratando de
establecer un baance entre @ grado de “ control” que se quiere establecer sobre las variables “no
manipuladas’ (temperatura, fotoperiodo, etc.) y € grado de redlismo del experimento que permita
la correcta interpretacion de las consecuencias de la variable manipulada.

Otra complicacion es smplemente las limitaciones logisticas 0 éicas para desarrollar
estudios experimentales.  En ecologia, por gemplo, una enorme limitacion esta dada por la
escala espacid y tempora en la cua se pueden desarrollar experimentos, asi como por € grado
de complgidad que es posible capturar en un estudio experimental determinado.

Aungue yo no soy muy amigo de las clagficaciones porque estas tienden a tomarse de
forma rigida, es posble clasficar subdividir los diferentes tipos de estudios de una manera
didéctica, sguiendo la clasificacion de Eberhart & Thomas (1991):

Experimentos Replicados

Eventos controlados por >
el observador

Experimentos No Replicados

M uestreo para Modelacién




Andlisis de Intervencion

Ocurre Perturbacion } (Series de Tiempo Interrumpidas)

Definida (discreta)

Dominio del Comparacion de Grupos
Estudio es "

Estudio de Eventos NO Restringido

Controlados

Muestreo Analitico
\ No hay Perturbacién

Discreta Evidente M uestreo Descriptivo

Muestreo sobre

TODO €
\ dominio de

Interés Busca de Patrones

La separacion entre eventos controlados por € Observador o No controlados por €
observador es equivaente a la separacion entre estudios experimentales y observecionades.  Los
modelos que veremos en este curso han sido desarrollados  primariamente para casos en que €
observador puede manipular las varigbles y puede redizar estudios replicados.  En dgunos
casos, aln y cuando se desarrollen estudios 0o manipulaciones experimentales, no es posible
replicar la aplicacion de tratamientos y esto da origen a una serie de técnicas estadisticas muy
digtintas a las més tradiciondes. En agunas otras circungtancias, estudios experimentaes son
desarrollados con @ solo fin de parametrizar un modelo y ali d énfasis es puesto en estimacion de
pardmetros de un experimento en lugar de prueba de hipotesis.

En muchas circunstancias, uno puede claramente distinguir una perturbacion discreta y
digtintiva en un estudio observaciond, alin y cuando la perturbacion no haya sdo redizada por €
observador. En estos casos se puede usar técnicas estadisticas denominadas ‘andlisis de
intervencion’.



Cuando no hay una perturbacion discreta evidente existen varias dternativas dependiendo
de s uno cuenta 0 no con toda la poblacion de interés. Uno de los estudios mas comunes es
cuando uno tiene una “muestra’ de casos u observaciones con y sin lavariable de interés y puede
adl redizar comparaciones entre grupos. En estos casos es extremadamente importante que las
observaciones usadas para someter a prueba la hipotesis de interés NO sean las mismas que
dieron origen d estudio en primer lugar!

Los experimentos “de verdad” no son féciles de desarrollar y la diferencia entre los
diferentes tipos de estudio de Eberhart & Thomas es mucho més borrosa de |o que aparece en un
esquema. En la mayoria de las circunstancias estamos obligados a redizar quasi-experimentos,
los que a pesar de ser més limitados que los estudios experimentaes de verdad, tienen ventgjas
sobre |os estudios meramente observacionales.

Por gemplo, s queremos estudiar € efecto de fumar tabaco sobre la
frecuencia de enfermedades cardiacas, d egtudio idedl involucra sdeccionar
individuos d azar de la poblacidn de interés (g. Chilenos adultos) y luego asignar
a azar lamitad de los individuos a“fumadores’ y la otra mitad a“no fumadores’,
y luego observar la frecuencia de enfermedades cardiacas.  Obviamente,
desarrollar este experimento puede ser poco ético pues implica obligar a fumar a
la mitad de los individuos. Una dternativa a este estudio es smplemente andizar
lafrecuencia de enfermedades cardiacas en grupos de fumadores y no fumadores,
desarrollando asi un estudio observaciond. El problema es que pueden exidtir (y
de hecho existen) muchas variables asociadas con @ hecho de fumar, las que
pueden tener asociadas dolencias cardiacas, no directamente relacionadas a
cigarillo. Un compromiso entre estas gproximaciones puede ser € persuadir
adgunos fumadores que dgen de fumar y comparar sus sSubsecuentes
enfermedades cardiacas en comparacion a los que no degaron de fumar. El
problema potencia aqui esta dado por la predisposicion a dgar de fumar, la cua
puede estar correlacionada con las enfermedades cardiacas y nos produce un
potencia “confounding” de la varigble de interés (fumar o no fumar). Esto 2
produce por la imposhbilidad de asgnar en forma completamente deatoria los
tratamientos a las unidades experimentales.

¢QUE TIPO DE PREGUNTAS CIENTIFICAS SE RESPONDEN A TRAVES DE LA
PRUEBA DE HIPOTESISY LOSINTERVALOS DE CONFIANZA?

Existen dos preguntas fundamentales que los investigadores deben responder durante €
Curso de unainvestigacion cientifica

A. ¢Cuan confiables son |os resultados obtenidos?



Por gemplo, s durante un experimento uno aplica una hormona de crecimiento a un
grupo de chanchos y éstos crecen 10 kilos més a cabo de un mes que agudlos chanchos sin
hormonas de crecimiento, ¢Cuan confiable es que d efecto real de la hormona de crecimiento
sea efectivamente 10 kilos?

En otras pdabras, s aplicamos esta hormona a todos los chanchos del universo y de esa
manera conocemos € efecto red (parametro) de la hormona en un censo de los chanchos, ¢Cuan
acertada seria nuestra estimacion de 10 kilos a mes?

Para responder este tipo de preguntas nosotros usamos Intervalos de Confianza y
hacemos inferencias estadisticas.

I ntervalo de Confianza:

Intervalos de confianza son una medida de la certidumbre (confiabilidad) que nuestro
edtadistico se gproxime d vaor real poblaciond. Los intervalos de confianza expresan la
probabilidad que los limites definidos por € intervdo incluyan efectivamente @ vaor red
(parametro).

Por gemplo, s nuestra estimacion ddl efecto de la hormona de crecimiento es 10
kilos y con nuestros datos calculamos que d intervalo de confianza a 95% es 3.5,
entonces podemos decir que: “existe un 95% de probabilidad de que € intervao entre
6.5y 13.5 kil os efectivamente contengala media red de la poblacion”

B. Laotra pregunta fundamenta durante @ curso de una investigacion cientifica, particularmente
en investigacion basica més que gplicada es.

¢Cuén probable es que las diferencias entre los resultados observados y esperados bajo la base
de una hipGtesis particular hayan sido producidos por simple azar?

En & gemplo anterior, Cuén probable es que por smple azar € grupo de chanchos que
recibié la hormona de crecimiento haya crecido 10 kilos més que @ grupo control en un mes?

Este tipo de preguntas acerca de la“significancia’ estadigtica (vaor de P) de un resultado
se responde através de la Prueba de Hipdtesis.

Prueba de Hipdtesis:



Una prueba de hipotess estadigtica es tomar la decision de aceptar o rechazar una
hipétesis nula, cuantificando la probabilidad de cometer un error a tomar esta decision y
usando un criterio arbitrario pre establecido.

Por gemplo, s seguimos d standard de considerar significativo ago que por
ample azar no ocurre mas de 1 en 20 veces (5% de las veces), entonces tomamos la
decisidn de rechazar una hipdtesis nula (que las diferencias entre grupos de chanchos no
son sgnificativas) cuando nuestra probabilidad de error es menor del 5% de las veces.

El ambito de la aplicacién estadistica en la Toma de Decisiones.

Hasta ahora cuando nos referimos a “tomar una decisén” nos hemos referido solamente
a la decisén de aceptar 0 rechazar una hipGtesis estadistica determinada, la cua tiene un
fundamento o modelo biolégico.

Esta decisén de aceptar 0 rechazar una hipdtesis basados en un nivel preestablecido
arbitrariamente (5, 10%, 20%) NO es o mismo que la “Toma de Decisones’ en @ proceso de
evauacion de impacto ambiental 0 en generd en la toma de decisiones parala regulacion de una
actividad humana

Esto parece bagtante trivid, sin embargo, mucha gente no especidistay también agunos
pseudo especiaistas en evaluacion ambiental confunden estas dos cosas.

En generd la toma de decisiones es un proceso mucho més complgo. En esta toma de
decisiones acerca de una actividad humana concurren muchos aspectos bioldgicos y no bioldgicos
y ciertamente cientificos y no cientificos. La prueba de hipétesis estadigtica tiene (o deberia
tener) un rol muy reducido en este proceso, pero se emplea con mucha (demasiada) frecuenciaen
evauacion de impacto ambiental. La“inferencid’ estadistica de tamafios de efectos (incluyendo
interval os de confianza) provee mayor informacion en € proceso de toma de decisiones.
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TEXTOS SUGERIDOS:

En este curso no existe un texto guia. En primer lugar, existen pocos libros de texto que
tengan d nivel de profundidad y de cobertura apropiados para un curso introductorio de disefio
experimental para bidlogos. En segundo lugar, los pocos libros que si se han escrito con esta
intencién no estan alin disponibles en € idioma espafiol. Habiendo dicho esto, hay varios libros
gue de consuta que pueden ser muy Utiles para profundizar més las materias tratadas en esta
clase 0 aclarar conceptos. De estos yo recomiendo:

Kuehl, R. O. 1994. Satidtica principles of research design and analyss. Duxbury Press,
Bemont, Cdifornia

Muy buen texto, pero algo mas avanzado que lo que veremos en este cur so.

Manly, B. F. J. 1992. The design and anaysis of research studies. Cambridge University Press,
Cambridge.

Buenos g emplos de casos de estudio. No muy bueno como texto.

Mead, R. 1988. The Design of Experiments. Statistical Principles for Practica Applications.
Cambridge University Press, Cambridge.

Muy buen tratamiento de disefio experimental en bloques.

Sokd, R. R, and F. J. Rohlf. 1981. Biometry, Second Edition. W.H. Freeman & Co., New
Y ork.

Excelentelibro dereferencia. Hay versiones mas nuevasy también en espariol.

Sprent, P. 1993. Applied nonparametric datisticd methods, 2nd Edition. Chgpman & Hall,
London.

Libro general para méodos de distribucion libre

Underwood, A. J. 1997. Experiments in ecology. Cambridge University Press, Mebourne,
Asutrdia

Buen texto guia, pero con mucho delavision muy propia de autor.

Williams, B. 1993. Biodatigtics. Concepts and agpplications for biologists. Chgpman & Hall,
London.



Descripciones claras de conceptos basicos, incluyendo distribuciones de
probabilidades.



Clase 2: Clasesde Andlisis Estadisticos, Intervalos de Confianza, Prueba de Hipdtesis,
Error Tipol y Tipoll

1. CLASESDE ANALISISESTADISTICOS

Hoy en dia existe un gran niUmero de técnicas estadisticas que son usadas con mayor 0
menor frecuencia en estudios cientificosy gplicados. Algunas de dlas han sdo desarrolladas para
responder preguntas sumamente especificas dentro de un &ea de las ciencias biolGgicas
particular. Otras son de aplicacion mas generdl.

Resulta muy facil ahogarse en este mar de técnicas y aproximaciones estaditicas d
andliss de datos, aun paralos yainiciados en € tema. Frente a este océano, a veces es Util tener
una guia genera que ayude a despgar algunas de las opciones. Con este animo, agui |es presento
una clasificacion generd de méodos estadigticos que ha sdo modificada de McCune 1992,
Soka & Rohlf 1981 y Manly 1998. Edta clasificacion dicotdmica es muy incompletay menciona
solamente |as técnicas mas usadas 0 que me son més familiares.

Clave Dicotémica para ayudar a identificar la Clase de Analisis Estadistico Apropiado
1. Una Muestra (no hay particion en grupos de unidades de muestreo)
1.A. Sin separacién entre variables independientes y dependientes
1.A.1. Sin variables categéricas
1.A.1.a. Dos variables

Correlacién de Pearson
(Correlaciéon Kendall, Spearman)

1.A.1.b. Més de dos variables
1.A.1.b.1. Un set de variables

PCA, CA, DCA, CA
(Bray-Curtis, NMDS)

1.A.1.b.2. Dos sets de variables
Correlaciéon Candnica
Andlisis de Correspondencia Candnica
Andlisis de Redundancia

1.A.2. Alguna o todas la variables Categoricas

1.A.2.a. Todas las variables categéricas



1.A.2.a.1. Dos variables

Tablas Contingencia de Dos vias
(Chi-cuadrado, G-test)

1.A.2.a.2. Mas de Dos variables

Tablas de Contingencia multi-vias
(G-test, Chi-cuadrado)

1.A.2.b. Algunas Variables categoricas y otras ordinales

Usar variables categoricas para definir grupos
Ningun analisis completamente apropiado

1.B. Variables separadas en Dependientes e Independientes
1.B.1. Una Variable Dependiente
1.B.1.a. Variable Dependiente Categorica
1.B.1.a.1. Una Variable Independiente
Regresién Logistica Simple
1.B.1.a.2. Mas de una Variable Independiente
Regresién Logistica Mdltiple
1.B.1.b. Variable Dependiente Ordinal
1.B.1.a.1. Una Variable Independiente
Regresién Lineal Simple
Regresion Estructural
Regresion ‘Reduced Major Axis’
1.B.1.a.2. Mas de una Variable Independiente
Regresion Multiple
1.B.2. Més de una Variable Dependiente

Regresiéon Candnica

2. Dos 0 mas muestras (muestra particionada en grupos de unidades de muestreo)
2.A. Una Variable Dependiente Ordinal y Variables Independientes Categoricas
2.A.1. Dos Muestras

2.A.1.a. Muestras Pareadas



Prueba t-Student Pareada
ANDEVA con bloques
(Prueba Wilcoxon signed rank)

2.A.1.b. Muestras No Pareadas
Prueba t-Student
ANDEVA una via
Kolmogorov-Smirnov para dos muestras
(U-Mann & Whitney)

2.A.2. Mas de dos Muestras

2.A.2.a. Clasificacion Simple (Completamente Aleatorio)
ANDEVA una via
(STP)
G-test para frecuencias
(Kruscal-Wallis)

2.A.2.b. Clasificacion Anidada
ANDEVA anidado

2.A.2.c. Clasificacion Factorial
ANDEVA factorial
2.A.2.d. Clasificacion en grupos de unidades similares
ANDEVA con blogues
2.B. Una Variable Dependiente Ordinal, Variables Independiente incluye Categérica
(clasificacion) y Ordinal
ANCOVA
2.C. Dos 0 mas Variables Dependientes
MANOVA
2.D. Sin separacion entre dependientes e independientes
2.D.1. Clasificacion de unidades muéstrales en nuevos grupos

Andlisis de Cluster jerarquico y no jerarquico
Twinspan

2.D.2. Evaluacion del poder discriminatorio de los grupos

Analisis Discriminante
Multiple Response Permutation Procedure (MRPP)



2.D.3. Ordenacién de muestras y grupos para reducir dmensionalidad y explorar
patrones

PCA, DCA, CA, Bray-Curtis, NMDS

2. INTERVALOSDE CONFIANZA

Los intervaos de confianza nos permiten calcular @ grado de certidumbre de nuestras
estimaciones de determinados parametros. El cadculo mismo de intervalos de confianza no implica
someter a prueba hipétesis acerca de las diferencias entre grupos. No deben ser usados para
responder o someter a prueba determinadas hipétesis, Sno més bien para determinar lamagnitud
red de un pardmetro. Esta magnitud puede ser € tamafio del  “efecto” de un determinado
tratamiento en un experimento, pero también puede ser € vaor de un pardmetro usado en un
modelo de smulacion.

El cdculo paramétrico de intervalos de confianza se basa en las propiedades de la
digtribucion normd (revisar apuntes BIO-242A). S queremos cacular d intervao de confianzad
95 % drededor de la media de una poblacion, a partir de una muestra tomada en forma destoria
de esa poblacidn, podemos usar la expresion:

Y-196, £EmMEY +1.96s,

La constante 1.69 esta dada por € nimero de unidades de desviacion estandar bgjo una
curvanorma estandarizada, bgo la cua se encuentra e 95% de las observaciones.

Esta expresidn tiene la inconveniencia que requiere conocer d error esténdar poblaciond,
lo que no esfrecuente en lapractica. Cas Sempre estaremos enfrentados a Situaciones en que no
conocemos la media paramétrica de una determinada variable ni tampoco la varianza paramétrica.
Por elo, debemos usar una estimacion del error estandar basado en € error esténdar de la
muestra y ademas debemos corregir por desviaciones de normalidad causadas por pequefios
tamafios muéstrales. La expresidn que usamos es.

Y - EE* t[o,os,n- 1] EmEY + EE* t[0.05,n-1]

En esta expresion, EE es d error esténdar muestrd y t es € vaor de la distribucion de t-
Student evaluada a 1- % de Confianza, en este caso 1-0.95 = 0.05 y con los grados de libertad
con se caculala desviacion esténdar de lamuestra (n-1).



Edta es una expresion generd que srve para calcular intervaos de confianza con digtintos
niveles de probabilidad de cuaquier parametro y con diferentes tamafios muéstrales, sempre que
Se pueda suponer que la varigble de interés sigue una distribucion gproximadamente norma.  El
aspecto critico para € cdcuo de intervaos de confianza es obtener una estimacion gpropiada del
Error Estandar ddl estadistico que se cdcula en la muestra.  Esto puede parecer trivid en los
disefios mas smples, pero es menos obvio en disefios mas complgos y es muy comin que
investigadores usen @ eror estandar equivocado. Para calcular € error estandar en forma
correcta se debe identificar cuales son las unidades experimental es (unidades independientes).

En este curso no veremos mucho mas que esto acerca de interval os de confianzaya que
no tendremos tiempo para cubrir disefio experimenta y pruebas de hipdtesis. Pueden encontrar
més informacion en Sokal & Rohlf 1981, Mead 1988, Williams 1996.

3. INTRODUCCION A PRUEBA DE HIPOTESIS

La prueba de hipdtesis es una de las aplicaciones més importantes y frecuente de la teoria
edadistica d desarrollo de las ciencias béasicas y aplicadas y en particular en las ciencias
biol6gicasy ambientaes.

La aplicacion de model os estadigticos de prueba de hipétesis ha estimulado la rigurosidad en
el desarrallo e interpretacion de experimentos cientificos y en los protocolos de control de calidad
de la industria.  Este desarrollo estadigtico también ha permitido disefiar experimentos més
complgos que intentan responder preguntas mas especificas 0 complgas y que permiten
controlar de mgor manera e error experimenta. El megor control ddl error experimenta a través
del disefio de los experimentos ha permitido una mayor precisén no sdlo en la prueba de
hipdtesis, sno que también en la estimacion de parametros.

Como vimos anteriormente, existe un sn nimero de métodos estadisticos de prueba de
hipotesis, tanto “paramétricos’ como los llamados “no-paramétricos’, pero lafilosofia bésica de
todos estos es muy Smilar.

Prueba de Hipétesis:

Una prueba de hipétesis estaditica es tomar la decison de aceptar o rechazar una
hipétesis nula, cuantificando la probabilidad de cometer un error a tomar esta decision y
usando un criterio arbitrario y pre establecido.

También podemos entender una prueba de hipdtesis como d proceso de examinar una
muestra de la poblacion bajo la base de una distribucién de datos esperada de acuerdo auna
hipétesis particular, lo cud lleva a una decison de aceptar 1a hipdtesis subyacente o rechazarlay
aceptar una hipétesis alternativa. Existe un maxima que dice que:

La Ciencia funciona a través de Rechazar Hipotesis Nulas y NO a través de Aceptar
hipétesis alternativas



Puesto que normamente la hipétesis en que estamos interesados, es decir aguella que nos
entrega la mayor informacion biologica es la Ha, ¢Por qué no disefilamos edudios para
confirmar esta hipétesis dternativa en ves de estudios para rechazar la hipotesis nula? Desarrollar
un programa de investigacion para corroborar hipdtess dternativas se ha denominado
“Confirmacion de Hipotesis’ y a pesar de que ha sido en generd fuertemente criticado por
filésofos de las ciencias, la verdad es que las ciencias ecoldgicas y evolutivas no han estado
genas a eda goroximacion, particulamente en &eas que no pemiten la manipulacion
experimental. En d curso BIO-242A presentamos algunas de |las principaes complicaciones con
la metodologia de confirmacion de hipotesis. Los interesados pueden consultar los muchos libros
y aticulos de filosofia de las ciencias que han sido escritos en los Ultimos dos siglos. Paralos
menos inclinados a leer los &idos articulos filosbficos, hay un ensayo corto e interesante ecrito
por Paul Dayton titulado: “Ecology: A Science and aReligion too” .

4. PRUEBA DE HIPOTESIS: Pruebasde Unay Dos Colas

Dijimos que una prueba de hipdtesis es tomar una decision acerca de la veracidad de una
hipétesis nula, sabiendo cua es € margen o probabilidad de error a tomar dicha decision.
Volvamos a nuedra distribucion norma. En esta distribucion, dijimos que podemos
cdcular exactamente las areas por encimay por debgo de un valor determinado. Esto equivde a
decir que podemos determinar la “probabilidad” que un determinado vaor ocurra en edta
poblacion.
Figura2.1.

Este vaor ocurre x % de
las veces (basado en su
frecuenciardativa)

\Vaores superiores aeste
\valor “critico” ocurren
menos del 5% de las veces




Supongamos que nuestra: experiencia nos sugiere que los estudiantes de biologia son muy
intigentes y queremos saber 9 efectivamente los estudiantes de biologia en universdades
Chilenas tienen un Cl més ato que € promedio de estudiantes universitarios.

Lo primero que tenemos que hacer es especificar |as hipdtesis en cuestion:

Ho: No exigten diferencias entre d coeficiente intelectud 1os estudiantes de biologiay € resto de
los estudiantes universtarios

Ha El Cl de estudiantes de biologia es més dto que e promedio de la “poblacion” de
estudiantes.

Edta pregunta equivae a preguntarse 9 1os estudiantes de biologia provienen o no de la misma
poblacidon de estudiantes universtarios. De manera més forma, también podemos expresar
nuestras hipdtesis como:

Ho: m = m done m esla media de estudiantes de biologiay mlamedia poblacional de todos los
estudiantes.

Si los bidlogos fueran una muestra aeatoria, entonces e Cl promedio deberia ser cercano a 98.7,
el promedio de todos |os estudiantes universitarios (). Sin embrago, aln y cuando efectivamente
los bidlogos no sean més inteligentes que los otros estudiantes, € Cl promedio no sera nunca
exactamente 98.7. La pregunta entonces es.

¢CoOmo decidimos que tan diferente es aceptable? O, en otras palabras, ¢Como podemos decidir
que las diferencias observadas no son producto de smple azar, como especificala hipétesis nula?

Supongamos que d Cl de los estudiantes universitarios sigue una distribucién norma con mediam
= 98.7 y que los estudiantes de biologiatienen unamedia Y-barra (= m) = 115.4.

Entonces podemos cacular la probabilidad de obtener este vaor en la poblacion. Sin embargo,
en redidad no nos interesa la probabilidad de este vdor o evento en particular, sno que la
probabilidad de cudquier evento igua 0 mayor, pues todos los vaores mayores rechazaran la
hipdtesis nula.

Esféacil entender por que necesitamos calcular la probabilidad de todos |os eventos entre un rango
de valores. Por gemplo, la probabilidad de que una familia de 12 hijos tenga 6 mujeres y 6
hombres es mucho menor de 50:50, de hecho es de solo 22%, |a probabilidad de obtener 7 caras
y 7 slos en 14 lanzamientos de una moneda es de sdlo 20%. Esto ocurre porque estas son las
probabilidades de eventos individuaes y 1o que queremaos saber es cud es la probabilidad de que
el resultado de catorce lanzamientos este entre valores *aceptables, digamos 4 : 10y 10:4, este
es d rango que consderamos “norma” o aceptable y de hecho lo denominamos € rango de
aceptacion.



S calculamos la probabilidad de Y-barraiguad o mayor a 115.4 y este valor resulta ser de P=
0.049, ¢Qué podemos concluir?

Para poder tomar una decisén, DEBEMOS determinar un nivel de aceptacion ANTES de
redizar € estudio. Este es un nivel arbitrario que nos permite decir que un vaor determinado es
muy poco probable, por smple azar. Este valor critico se denomina Nivel de Significancia.

En biologia ete criterio 0 Nivel de Significancia es cas universamente fijado a 5%. Es decir,
aquellos fendmenos que ocurren con una frecuencia menor d 5%, 0 una en 20 veces on
considerados significativos.

El nivd de sgnificancia determina nuestra zona de aceptacion o rechazo. Es decir, S € vaor
observado es igua o superior a vaor critico, podemos concluir que los estudiantes de biologia
tienen un coeficiente intdectud mas ato que otros estudiantes universitarios ¢Con qué
probabilidad de error? Con un error de un 5% porque por smple azar esperamos que € 5% de
la poblacion de estudiantes universitarios tenga Cl mayores d vaor critico.

¢Podemos decir que es imposible que estudiantes universitarios tengan vaores tan atos como los
de biologia?...NO, solamente podemos decir que es poco probable que nuestra muestra de
estudiantes de biologia pertenezca ala misma poblacion.

Las hipdtesis anteriores pueden expresarse en forma estadistica de la Sguiente forma:
Ho: nl =n®
Ha ml > ng

Edta hipétesis dternativa es de UNA COLA, y nuestra prueba de hipétesis es de una sola cola
pues solamente estamos interesados en saber S os estudiantes de biologiatienen Cl més dtos.

S por € contrario nuestra observacion sugiere que los estudiantes de biologia son “digtintos” a
los estudiantes universitarios en generd, pero NO sabemos s dlos tendrén Cl més atos 0 més
bgjitos, entonces nuestra hipotesis correcta es:

Ho: nil=n®

Hanl! n?

Esta es una hipétesis y una prueba de hipdtesis de DOS colas, por cuanto debemaos mirar tanto a
vaores por encimacomo por debgjo en ladistribucidn de probabilidad.



Hipotesis Nula Hipotesis Alternativa Rango de Rechazo

a=b a>b valor critico a¥
a=b a<b -¥ avalor critico
a=b alb - ¥ avalor criticoy valor critico a¥

5. TIPOSDE ERROR

Puesto que las respuestas biol 6gicas son intrinsecamente variables, necesitamos hacer uso
de probabilidades y estadistica para tomar decisones. Esto significa también que SIEMPRE
exidira la poshilidad de cometer errores. La aplicacion de estadigtica no significa que no
cometeremas errores en tomar una decision acerca de una hipétesis particular, sino solamente que
podemos medir este error y “asumirlo”, a través de fijar un criterio de aceptacion o nivel de
sgnificancia

Como en todo orden de cosas en donde se toman decisiones bgjo incertidumbre, en una
prueba de hipotesis estadistica hay DOS tipos de errores que uno puede cometer como resultado
de unainvegtigacion:

RESULTADO DE UNA INVESTIGACION

| ACEPTAR RECHAZAR
Ho: VERDADERA OK Error Tipo|
Ho: FALSA Error Tipo Il OK

Supongamos sAlo por un momento que en la redidad nuestra agpreciacion de la
inteligencia ck los estudiantes de biologia esta sesgada por nuestra experiencia persond. Es
decir, en redidad no existen diferencias redes con @ resto de los estudiantes. Entonces, s
tomamos una muestra de estudiantes d azar de la poblacidn de estudiantes de biologia y estos
estudiantes tienen un promedio de Cl tal que es muy parecido d dd resto de los estudiantes de la
poblacion, llevandonos a aceptar 1a Ho, entonces no hemos cometido ningin error. S por €
contrario y a pesar de que los estudiantes de biologia son iguamente inteligentes que € resto,
nuestra muestra correspondi6 a estudiantes sobresdientes y nos llevo a rechazar |a hipétesis nula,
entonces hemos cometido un error. Hemaos concluido que los estudiantes de biologia son mas
inteligentes cuando en laredidad no o son. A este error o denominamos Error Tipo l.

B Error Tipo | eslaprobabilidad que la muestra con media m reslmente pertenezca ala
poblacion de media m pero que la hemos considerado como de una poblacion diferente.  Es
decir, es la probabilidad de rechazar una hipétesis nula que es verdadera. La region de
aceptacion de la hipdtesis nula corresponde alaregion dd Intervao de Confianza.



S por @ contrario en nuestro gemplo, los estudiantes de biologia son efectivamente mas
inteligentes que € resto de los estudiantes universitarios (lo que todos sabemos) y nuestra
muestra de estudiantes de biologia tiene unamedia, Y-barrata que nos permite rechazar la Ho,
entonces no hemos cometido un error en la evauacion de la hiptesis.  Sin embargo, S por
smple azar hemaos tomado una muestra de estudiantes de biologia que tuvo en promedio un Cl
més bgjo (Y-barra més bgo) que d red de la poblacidn de estudiantes de biologia, 10 que nos
llevd a concluir, erroneamente, que elos son igud de inteigentes que € resto, entonces hemos
cometido un error. A este error lo [lamamos Error Tipo |1, que es la probabilidad de aceptar una
hipdtesis nula que es en verdad falsa.

Es muy importante tener presente que en casi todos los estudios cientificos que leemos 0
gue nosotros mismos desarrollamos, nunca sabemos S efectivamente cometimaos un error o no.
El cdculo de eror no se trata de determinar S se cometio @ error 0 no, sino de esimar la
probabilidad de haber cometido tales errores. Puesto que en ciencias asi como en otras
actividades humanas mundanas asumimos una filosofia de escepticismo, no creemaos a menos que
nos presenten pruebas, le atribuimos mayor importancia a error Tipo I. Por élo y por razones
précticas, en prueba de hipotesis estadisticas del area de las ciencias basicas, fijamos la tasa de
error Tipo | que consideramos aceptable y esta tasa de error aceptable la denominamos nivel de
sgnificancia

B Error Tipo | tiene asociada una probabilidad a, lacua corresponde ala Regién de
Rechazo de la hipdtess nula. El vdor de a esd nivel de significancia de una prueba
edtadigticay se fija antes de redizar d experimento o estudio. En biologiad vaor d cud sefijaa
es normamente 0.05 (5% o0 1 en 20 veces). Esto es smplemente una convencion y no hay
ninguna razon matemética o nada magico en € vaor.

Puesto que las probabilidades deben sumar a la unidad y hemos dividido € espacio
probabilistico en dos eventos (rechazo o aceptacion), la Region de Aceptacidn contiene
sempre una probabilidad acumuladade 1- a .

B Error Tipo |l tiene asociada una probabilidad b. La regidon cuya probabilidad
acumuladaesigud a b corresponde a la zona de sobreposicidn entre la Region de Aceptacion
de la digtribucion especificada por la hipdtesis nula 'y la distribucion especificada por la hipotesis
dternativa (cuya probabilidad esigud o menor al- a).

Nuestratasade error Tipo | ‘aceptable’, sgnifica que, por gemplo, S ustedes redlizan 40
pruebas estaditicas en € curso de su carrera cientifica, por Smple azar se espera que se hayan
equivocado a menos dos veces.

Larelacion entre la probabilidad de error Tipo | (@) y de error tipo 11 (b) se muestraen
la Figura 2.2 para € caso de las distribuciones esperadas en nimero de hijas mujeres en familias
con 8 hijos El ge X esta expresado en nimero de hijas mujeres en vez de proporcion y a panel
inferior deben por lo tanto restarsele aproximadamente dos unidades (hijas). Para entender la



figura deben recordar que lo Unico que conocemos, es la probabilidad esperada bgo la hipotesis
nula, es decir & pand superior.
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El &ea por fuera de b, la region con una probabilidad acumulada de 1- b, sellamad

poder de la prueba estadistica por cuanto mide la probabilidad de rechazar la hipétesis nula
cuando esta es en efecto fdsa.

¢Por qué no reducimos al maximo la probabilidad de cometer un error Tipo |

(probabilidad de rechazar la hipétesis nula sendo verdadera), haciendo a 1o més chico
posible?

Podemos ingstir en estar super seguros que No cometeremaos un error 'y no rechazaremos esta
hipotesis a menos que la probabilidad sea de 1% o menor. Por giemplo, en criminologia toda
persona es inocente hasta que se pruebe lo contrario mas alé de toda duda.



Al hacer esto aumentamos la region de sobreposicion con la distribucidn especificada por la
hipdtesis dternativa, aumentando la probabilidad b de cometer un Error Tipo I1.

Es decir, d disminuir € error Tipo | de rechazar la HIPOTESIS nula sendo verdadera
aumentamos € error Tipo || de Aceptar la hipdtesis nula debiendo rechazarla.

Para un disefio experimenta determinado, existe una relacion inversa entre las probabilidades
de cometer estos dos tipos de error en una prueba de hipotesis.

¢Como determinamos cual Tipo de Error es masimportante mantener bajo?

Como deciamos, en generd, la filosofia de prueba de hipdtess es smilar a la
criminologia: Es mucho més grave condenar a una personainocente que dgjar libre aun culpable.

En generd, las consecuencias de aceptar una hipdtesis nula que resulta ser fasa son
menores que las consecuencias de rechazar una hipétesis nula que efectivamente es verdadera,
puesto que d hacer esto estamos implicitamente aceptando la hipétesis dternativa. Edta es la
filosofiade la“incredulidad” que dominad pensamiento cientifico.

Ademas, existe una razén més bien operaciond parafijar la probabilidad de error Tipo I:
es posible conocer y fijar a priori € nive de probabilidad a. Este nivel de error depende
exclusvamente de la didribucion especificada por la hipdtess nula de no diferencias y es
“andogo” (aunque con objetivos muy diferentes) d caculo de intervaos de confianza. La
probabilidad b de error Tipo Il, a contrario, depende del valor de los pardmetros especificados
por la hipétesis dternativa. Normamente NO conocemos estos valores y por elo es dificil fijar la
probabilidad apriori.

En dgunas circungancias, tdes como en aplicaciones indudriales, conocemos
exactamente € vdor de los pardmetros especificados por la hipotesis dternativa 'y entonces es
posible también fijar unvaor deb.

En otras circunstancias, las consecuencias de aceptar la hipétesis nula cuando es fasa
son claramente més graves que las consecuencias de rechazarla cuando es verdadera.
Por gemplo, cuando tratamos de evaluar € impacto ambiental de una industria que
bota desechos toxicos d ambiente, las consecuencias de concluir que los desechos
NO tienen efectos cuando en verdad s 1os tienen pueden ser mucho més serias que d
concluir erréneamente que los desechos g tiene efectos.  En estas circungtancias,
adgunos autores sugieren modificar @ error tipo | haciéndolo més grande (mas
permisible) y asi disminuir € error tipo 11.



6. PODER DE UNA PRUEBA ESTADISTICA

Resulta obvio de lafigura 2.2 que € poder de una prueba estadistica depende del valor
de pardmetros especificados por la hipétesis dternativa.  El &rea de sobreposicion comprendida
por 1-b varia dependiendo de la “localizacion” especifica prescrita por la hipétesis dternativa
Para un disefio de muestreo o experimenta determinado, es posible aumentar € poder de una
pruebay mantener congtante @ Error Tipo | solamente através de:

a Digminuir la varianza de la muestra'y con dlo la desviacion estandar y de dli € error
estandar

b. Aumentar € tamafio de la muestra.

La relacion entre @ poder de una prueba estadistica y € vaor especificado por la
hipbtess dternativay € tamafio muestrd se muestraen lafigura2.3:

Figura2.3 n=135

Poder
(1-b)

0
Diferencia entre grupos a comparar

El cdculo del Poder de una prueba estadigtica no es un problema fécil. Resulta rdativamente
smple paralos méodos estadisticos que hosotros veremos en esta clase, pero es mucho mas
complicado para métodos mas sofisticados. Aun para estos métodos, hay bastante discusion
acercadd tipo de errores que deben usarse en los calculos (tasas a priori 0 a posteriori).

En tiempos recientes ha habido una enorme discusidn respecto de la necesidad de cdcular €
poder de todas las pruebas estadisticas que se usan en un estudio, para asi poder juzgar S la
fdtade diferencias sgnificativas se debe a que € poder de la prueba estadistica es muy bgjo.



Mas adelante veremos como calcular € poder de pruebas estadisticas smples cuando los
factores son fijos o aeatorios.

Nosotros nos vamos a mantener aejados de esta discusion por  momento y vamos a tratar
de responder otra pregunta relacionada d poder de las pruebas estadisticas que normamente
los investigadores deben preguntarse ANTES de redizar un estudio:

¢Cuén grande debe ser e tamario de la muestra (replicacion) para un experimento?

Como mencionamos anteriormente, replicacion  aumenta la precison de nuestras
esdimaciones y € poder de las pruebas de hipétesis, por o que sempre resulta favorable
incrementar  nimero de réplicas. Sin embargo los costos involucrados con la mantencion de
réplicas (o problemas éticos o legdes) limitan @ nimero de replicas que efectivamente se puede
usar en un estudio.

Lamentablemente, frecuentemente no hay una respuesta smple a la pregunta de cud es €
nivel de replicacion adecuado para un estudio y Sin una estimacion de la variabilidad de la variable
respuesta No hay ninguna respuesta que pueda darse. El méodo dementa para determinar €
ndmero de replicacion adecuado se basa en la prueba de hipdtesis acerca de diferencias entre
medias de grupos.

Para dos muestras y usando la prueba norma estandar, se puede desarrollar una prueba
smple parala prueba de diferencias entre las dos medias. d = m -my con una varianza comin y
conocida s El méodo determina e nimero de replicas necesario para someter a prueba la
hipdtesis de diferencias d entre las medias con un determinado error Tipo | y Tipo Il.

El nimero de replicas necesario esta determinado por:

Lavarianzas?

Lamegnitud de |as diferencias d

El nive de dgnificanciaa, o probabilidad de error Tipo |

El poder de la prueba 1-B, o probabilidad de error Tipo I1.

El nive de replicacidn necesario para cada grupo, r, para pruebas de dos colas es.

2

28 0
re 2[Za/z + Zb] ¢
ed g

En donde z corresponde d vaor de la digtribucion norma estandarizada evaluada en a/2y b,
respectivamente.  Es posible estimar € nivel de replicacion d conocer € coeficiente de variacion
%CV y sudituirlo por s en la ecuacion y expresando la diferencia d como un porcentgje de la



gran media de los grupos. ESto evita tener que conocer exactamente € valor de las medias
esperadas, pero es necesario determinar € porcentgje de diferencias esperadas 0 que se desea
determinar. Aun asi, determinar € parametro s/d, denominado “pardmetro no centra” no es
fadil.

Los vaores caculados son egtimaciones y gproximaciones. Estos son norma mente
determinados sobre |a base de estimaciones de varianzas de experimentos piloto o experimentos
smilares anteriores. S se usan estimaciones basadas en experimentos anteriores, se de be estar
dispuesto a asumir que las condiciones de esos estudios eran Smilares a las condiciones del
estudio que se va aredizar, de manera que las varianzas esperadas en la variable respuesta sean
efectivamente smilares.

¢QUué car acteristicas son deseables en una prueba estadistica?

No existe realmente una prueba estadistica ideal pues sempre estamos jugando con
estos compromisos de cometer errores d juzgar 1os resultados de un experimento.

Una prueba estadistica ideal deberia:
1. Sor CONSERVATIVO: Tener una probabilidad bagjade error Tipo .
2. Ser PODEROSO: Tener una probabilidad baja de Error Tipo I1.

3. Sar ROBUSTO: Tener bgja sensibilidad a desviaciones de |os supuestos de |a prueba.

(en general, mientras menor sea el nimero de supuestos de una prueba, menor es el poder)



Clase 3: ANDEVA, Principios Basicos, Tablade ANDEVA y Supuestos

1. Métodos Estadisticos de Prueba de Hipétesis

Existe un sin nimero de métodos estadisticos de prueba de hipétesis.  Muchos de ellos
estén disefiados para diferentes circunstancias, diferentes tipos de datos, diferentes hipdtesis

especificas, etc.

Una de las clasificaciones o divisiones tradicionaes en los métodos de prueba de hipdtesis ha
sdo entre los llamados métodos paramétricos y los mal [lamados métodos ‘ no paramétricos .

M étodos paramétricos son aguellos métodos estadisticos que redlizan inferencias acerca de
pardmetros de una poblacidn, tales como mediay varianza, y que suponen una determinada
digtribucion de los valores de la variable bgjo estudio (6. normalidad).

Los méodos md llamados no paramétricos 0 mas bien de “libre distribucion” no
dependen estrictamente de supuestos acerca de la distribucion de la variable bgjo estudio.
Esto NO dgnifica que sean libres de supuestos. Todos estos métodos, en mayor o menor
grado, tienen supuestos acerca de las propiedades de la variable bgjo estudio.

En generd los méodos no paramétricos redizan inferencias acerca de la mediana de una
poblacion y no de la media y son los Unicos métodos apropiados cuando los datos son
categdricos, no ordenables y casi |os Unicos apropiados cuando los datos son expresados
como rankings.

Sin embargo, los méodos no paramétricos no permiten disefios experimentales complgos y
en generd tienen menor poder que métodos paramétricos equivaentes, cuando estos Ultimos
pueden aplicarse.

Todo esto para decirles que nosotros no veremos métodos ‘no paramétricos en detdle
en edta clase y nos concentraremos en € método paramétrico de mayor uso en ciencias
experimentdes. € Andissde Varianza. Veremos un par de pruebas de digtribucion libre para
comparar medianas, las que son Utiles para andizar resultados de disefios experimentaes
smples.

Como vimos en € curso introductorio BIO 242A, € andiss de varianza es por mucho €
método estadistico més usado en ciencias bioldgicas ambientalesy s consderamos la prueba t-
Student como un caso especid de ANDEVA, entonces edta es la técnica de andlisis estadigtico
més usada en ciencias en generd.



La popularidad de ANDEVA tiene que ver con lafacilidad de tratamiento matematico, y lo
intuitivo que es su gplicacion a Stuaciones redles. Ademas, ANDEVA es uno de los métodos de
prueba de hipotesis mas poderosos (gran capacidad de rechazar una hipétesis nula que es faq).

Otraventgja es que ANDEV A no es solamente Util como prueba de hipétesis, sno que a
contrario de otras técnicas estadigticas, también entrega informacion acerca de los factores de
vaiacion en la naturdeza  ANDEVA permite andizar disefios de muestreo y experimentaes
extremadamente complgjos y entender como y que factores contribuyen a mantener o a aumentar
lavariabilidad en una variable determinada

La técnica fue desarrollada por Rondd A. Fisher, un estadigtico ingles de principios de sglo
que desarrollé la técnica para gplicarla a estudios en agricultura.  Muchas de las pruebas y
disefios origindes fueron pensados en experimentos manipulativos tipicos de estudios de
agricultura'y adgunos nombres alin permanecen en la jerga edtadistica. Hoy en dia é méodo se
usaen cas todas las ramas de la cienciay tecnologia, incluyendo sicologiay medicina.

El mé&odo examina diferencias entre medias de digtintos grupos, a través de comparar
varianzas dentro, versus entre grupos.

Por gemplo:
Comparar ladtura de hombresy mujeres de este curso.
Comparar € efecto de una droga en cuatro diferentes razas de chanchitos

Comparar la densidad de ratones en laderas sur versus laderas norte

La comparacion entre medias de la o las poblaciones se redliza através de analizar las
varianzas de diferentes muestras de estas poblaciones o grupos.

Como toda prueba de hipétesis estadistica, ANDEVA tiene una serie de supuestos acercade la
distribucién de los datos o las propiedades de las varianzas. Aqui veremos primero d andisis
mismo Yy luego volveremaos sobre |os supuestos.

2. HIPOTESISEN ANALISISDE VARIANZA

En TODOS los ANDEVA se somete a prueba Hipotesis de laforma

Ho: m=m (hipétessde dos grupos. Puede usarse una prueba det)
Ha m!'m

a=2 (a= grupos que se desea comparar)

Ho: m=m=m=m



Ha Al menosun m esdiferente
a=4

El ‘estédndar de comparacion’ usado por la prueba de ANDEVA que nos permite evaluar
la probabilidad de que los datos observados se produzcan por Smple azar, es la denominada
Digtribucion de F (en honor a Fisher).

3.LADISTRIBUCIONDE F
Imaginen @ sguiente gercicio:

De una Poblacion conocida tomamos dos muestras deatorias consecutivas de tamafio nly n2y
acadamuedtrale caculamos lamedia (Y =m) y lavaianza(s)

s y~N({ms? y mly m2 son dos muestras destorias de la poblacion, entonces la razon de las
varianzas s,° y s, tiene unadistribucion F con v1= ng-1y v2= n,-1 grados de libertad.

Exise una curva de F para cada combinacion de grados de libertad del numerador y
denominador. Esto sgnifica que laformade la curvavariacon € tamafio muestral y debemos
determinar € vaor de probabilidad desde la curva apropiada.

Los grados de libertad dd numerador y denominador son aguellos con que se caculan las
varianzas respectivas (usuadmente 1, pero en otros casos se usa una expresion diferente) de
las muestras tomadas de la poblacion

Todo vaor de F tiene dos fuentes de grados de libertad 1y v2), y Sempre se deben
reportar ambas fuentes (Fpy1,v2] 0 No es posible obtener la probabilidad asociada a ese valor
deF. ‘Sehavigo en agunas publicaciones valores de F alos cudes se asocia un solo vaor
de grados de libertad, lo cua es claramente un error.



Figura3.1
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La razon de las varianzas de muestras de una poblacion con distribucion norma sguen una

digtribucion de F. Puesto que estas varianzas provienen de la misma poblacién normd, la razén
de las varianzas debera ser cercanaa uno.

Cada curva de F nos muestra la probabilidad de encontrar diferencias entre dos varianzas
por Smple azar.

La digtribucion de F también puede producirse por dos poblaciones con diferentes medias
pero las mismas varianzas.



En eta digtribucion de F tenemos entonces un estdndar contra que comparar resultados
obsarvados.  Edta digribucion nos permitiria entonces determinar un nivel de sgnificancia
paradecir cuando dos varianzas son sgnificativamente diferentes.

4. ANALISISDE VARIANZA

1. Imaginen que estamos interesados en saber d efecto subletal de depredadores sobre insectos
acuaicos. Nuestro modelo bioldgico sugiere que especies acudticas de presa que han coexistido
con depredadores especificos sobre tiempo evolutivo, pueden poseer receptores especificos que
les permiten detectar la presencia de depredadores.  Especificamente, queremos demodtrar s la
concentracion de la proteina involucrada en los receptores de las sustancias (exudados) emitidas
por depredadores acudticos son més dtas cuando existen sefides quimicas en € agua (presencia
de depredadores) que cuando los depredadores estan completamente ausentes.

Entonces, disefiamos un experimento lo méas smple posible en cud ponemos 20 insectos
en acuarios individuales y luego asgnamos 10 de estos acuarios a una condicidn ‘control’, Sin
depredadores y los otros diez a tratamiento ‘con exudado de depredadores. Esta estructura
condtituye nuestro disefio de tratamientos, € cua puede ser inadecuado para controlar por
todas las fuentes potenciaes de error que podemos introducir en @ experimento. La sdeccion
correcta del disefio de tratamientos depende de los tratamientos sdleccionados, pero para
efectos de este g emplo supondremaos que no existen otras fuentes de error importantes.

Nuestro tratamiento consiste de dos niveles:

A=1: Con exudado (quimicos) de depredadores en & agua
B=2: Sin exudados de depredadores en € agua

Es decir, tenemos dos grupos (a = 2) de 10 individuos cada uno, a los cuades
gplicaremos los tratamientos correspondientes y luego de un periodo de exposicidn determinado
los sacrificaremos y mediremos la concentracion de la proteinainvolucrada en | os receptores.

Ahora debemos decidir que disefio experimenta nos permite controlar adecuadamente d
error experimental (y obtener una estimacidn de la magnitud de dicho error) y alavez incorporar
e disefio de tratamientos. El disefio més smple posible que permite controlar por error
experimenta, garantizando independencia de la unidades experimentaes, es la asignacion de
tratamientos completamente deatoria a las unidades experimentdes.  Estos sgnifica que los
niveles del tratamiento (en este caso sn exudado o con exudado) son aplicados en forma
completamente deatoria a cada una de las unidades experimentaes:

El disefio seve asi:



1, 2, 3 4, ... 20 unidades experimentales

1111 2 1. 2 tratamientos 1(control) o 2 (exudado).

Ege disefio experimentd, en cud los tralamientos son aplicados a cada unidad
experimenta en forma completamente destoria se conoce como:  Disefio Completamente
Aleatorioo“CRD”.

Un error comln en este tipo de experimentos es poner todos los individuos bgjo un
determinado tratamiento en un solo acuario. Esto obviamente reduce € nimero de acuarios a
dos y con dlo los costos de montge y mantencion. Sin embargo, aln y cuando |os insectos
destinados a cada acuario hayan sido seleccionados d azar, € ponerlos juntos viola uno de los
supuestos fundamentales de todo andisis estadistico, esto es la “independencia de las unidades
experimentdes’. Esto significa que en lugar de tener 10 réplicas de cada nivel de | tratamiento,
en laredidad NO tenemos réplicas. Darialo mismo s tuviéramos ahora solamente un insecto por
tratamiento, pues 9 cuaquier factor geno alos tratamientos afecta a un acuario mas que d otro
(luz, temperatura del agua, oxigeno, etc), afectara a todos los insectos de ese acuario. Entonces,
la idea de asignar los tratamientos ad azar es garantizar la fdta de sesgo, peor también la
independencia de estas unidades.

2. Nuestras hipotesis son:

a. Expresadas en forma biolégica:

Ho: No exigen diferencias en la concentracion de proteina receptora en aguellos insectos en la
presencia versus aquellos en ausencia de sefides 0 exudados de depredadores

Ha Exigen diferencias sgnificativas en la concentracion de proteinas entre estos dos grupos
experimentaes, la cuaes son atribuibles ala presenciay ausencia de exudados de depredadores

b. En forma esaditica:

Hom=m
Ham?! m

3. Los grupos que queremos comparar tienen tamafios de muestraiguaes, n, = n,

4. Ahora podemos razonar de la misma manera que lo hicimos d tratar de comprobar S una
moneda esta sesgada 0 S 10s estudiantes de biologia tienen un coeficiente intelectua mas dto que



e resto. Lo que hacemos es especificar cuaes serian los resultados esperados s la Ho fuera
verdadera, es decir que las diferencias observadas entre los dos grupos se deban a smple azar.

5. Para “generar” los resultados esperados y siguiendo a Fisher, nos vaemos de la distribucion
esperada de la razdn de varianzas de muestras de una misma poblacién norma. Para hacerlo
entonces debemos cacular dos varianzas de muestras de una misma poblacion y luego cacular
sus razones. ESto requiere cacular las sumas de cuadrados de las desviaciones entre las
observaciones y sus medias de la Sguiente manera

A. Primero que nada caculamos las suma de los cuadrados de las desviaciones (SC) de
cada uno de los grupos que queremos comparar (A y B) usando la media muestral respectivade
cada grupo.

Las SC de las desviaciones dentro del grupo k = 1 seran:

nl n2
[} — o) —
g:dentro - a (yik - Yk)2 SC:dentro - a (yik - Yk)2
i=1 i=1
k=1 k=2

L uego computamaos un promedio de estas SC de |as desviaciones dentro de cada grupo.

S laHo es verdadera, |as varianzas dentro de cada grupo son una estimacion de
la misma varianza poblaciond y d_promedio de estas varianzas es también una estimacion de la
varianza tota poblacional. Este promedio de desviaciones cuadradas dentro de los grupos se
llama

SUMA DE CUADRADOS DENTRO DE GRUPOS (= WITHIN)

$dentro - a é (Y|k - Vk)z

a
[0}
k=1i=1
S np=n=n,

entonces smplemente dividimos este termino por a(n-1), los grados de libertad
para cacular las varianza dentro de grupos.

C. También podemos cacular una varianza entre las medias de |0s grupos. Para esto calculamos
la suma de cuadrados de las desviaciones de las medias entr e grupos.

SUMA DE CUADRADOS ENTRE GRUPOS (= BETWEEN)



& _ =
g:entre - a. (YJ - Y)2
j=1

para transformar esta suma de cuadrados en la varianza, dividimos este termino

por a-1, donde a es € numero de grupos de medias sobre & cua d calculo esta
basado.

S laHo es verdadera, d promedio de estas varianzas entre las medias sera otra
estimacion de la misma varianza poblaciondl.

B. Fndmente, podemos fécilmente calcular la varianza total de todas las observaciones, o la
Suma de Cuadrados Total de las desviaciones de |as observaciones con respecto ala gran media

SUMA DE CUADRADOS TOTAL

$totaJ = é. (yik - ?)2
ik

D. Puesto que las Sumas de Cuadrados son Aditivas, podemos calcular la suma de cuadrados
total apartir dela expresion:

SC total = SC gentro + SC entre

“A -V &g L A -V
mtotal ?(- (ylk Y) = a a (Y|k _ Yk)2+ el(Y] Y)
k=1i=1

En la practica, usando d principio de aditividad de las sumas de cuadrados, uno cadcula la suma
de cuadrados total y la suma de cuadrados dentro de grupos, y por diferencia se caculala suma
de cuadrados entre grupos.

Lafigura 3.2 muestralas distribuciones esperadas de muestras de una misma poblacion.



Figura3.2
Ho: Muestras de ka MISMA poblacion

medias y varianzas difieren
en algo por simple azar

/
/ Varianzaen cadaunade
estas muestras estimala
rd misma varianza s’

E. ¢Como podemos comparar estas dos varianzas y saber S las diferencias observadas son
producto de smple azar?

S las dos vaianzas. la varianza dentro de grupos y la varianza entre
grupos efectivamente provienen de la misma poblacion, entonces podemos
comparar larazon entre las varianzas contralo esperaen unadistribucion de F.

F vy = Vaianza Entre  Grupos
Varianza Dentro de Grupos




S efectivamente $ entre grupos y € dentro de grupos son estimadores de la
mismas ?, entonces & valor de F observado deberé ser cercano a 1.

S los dos grupos son diferentes entonces la S entre grupos sera mas grande que
las’ dentro de los grupos'y F sera mucho mayor que 1.

F. ¢Cdmo podemos determinar la sgnificandia de nuestro vaor de F?

Comparamos € valor de F observado con € vaor F esperado por smple azar
en una tabla de F y seguimos nuesiro criterio definido a priori de nivel de
sgnificancad 5%.

S la probabilidad de obtener un F mayor o igua a observado es menor que
0.05, decimos que las medias de los dos grupos NO provienen de la misma
poblacion. En otras paabras,_|os dos grupos NO tienen lamismamedia

6. LA TABLA DE ANDEVA

Y a hemos calculado la SUMA de CUADRADOS de los términos que necesitamos para
unaANDEVA

Sabemos que s 1os grupos (& y & en nuestro gemplo) provienen de lamisma poblaciony
por ende tienen la misma media (), es decir Sl la Ho es verdadera, entonces la varianza
promedio DENTRO de los grupos sera smilar alavarianza promedio ENTRE |os grupos

Ahora necesitamos dividir las SUMAS de CUADRADOS de las desviaciones por los
grados de libertad correspondientes para asi obtener una estimacion de estas varianzas. Estas
eslimaciones de varianzas en la ANDEVA e llaman CUADRADOS MEDIOS (CM). Como
veremos méas adelante, a excepcidn de lavarianzaded error experimentd o residud, d resto de los
cuadrados medios no son exactamente varianzas, Sno que la sumatoria de varios componentes de
varianza

¢COmo sabemos cuantos grados de libertad utilizar?

Los grados de libertad son igud d nimero de observaciones sobre las cuaes se baso €
cdculo de la suma de cuadrados menos uno. En redidad, como unaregla generd, es € nimero
de observaciones independientes menos € nimero de parametros que necesitamos estimar para
esxe cdculo, es decir € nimero de observaciones libres de variar. En € caso de la suma de



cuadrados entre grupos, nuestra estimacion de varianza esta basada en a grupos (en € gemplo
de efectos subletales a = 2) y ademas debemos conocer la gran media de todos los grupos (Y -
barra-barra), de manera que debemos restar un grado de libertad a la estimacion de varianza
entre grupos (a1). Recuerden que no es necesario conocer la media de cada uno de los grupos
separados para obtener la gran media puesto que basta calcular € promedio de todas las
observacionesy dividir por S n

TABLA DE ANDEVA
Fuente de Variacion g.l. SC CM F obs

ENTRE GRUPOS al SCe CMe= SCe/(a-1)

DENTRO DE GRUPOS | a(n-1) | SCd CMg=SCd/a(n1) | Fors= CMe/CMd
(Error Experimentd)

TOTAL an1l | SCtotal

g.l.= Grados de Libertad

En edta tabla P = probabilidad de encontrar un vaor de F asi tan grande por smple azar.
Mientras més grande es € valor de F, mayor es la contribucién de la varianza entre grupos (efecto
del tratamiento) en relacion a la varianza dentro de grupos o varianza experimentd. S la
probabilidad de encontrar un F asi tan grande es < 0.05 (nuestro nivel de significancnia pre-
edablecido) entonces decimos que  “la concetracién de proteinas receptoras es
significativamnete mayor (o menor) en individuos expuestos a exudados de depredadores’

Ahora bien, s los tamafios muéstrales NO son iguaes entre todos los grupos, entonces € vaor
de“n” debe ser estimado usando la siguiente ecuacion:

El vdor de n, es cercano, pero sempre un poco menor que € promedio de los tamafios
muéstrales, a menos que_todas las muestras sean dd mismo tamafio. Cuando & ndmero de




observaciones independientes (tamafio muestral) o “REPLICAS’ es diferente en los digtintos
grupos a comparar, € diseiio de ANDEVA e llama desbalanceado.

Lagran mayoria de los programas estadisticos disponibles para PC o Macintosh mangjan
disefios desha anceados sin problemas, d menos para prueba de hipétesis. Los cdculos de sumas
de cuadrados son un poco diferentes alas ecuaciones que vimaos aqui.

7. SUPUESTOS DE ANDEVA

Antes de seguir adelante con digtintos disefios experimentales, necesitamos volver alos supuestos
de andliss de varianza

TODASLASPRUEBASDE HIPOTESISESTADISTICAS SUPONEN:
1. Muestreo Aleatorio

Al redizar € muestreo de una poblacion, d disefio de muestreo debe ser aleatorio.
Un muestreo no destorio introducira un sesgo en nuestros datos y este sesgo NO
tiene solucion.

As mismo, laasignacion de réplicas a digtintos tratamientos de un experimento debe
ser d azar

2. Independencia de los Errores.

Egto sgnifica que aguelos factores que tienen un efecto sobre la variable a andizar
(g. efecto del tamafio sobre tasas metabdlicas) pero que NO forman parte del o los
tratamientos bgo estudio, NO deben estar correlacionados con nuestros
tratamientos.

Falta de independencia de errores también se produce cuando las replicas (acuarios,
individuos, etc.) se afectan unas a otras.

La Unica manera de garantizar independencia de errores es tomar muestras o asignar
réplicas completamente a azar. La fdta de independencia de errores en un disefio
NO tiene solucion.

Cuando d nuimero de réplicas de un experimento es bajo, se debe tener cuidado que
no queden todas las réplicas de un mismo tratamiento no queden agrupadas. Esta es
laidea de interspersion de la réplicas (Hurlbert).

ANALISISDE VARIANZA ADEMASTIENE ESTOS SUPUESTOS:

3. Normalidad.



ANDEVA requiere que nuestros datos estén aproximadamente normamente
digtribuidos
~N(ms?)

Exisgen muchas maneras de verificar 9 nuestros datos cumplen 0 no con este
upuesto. En d curso Bio-242A vimoes agunas maneras gréficas de someter a prueba
este supuesto y mencionamos agunas pruebas de bondad de guste que comparan la
distribucién de los datos observada contra la distribucion esperada (generada)
basados en lamediay varianza de lamuestra.

Cuando nuestros datos NO cumplen con este supuesto, usuamente es posible
transformar los datos usando una transformacion no lined (g. logaritmos, seno,
arcoseno, €tc.). Luego de la transformacion los andlisis deben redizarse sobre los
datos transformados.

S nuestros datos estan normamente distribuidos, entonceslos ‘errores (variacion no
explicada) deben estar también normamente digtribuidos. Es decir, S
y ~ N(m s?), entonces y-m= residuos ~N(0,s %)

La mayoria de las investigaciones muestran que ANDEV A es robusto a desviaciones
de normdidad, incluso desviaciones relaivamente importantes cuando |os tamafios
muestraes (replicacion) son grandes.

Bgo determinadas circunstancias, en caso de desviaciones extremas de normalidad,
es posble transformar los datos a rankings y redizar un ANDEVA sobre estos
rankings. Esto es equivaente a pruebas no paramétricas o de distribucion libre, pero
tiene alguna restricciones. Més adel ante veremaos un poco més de eta dternativa

4. Homogeneidad de Varianza (Homosedasticidad).

Egte es d supuesto més importante de ANDEVA porgue es més senditivo a estas
desviaciones que a desviaciones de normaidad.

Puesto que la varianza dentro de grupos se supone que estima la misma varianza
poblaciond que la varianza entre grupos (s Ho es verdadera), Todos los grupos a
comparar deben tener gproximadamente la migma varianza

Exigten transformaciones que solucionan este problema de varianzas heterogénessy d
mismo tiempo pueden solucionar desviaciones de normalidad.



ANEDVA es también reativamente robusto a desviaciones de homogeneidad de
varianza'y muchas de las pruebas estadisticas usadas para verificar este supuesto son
demasiado sensibles. Como dice Tony Underwood, es como meterse a agua en un
bote a remos para ver S d mar esta suficientemente tranquilo para que navegue un
trasatlantico.

La mayoria de las pruebas estadisticas no paramétricas o de distribucidn libre
también son sensibles a desviaciones de homogeneidad de varianza. De hecho, la
mayoria son tan sensibles como ANDEV A a edtas desviaciones.

¢Qué significa que una prueba estadistica sea sensible a normalidad u homogeneidad de
varianza?

Cuando una prueba estadigtica es sensible a desviaciones de los supuestos, significa
gue s redizamos una ANDEVA con datos que presentan varianzas heterogéneas, no
podemos estar seguros que € Error Tipo | searealmente 0.05.

En generd desviaciones de los supuestos llevan a tasas infladas de error tipo |. El
problema es que no sabremos exactamente cuales son las probabilidades de error
tipo | en e estudio.

8. COMO VERIFICAR NORMALIDAD DE LOSDATOS
Ajustando una curva normal.

Como mencionamas anteriormente, es posible verificar S nuestros datos se gustan a la
distribucién esperada bgjo € supuesto de normalidad a través de usar la ecuacion que describe la
curvanormd (Z). Con esta ecuacion y usando los la desviacion estandar y media de la muestra
como estimadoresde s y m se pueden generar los valores de frecuencia esperados y luego, la
distribucién de datos observados se compara a la distribucion esperada (norma) usando una
prueba de bondad de ajuste

I

‘ Observado
-«

) ’4




Existen Muchas pruebas de bondad de gjuste. Entre las mas usadas para este tipo de
comparaciones es la prueba de Kolmogorov-Smirnov.

2. Método gréfico.

Conociendo la desviacion estandar y la media poblaciona (o sus estimadores) podemaos
cdcular las frecuencias acumuladas esperadas de una digtribucion norma. De esta manera
obtendremos un vaor esperado de probabilidad acumulada por cada observacion. Luego, S
graficamos nuestros datos contra estos valores esperados debemos observar una linea recta, S
los datos sguen una distribucion norma. Desviaciones de la linea recta indican desviaciones de
normaidad.

Esto es |o que bésicamente hace un gréfico Quantile-Quantile o Q-Q Plot o un gréfico de
Z-scores.  El grafico QQ gréfica los vaores de la variable en forma ordenaen d ge Y y los
vaores de los cuantiles de una distribucion tedrica determinada en € ge X. En este caso usamos
la digtribucion norma  estandarizada para generar las distribuciones esperadas. S nuestros datos
siguen una digtribucion normal, entonces los puntos deberian estar en una linea recta con
intercepto igual amy pendienteigud as

valores esperados
3. Transformaciones de Datos.

Las transformaciones lineares cambian la posicion de nuestra distribucion, pero No
cambian laforma de la digtribucion.

S y~N(m s?), entonces y - 8 ~N(m- 8, s?)
S y~N(m s?), entonces y - m~N(0, s?)

Las trandformaciones no lineares cambian la escaa de referencia de los datos y asi
cambian laforma de la digtribucion.

Los datos transformados son aln los mismos, solamente estdn expresados en una
escaa diferente.



Ejemplo de Transformaciones:

Logaritmos:

Tronsformocion a logariinns
>

ArcoSeno (arcoseno de laraiz cuadrada de v):

Tronsformocion a orcoseno
>

Luego de las transformaciones_es necesario nuevamente verificar que los datos
transfor mados efectivamente cumplan con € supuesto de normalidad.

El supuesto es que CADA grupo tiene una distribucion normal, NO todos los grupos de
datos crudos juntos. El principa problema para verificar normaidad de los datos, especidmente
en estudios experimentaes es la cantidad de datos. Tanto estimaciones visuales como pruebas
edtadidicas son dificiles de aplicar cuando existen pocas observaciones. Lo mas comin es
verificar normdidad en los residuos (errores que quedan luego de gustar  modelo). Esto
permite aumentar € tamafio muestra sobre € cud s epuede evduar normadidad. Por gemplo, s
queremos comparar tres grupos con medias Y1, Y2y Y3 que estiman las medias poblacionales



miL, n2y nB, entonces podemos restar la media a cada grupo a las observaciones de ese grupo,
agrupar todas las observaciones (todos los grupos ahora tendran media cero) y cdcular la
normalidad de las desviaciones (residuos) resultantes.

Afortunadamente, Andiss de Varianza es muy robusto a supuesto de normalidad. Eto
sgnifica que desviaciones de normdidad, ain con bgos nimeros muestrdes, no afectan
grandemente | os resultados e interpretacion de los andlisis. Las distribuciones que parecen causar
los mayores problemas en ANDEVA son las distribuciones multimodales (varias modas en cada
grupo a comparar). Muchas veces es posible cambiar nuestro modeo explicativo y redisefiar €
muesireo de manera que cada moda represente ahora un grupo distintivo.

9. COMO VERIFICAR HOMOGENEIDAD DE VARIANZA DE LOSDATOS

1. Método Visual. S hay varios grupos (> 3) se puede observar 9 existe heterogeneidad de
varianza 9 exige una correlacion (positiva) entre la media y la varianza. La exisencia de
correlacion entre mediay varianza es indicacion de que las varainzas no son homogeness a través
delos grupos. Esta apreciacion es posible solamente cuando se tienen varios grupos a comparar.

Varianza de kbs grupos

Media de los grupos

2. Aplicar una prueba estadistica para someter a prueba la hipotesis:
Ho: s°=s,°=s4
Existen varias pruebas estadisticas. Las mas usadas son:

a) Test de Bartlett

b) Test C de Cochran

c) Test de Fmax de Hartley.
d) Test de Levene

€) Test de Scheffé



Una de las pruebas mas usadas en la literatura biolégica es la prueba de Bartlett.
Desafortunadamente, bgo muchas circungtancias esta prueba indica que hay desviaciones
ggnificativas de homogeneidad de varianzas en circunstancias que € grado de heterogeneidad no
causa excesivo error Tipo | en un andisis de varianza. Por €lo, y porque esta prueba ademés es
sensible a desviaciones de normalidad, muchos autores han recomendado no usarla

La prueba de Fmax que vimaos en @ curso Bio-242A es atractiva por cuanto es muy fé&cil
de gplicar. Sin embargo, esta prueba también entrega tiende a indicar la existencia de varianzas
heterogéneas cuando la variaza més pequefia observada es chica, alin y cuando las otras
varianzas sean igudes. Ademas, la prueba de Fmax también es sensble a desviaciones de
normaidad.

La prueba C de Cochran es probablemente la més Util. La prueba también es sensible a
desviaciones de normdidad en los datos, pero menos que otras pruebas propuestas. Aqui
incluimos esta pruebay la prueba de Fmax

Test Fmax de Homogeneidad de Varianzas
a. Encontrar la varianzamés grande y la mas chica de todos |0s grupos a comparar
b. Cdcular larazon de edtas varianzas. esta es la Fmax
c. Elegir un error (a) aceptable de cometer errores (Tipo I), normalmente 0.05
d. El test supone que todos los grupos a comparar son del mismo tamafio. Si [os grupos
son digtintos, usar € grupo con menor tamafio muesiral (n) para cacular los grados de
libertad (aunque este no sea €l con menor 0 mayor varianza).
e. Mirar en latabla de distribucion acumulada de Fmax |os vaores de probabilidad con a
ndmero de gruposy n-1 grados de libertad (tamafio muestra més chico).
f. S Fmax observado mayor que € de latablaaun a = 0.05, entonces rechazamos la
hipdtesis nula que las varianzas son homogeéness (= existe heterogeneidad e varianzas)

Test C de Cochran

a Encontrar |a varianza més grande de todas los grupos a comparar (Smayor)
b. Calcular lasumatoria de las varianzas de todos |os grupos
c. Cdcular larazdn, C de Cochran, de estos dos estadisticos:

s’mayor
a
a s%

i=1

C de Cochran =

d. Comparar € vaor de C observado con vaores tabulados en una tabla de C de
Cochran conagruposy n-1 grados de libertad en cada muestra



4. Transformaciones.

Las transformaciones no-lineares también tienen efecto sobre € nivd de corrdacion
entre las medias y las varianzas. Es decir, pueden hacer las varianzas entre grupos

més homogéneas.

Muchas veces las trandformaciones que afectan la didribucion también megoran
problemas de homogeneidad de varianzas. De hecho y puesto que @ supuesto de
homogeneidad de varianzas es mas critico que @ de normalidad, |as transformaciones
de datos se deben aplicar para solucionar & primer problema



Clase 4: Tiposde Efectos, Modelo Lineal Smplede ANDEVA (CRD)

1. Tiposde“Tratamientos’ o “Factores’ en ANDEVA

En genera hemos hablado de “tratamiento” a referirnos a la Fuente de Variacion entre
grupos. En forma méas generd, eda fuente de variacion puede consderarse como un
“FACTOR” con varios niveles (o grupos). Por gemplo @ factor “&reade estudio” que usamos
en uno de nuestros gemplos tenia dos niveles. Estudiantes de biologia y estudiantes de otras
carreras. El factor Depredadores tenia también dos niveles: Con o0 sin la presencia de estos
exudados. Un factor determinado puede tener varios Niveles. Por gemplo d factor método de
cultivo puede tener cuatro diferentes técnicas de cultivo, o d factor especie de arbol que recibe un
determinado tratamiento puede tener cuatro niveles correspondientes a cuatro especies distintas.

En forma general existen DOS tipos diferentes de factores. FIJOSy ALEATORIOS. El
nombre aeatorio NO tiene que ver con la aplicacion de tratamientos en forma a deatoria 0
redizar un muestreo aesatorio. Tanto para factores fijo o deatorios tenemos |os mismos supuestos
de ANDEVA.

La diferencia entre factores fijos y destorios radica principadmente en lainterpretacion los

resultados en un andisis de varianza de una via o de un factor y en lamanera como los niveles de
ese factor son incorporados a estudio.

Factores Fijos:

Un factor o fuente de variacion se considera fijo 9 todos |os niveles posibles de
ese factor 0 a menos todos |os niveles de interés paralos investigadores son incluidos en
e experimento o andiss

S un estudio quiere ver las diferencias entre sexos en las tasas de reabsorcion de
agua, debe considerar los dos sexos (machos y hembras) y estos son todos los sexos
posibles. Entonces, @ factor “sexo” es un factor fijo.

S un estudio que esta interesado en ver @ efecto de una hormona especifica sobre las
tasas de crecimiento de chanchos, a los investigadores les interesa solamente € efecto
de esa hormona con respecto a control y entonces e factor esfijo.

S un egtudio quiere ver € efecto de las estaciones del afio sobre la produccion de
biomasa por plantas perennes, y € estudio considera las cuatro estaciones del afio,
entonces € factor “estacion del afio” es un factor fijo.



Una definicion generd para factoresfijos eslasguiente:

Supongamos que existen N niveles posibles de un factor A (Ay, Az, As ... AJ). De estos
Nosotros “muestreamos’ 0 usamos a niveles en nuestro estudio o experimento. La fraccion usada
entonces esa/N. Entonces, 1-a/N = 0 define un factor fijo.

Factores Fijos son descritos como Modelo | de ANDEVA

Factores Aleatorios:

Un factor o fuente de variacion se consdera aleatorio cuando los niveles de ese
factor que son considerados en € experimento o estudio son elegidos en forma deatoria
de un universo mucho mayor de niveles posibles. En este caso, los niveles ddl factor que
son de interés para los investigadores son més que aquell os directamente incorporados en
e experimento.

S un estudio quiere determinar la relacion generd entre la temperatura y las tasas
metabdlicas y no existe ninguna razén a priori para seleccionar una temperatura en
paticular de todos los valores posbles de temperatura, entonces d factor
“temperatura’ es aleatorio.

S un egtudio quiere investigar la diversdad genética espacid de una especie de raton
en la zona &ida dd paisy toma muestras en cuatro localidades seleccionadas a azar
dentro del rango de digtribucion del ratdn, entonces € factor “locdidad o sitio” es
degtorio.

S un estudio desea comparar la variacion espacid en la intensdad de depredacion
por estrellas de mar a lo largo dd pais y rediza experimentos en seis stios
seleccionados d azar, entonces d factor “Stio” es destorio.

S un estudio quiere ver las interacciones entre la favorabilidad dd ambiente (variables
ambientales) y la expresién de dos genotipos digtintos, y las variables ambientales son
seleccionas d azar de una rango de variables posibles, entonces d factor “ambiente”
es un factor destorio.

Cuando los factores son aleatorios los niveles muestreados o usados en @ estudio, a, son una
fraccion muy pequefia de los niveles posibles, N. Entonces 1-a/N b 1.

Andiss de factores d egatorios son descritos como Modelo || de ANDEVA

DOS PREGUNTAS QUE AYUDAN A DETERMINAR SI UN FACTOR ES FIJO O
ALEATORIO:



1. ¢Exige interés y/o se gana ago importante d redizar una prueba a posteriori y determinar
gue nivel o grupo difiere sgnificativamente? S es adi, entonces € factor probablemente debe ser
considerado como fijo

2. S d experimento se repitiera nuevamente por UNO MISMO U otros investigadores, ¢se volverian
a usar exactamente los mismos niveles dd factor? S es asi, probablemente € factor debe ser
considerado como fijo.

Cuando la fuente de variacion entre tratamiento o “factor” de una ANDEVA esfijo, se dice que
laANDEVA esModelo | (efectos o factoresfijos).

Cuando la fuente de variacidn entre tratamientos o factor es aeatorio, se dice que la ANDEVA
esModelo |1 (efectos o factores aeatorios).

¢Exigte dguna diferencia en los resultados de una ANDEVA smple entre Modelo | y Moddlo 11
cuando d andlissincdluye un solo factor o tratamiento (= una via)?

NO, € caculo matemédtico y las pruebas de hipotesis de factores fijos y destorios
son lasmismas en € caso de ANDEVA smple (de una via) de Modelo | y Moddo 1.

Sin embargo, aln para d caso de ANDEVA smple de unavia, € procedimiento
a seguir luego ddl andiss principd es diferente para ANDEVA Modelo | y Modelo Il.
Ademés, € caculo de poder de la prueba de ANDEVA es diferente en € caso de
Modelo | y Modelo11.

2. Modelo Lineal Simple para Disefio Completamente Aleatorio de un Factor

Supongamos que estamos interesados en saber 9 la tasa de fotosintesis promedio de
arbustos de la zona semiérida de una localidad en particular son Significativamente diferentes entre

especies.

Ahora supongamos, ademas, que existen solamente cinco especies de arbustos en esa
locdidad y nosotros consideramos todas las cinco especies en nuestro estudio, es decir, tenemos
todas las especies posibles. Nuestra hipdtesis entonces edta referida a diferencias en tasas de
fotosintes's entre especies de arbustos de esa locadidad y entonces € factor “especies de
arbusto” es un factor fijo. Por supuesto 1o que queremos hacer es sdeccionar un ndmero
adecuado de arbustos de cada una de las especies (idealmente igua nUmero para tener un disefio
balanceado) y a cada arbusto medirle latasa de fotosintesis a una determinada hora del dia.



Los arbustos de cada una de las especies deben ser seleccionados d azar, por gemplo através
de extender un transecto de 200 metros de largo con 10 nimeros a azar para cada especie 'y
muestreando a arbusto més cercano a cada uno de esos puntos. Tenemos entonces a=5y n
(réplicas) = 10 para cada arbusto (balanceado).

Latasa de fotosintesis de un arbusto determinado de la especie k estara dada por:

Yki = M + &

Donde m: es la media de tasa fotosintética parala especie k y e es unamedida delavarianzade
la poblacion de los individuos de la especie k. Este término mide cuan lejos esta la observacion
yik de la media de fotosintesis para la especie k=1, 0 2, 0 3, etc. Ahora bien, en términos de la
hipétesis nula, todas los grupos a comparar, en este caso las especies de arbugtos, tienen la
mismamedia, esdecir, Ho: m=m=m=m=n = m(gran media)
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Entonces, una observacion determinada puede ser expresada como:

Yi=m+ Ty + &

Modelo Lineal para CRD



f(Tw)

En donde Ty sedenominad “efecto” del nivel o grupo k sobre lamedia de la poblacion.
La hipdtesis nula entonces puede ser re-expresada como:

Ho Ti=T,=T3=T,=T5=0

Ademés, se debe cumplir sempre que S Ty = 0. Esdecir, que la sumatoria de efectos de
todos los grupos debe ser cero. Este es un supuesto ANDEVA que no sSiempre se presenta en
forma explicita. Se denomina “ Supuesto de Sumataria a Cero”. Violacion dd supuetso que la
sumatoria de efectos es cero no afectara las pruebas de significancia en d ANDEVA. Sin
embargo, S desea estimar lamagnitud de los efectos de un tratamiento o variable sobre la variable
respuesta, entonces se debe suponer que la sumatoria de todos los efectos es cero, 0 d menos
que € valor esperado de esta sumatoria es cero (factores aleatorios).

Noten que € término e sigue siendo la desviacidn de una observacion de la media de
cada tratamiento. Lamagnitud de estas desviaciones, de todas |as observaciones es estimada por
e error experimental o residuo.

3. Factores Fijosy Aleatorios: Magnitud de Efectos y Estimacién de Varianzas Debida
aun Factor

La diferencia entre factores fijos y aestorios tiene una consecuencia obvia En € gemplo
anterior, dijimos que estamos interesados en comparar las tasas de fotosintesis de los cinco
arbustos que habitan nuestra locadidad de interés y para ello medimos las tasas fotosintéticas en
10 individuos representativos de cada una de las especies.

__—— mem
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Cuando tenemos un factor fijo, entonces a calcular las sumas de cuadrados entre grupos
0 entre niveles, en redlidad estamos calculando € “efecto” real que tienen las especies sobre las
tasas fotosintéticas.  Es decir, caculamos estas diferencias entre los factores de las especies, las
que llamaremos T~

Ahora bien, supongamos que en nuestra &ea de interés en redidad hay 40 especies de
arbustos y no solamente cinco. Nosotros aun estamos interesados en saber s las tasas
fotogntéticas son diferentes entre especies de arbustos, pero no podemos medirlas todas.
Entonces decidimos “muestrear” o “seleccionar” ad azar cinco especies de arbustos dd total de
especies presentes en e Stio. Estas especies son eegidas como representativas ddl efecto que €
tratamiento “especie de arbusto” tiene sobre las tasas fotosintéticas, pero podriamos haber
elegido otras especies. Ciertamente, S elegimos otras especies no tendremos exactamente 10s
mismos efectos y por smple azar la sumatoria de efectos puede no ser igud a cero, 1o que se
espera es que en promedio, S repetimos @ experimento varias veces con diferentes grupos de
cinco especies entoncesS Ty =0

En este caso NO conocemos € efecto “red” o total del tratamiento “especie de arbusto”, solo
podemos esimarlo. La estimacion es una estimacion de la varianza de los efectos T o
smplemente: s %;

4. Cuadrados M edios Esperados para ANDEVA deunaviaModeosl y I

Los Cuadrados Medios Esperados son la expresion de los componentes de varianzas
gue conforman los cuadrados medios (CM) en una tabla de ANDEVA. En otras paabras,
cual(es) componentes de la varianza total se espera que nuestras “fuentes de variacion” estén
rellmente estimando. Los cuadrados medios esperados no son vaores numéricos, Sno que
ecuaciones que nos indican los componentes de varianza que conforman esas fuentes de
variacion.

Estas ecuaciones de cuadrados medios esperados tienen dos usos principales:

a) Muestran como obtener estimaciones no sesgadas de |os errores residuaes que deben usarse
en cada prueba de hipdtesis de interés (denominador ausar en d calculo de F),

b) Proveen una forma de estimar la contribucion que redizan diferentes fuentes de variacion ala
varianza de la variable medida

Laforma de la expresidn (ecuacion) de cuadrados medios esperados, relacionada a cada
fuente de variacion, dependera de s esa fuente de variacion es un factor fijo o un factor deatorio.



A. CME parad caso de ANDEVA deunavia Modéeo | (factor fijo)

Tasas de fotosintesis en las cinco especies de arbustos que habitan € érea de interés (cuando
tenemos todas |as cinco especies del matorral).

Fuente de Variacion | gl SC | CM CME F
Tratamiento al SCela-1 s%H+nT? | (s%+nT?d)/s?%
Error a(n1) SCd/a(n1) |s%
TOTAL anl

En este caso:

1. El termino de Error o resdud egtima la varianza debida a las variaciones de cada arbusto
dentro de cada especie. Esta es la varianza “no explicadd’ por |a variable manipulada (factor o
tratamiento)

2. El codficiente de s% essempre 1

3. El cuadrado medio dd factor o tratamiento (T) estima la varianza debida a la varianza dentro
de tratamientos (s %), més la varianza debidad factor. Cuando d factor esfijo,
T?=(S (Tk- T))/ (a-1))

4. El coeficiente de lavarianza debida d factor serd Ssempre n (replicacion dentro de grupos o su
respectivo ny, en caso de desbaance) por € producto del numero de niveles de todos los otros
factores.

B. CME ANDEVA una-via Modelo |1 (factor aleatorio)

El estudio considera las tasas de fotosintesis en cinco especies de arbustos eegidas a
azar de las 40 especies que habitan € &eadeinterés. Ladiferenciaen este caso es que estamos
interesados en las cuarenta especies y utilizamos una muestra de cinco de estas especies para
esimar s+, la varianza “producida’ por pertenecer a las distintas especies de arbustos.  En
otras pdabras, queremos saber cua es nivel de variabilidad entre especies de arbustos en
relacion con la variacion entre individuos dentro de cada especie de arbusto. Es frecuente que en
estudios de factores aeatorios estemos més interesados en conocer b contribucion de estos
factores alavarianza en la variable respuesta que en la significanciamismadel factor.



Tablade ANDEVA unaviaModdo Il.

Fuente de Variacion | gl SC | CM CME F
Tratamiento al SCefa-1 S%+ns
Error A(n-1) SCd/a(n1) |s%

TOTAL An-1

Lavarianza o efecto que nos interesa estimar en ambos casos es T2 0 sr y en € caso de
un andisis de una via la prueba de hipitess es exactamente la misma:  Dividimos los cuadrados
medios entre grupos por los cuadrados medios dentro de grupos. Mateméticamente entonces, €
considerar € factor como fijo o deatorio en andlisis de varianza de una via no tiene efectos sobre
el clculo de Suma de Cuadrados y Cuadrados Medios, ni tampoco sobre laforma de redizar la
prueba de hipbtesis. Sin embargo, la interpretacion de los resultados de estudios con digtintos
tipos de factores sera, necesariamente, diferente.

Ademas, puesto que en un caso “conocemos’ los efectos del factor de interés y en d
otro “estimamos’ la varianza producida por éste, los clculos del Poder de ANDEVA Modelo |
y Moddo I son diferentes.

Poder de ANDEVA cuando € factor es Fijo.

El caculo de poder de una prueba de ANDEVA de una via es relativamente smple.
Como vimos anteriormente, & poder de una prueba esta determinado por latasade Error Tipo |,
la variabilided observada en la variable respuesta (s 2), & tamaiio de los efectos (S(T; — T)?), y €
tamafio muestrd o replicacion, n.  En generd, uno o que hace es cdcular € tamafio muestrd
necesario para obtener un determinado poder de rechazar una hipétesis nula fasa. Para dlo se
debe primero determinar la magnitud de los efectos que se conddera importante a la luz de
nuestra hipétesis dternativa.

En € caso de un factor fijo podemos expresar € calculo de F como:



né. ( i T)2 a

Y . — (T -T)?

F= CMentre _ ¢ a-1 —14 1 ng
CMdentro s? a-1 s?
donde,
n& (T - T)°
I — k=1
SZ

e termino | se denomina parametro no central. Con este pardmetro no central se cacula la
funcidn

Cuando la hipdtesis nula es verdadera, entonces todos los Ty son cero, laS T2 =0y d vaor
esperado de F es uno. Es decir, en un experimento determinado cuando Ho es verdadera, €
vadro de F proviene de la distribucion central de F que vimos anteriormente, con vi= a1y Vo=
a(n-1) grados de libertad.

Si por d contrario la hipdtesis nula es fasa, S T2 > 0, significa que existe una determinada
hipétesis dternativa que es correcta (que probablemente sea nuestra hipdtesis dternatival) y que
especifica determinados valores de magnitudes de efectos de cada grupo (Ty). Bao edtas
circungtancias, d vaor de F ya no proviene de la distribucion central especificada por la hipétesis
nula, Sno que de la distribucidon de F no central especificada por esa hipotesis dternativa y
con los mismos grados de libertad (v4, V2).

Poder = 0.97




Valor deF

El caculo de poder depende criticamente de la determinacion, antes de redlizar un estudio
determinado, de la magnitud de las diferencias minimas entre |os grupos a comparara que apoya
nuestra hipétesis dternativa.

Supongamos que deseamos cacular € poder de una prueba de ANDEVA que
realizaremos para comparar |os efectos de exudados de tres especies de depredadores sobre €
grosor de la concha de choritos intermareales. Los depredadores sdleccionados son € loco, €
sol de mar y jaibas depredadoras. Para poder evauar d efecto de los tratamientos, € estudio
incluye ademas un control sin depredador. S estas son las tres especies de depredadores de
interés, entonces € factor ‘ especie de depredador’ debe ser fijo. Nuestra hipotesis dternativa es
la motivacidn para redizar € estudio y nos debe dar una indicacion de las diferencias esperadas.
Supongamos que nuestra hipotesis predice que de las tres especies de depredadores, solamente
una de las especies induce mayores grosores de concha, esta es la jaiba que necesita quebrar la
concha para consumir choritos. Los otros depredadores con quiebran la concha para consumir
los choritos.  Lamentablemente, sdlo indicar cud especie esperamos que difiera significativamente
no es suficiente para cacular € poder de una prueba, pues necesitamos calcular € parametro no
centrd y f . Supongamos que nuestro estudio esta efectivamente motivado por observaciones
de variabilidad en € grosor de la concha de choritos. Choritos provenientes de lugares con dtas
densdades de jaibas tienen conchas de alrededor de 600 micras milimetros, mientras que choritos
de zonas con pocas jaibas tienen conchas de drededor de 400 micras. S las jaibas son
responsables de esta variacidn, entonces esperamos que los choritos en presencia de exudados
de jaibas tengan conchas 200 micras mas gruesas que todos los otros. Esto es:

Teontro = Efecto control sin depredadores =0
Twles = Efecto soles=0

Tiocos = Efecto locos =0

Tja'bas = Efecto dejabas: + 200

Para cumplir con € supuesto de sumatoria de efectosigua acero (ST = 0), entonces los
efectos serén: T, = -50, Ts = -50, Tj= -50, T, = +150. (La diferencia entre los efectos es de
200).

Entonces, S (T, — T)? = 30000
Sl tenemos una estimacion de variabilidad en la variable respuesta, grosores de concha,
entonces podemos cacular € pardmetro no central. ES probable que S tenemos las



obsarvaciones que motivaron @ estudio también podamos cacular de dli una varianza.
Supongamos gue esta varianza entre las réplicas es s* = 5000 (micras cuadradas). Con estos
datos podemos calcular € poder de nuestra prueba, 0 mucho mejor, cacular € tamafio muestral
(replicacion) de nuestro experimento para obtener un poder determinado.

Lo primeroescacular f :

_ /n* 30000
4* 5000

Con este vaor de f, y con un determinado nivel de error Tipo | predeterminado
(normamente 0.05) consultamos una tabla deDistribucion no central de F, usando vl = a1 =
3, y v2 = 4(n1) grados de libertad. Estas tablas han sido tabuladas pensando principamente
gue uno desea determinar € nive de replicacion, n, para obtener un determinado poder (1-b).
(ver gemplo de la estructura de estas tabla més abgjo). Sin embargo, en la mayoria de las tablas
el nive de replicacion adecuado para obtener un determinado poder debe calcularse por “ prueba
y error” (iteracidn), es decir probando valores de replicacion inicides 'y subiendo o bgjando @ n
hasta lograr € poder deseado.

Por gemplo, s desea someter a prueba la hipétesis de los efectos de depredadores
usando una probabilidad de error Tipo I, a = 0.05 y mantener una probabilidad de rechazar la
hipétesis Ho g edta es falsa de a menos 0.95 (Poder = 95%), entonces podemaos empezar a
probar conunn=4. Edonosdardun f =245y v, = 4(4-1)= 12. Usando la tabla de
digtribucién F para curvas de poder de un factor fijo obtenemos un poder de entre 93 y 94%.
Entonces, debemos aumentar un poco € nab. En estecaso nosdaunvaor f =2.74y v, = 4(5-
1)= 16. Usando la Tabla de poder de F encontramos que esta combinacion nos dard un poder de
més del 98%, por o que este nivel de replicacion parece suficiente .

Las tablas de digtribucion no centrd de F se encuentran en varios libros mas 0 menos
especiadizados (e]. Cohen 1977, Kuhdl, 1994 o0 Winer et a. 1984). En eneral los textos basicos
no traen estas tablas. Winer et a. han generado tablas de “poder contante” que se pueden usar
para cacular € nivel de replicacion necesario para obtener un determinado poder, sin necesidad
de probar valores de n. En esas tablas uno puede leer directamente € nive de replicacion. Para
ello, es necesario cdcular una forma modificada de la funcion f’ (phi prima). Estevaor f’ se
cdculaigud que f pero sin consderar n. Winer et d. solamente entregan valores tabulados para
un = limitado de vaores de poder y no hay pocos textos que incluyan edtas tablas, de manera



gue nosotros solamente usaremos las tablas més tradicionaes de poder y jugaremos “probando”
niveles de replicacion para obtener € poder deseado.

Cohen, J. 1977. Statitical power andysis for the behavioral sciences. Academic Press, New
York.

Ejemplo de la Tabla de Curvas de Poder para prueba de F para factor fijo. Existe una
tabla distinta para cada vaor de v, (grados de libertad del numerador) o niUmero de grupos a
comparar. El nivel de Error Tipo | aceptable, o significacncia (@) determina e grup de curvas
que deben seguirse y cud es la linea de valores dd pardmetro no central estandarizado (f ) que
debe leerse (en labase de la Tabla). El nive de replicacion determinaralos grados de libertad del
denominador (v2) y con élo la curva de poder especifica a seguir. S se desea encontrar € nivel
de replicacion adecuado para obtenere un determinado poder (g. 90%), se debe empezar a
“probar” vaores de n hasta obtener € nivel de replicacion que nos de & 90% de poder.
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Clase 5: Diseflos con Submuestras, Ejemplos

1. Disefio Completamente Aleatorio con Submuestras (= Disefio Anidado)

Ahora vamos a hacer d mismo gemplo de tasas de fotosintesis de arbustos pero un
poco mas redista. La verdad es que uno no puede smplemente medir la tasa de fotosintesis de
un arbusto en unasmple medicion, aun'y cuando uno especifique lahora. Existen dos problemas:

Primero, diferentes partes de los arbustos presentaran diferentes tasas de fotosintesis. Por
gemplo las hojas e la parte superior del follgje presentaran tasas més dtas que las ddl interior del
follge o d talo de las hojas seré diferente que la parte apical de lahoja, etc. Pararesolver este
problema tenemos varas posibilidades:

a Modificar nuestra hipétesis para especificar que parte del arbusto compararemos (diferencias
entre las hojas gpicales dd follgje superior de las digtintas especies de arbustos) y entonces
realizar mediciones en estas &reas solamente.

b) La otra poshilidad es incorporar eta variacion en nuestra hipétesis y en @ disefio de
muestreo. Esto lo veremos un poco mas adelante en disefios anidados.

El otro problema es que alin cuando decidimos medir |as tasas de fotosintesis en una parte del

arbusto determinada, como l zona apica de las hojas dd follge superior, aun existe una gran

variacion entre las hojas de esta misma zona. Para obtener una mejor estimacion de las tasas de
fotosintesis de esta zona de cada arbusto, decidimos entonces medir la fotosintesis en 5 hojas de
cada arbusto.

recuerden que alin tenemos 10 arbustos por especie, pero ahora ademés tenemos una medida de
variacion entre cinco hojas de un mismo arbusto.

Este model o puede expresarse asi:

Yij = M+ Ty + Jjj + &

En este caso, la pregunta més importante que uno debe hacerse es ¢Cuaes son nuestras réplicas?
Los vdores promedios de los diez individuos o los vaores de cada una de las hojas de cada
individuo?

Tenemos a=5 especies de arbustos
Tenemos n= 10 arbustos de cada especie
Tenemos s = 5 mediciones de fotosintesis en 5 hojas



Fuente de Variacion gl SC |CM CME F
Tratamiento al=4 SCela-1 S+ Ss%+ 984y
Error debido aarbustos | a(n-1) =45 SCala(n1) | s?+ss?

Error debido a hojas an(s-1) =200 SChian(s-1) | s%

TOTAL ans-1= 249

Entonces. ¢Cud es e error apropiado para someter a prueba la hipdtesis de no diferencias entre
|as tasas de fotosintesis de diferentes especies?

Claramente @ error experimental para esta hipotess es € error debido a las diferencias entre
arbustosy NO d error debido a diferencias entre hojas dentro de arbustos.

Las diferencias entre hojas dentro de un mismo arbusto no son medidas independientes entre s
para estimar la tasa de fotosintesis de la poblacion de esa especie en € area.  Edtas tasas de
fotosintesis estardn mas correlacionadas entre 9 puesto gque pertenecen a un mismo individuo.

Cuando usamos incorrectamente la fuente de variacion debido a las diferencias entre las hojas, las
cuales tienen 200 grados de libertad asociados ala estimacion de varianza, en vez de lavariacion
debida arbustos con 45 grados de libertad, estamos cometiendo o redlizando pseudoreplicacion.
Hurlbert en 1984 escribio una monografia completa dedicada a este problema de
pseudoreplicacion y cuan comln es entre ecologos usar términos de error equivocados para
someter a prueba hipétess.

El disefio anterior también nos dara una prueba de hipdtesis adecuada s antes de redizar €
andiss cdculamos d promedio de las cinco hojas para cada uno de los arbustos. Entonces €
model o se reduce a modelo CRD smple.

Laventga de incluir esta fuente de variacion en  modelo es que ahora podemos ademés redizar
una prueba de hipétesis para ver s 1os arbustos de una misma especie varian entre S 'y podemaos
saber la magnitud de la variacion de las hojas dentro de un mismo arbusto. ESto o veremos en
mayor detale cuando veamos disefios anidados.

Los disefios con submuestras son muy comunes en todas las ramas de la biologia Con
frecuencia investigadores deben redizar varias mediciones de un mismo individuo, tomar varias



lecturas de concentracion en un espectrofotometro o correr varios geles de una misma muestra
s0lo para corroborar la existencia de bandas. No existe ninglin problema con estos disefios,

excepto que los investigadores deben reconocer cud es la fuente de error experimental, es decir,

cudes son las unidades experimentdes que pueden consderarse independientes. La
consideracion adecuada de las unidades experimentales no es solamente importante pararedizar
prueba de hipdtesis con la fuente de error dentro de tratamientos apropiada, Sno que también

paracacular d Error Estandar apropiado cuando se presentan figuras o tablas.

Es muy comin que los investigadores calculen |os errores esténdar que se presentan en figuras'y
tablas usando todas | as observaciones bgo un determinado tratamiento (n * s). ESto por supuesto
reduce enormemente y erréneamente la magnitud de las barras de error en las figuras. El clculo
de interva os de confianza, depende de la estimacion correcta del error estandar.

|l. EJEMPLO DE DISENOS COMPLETAMENTE ALEATORIOS

Un hidlogo es contratado pararedizar un estudio acercadel efecto que pueden tener |os efluentes
de una industria sobre los peces que habitan un rio sobre @ cud laindudtria vierte sus efluentes.
Parte de los efluentes contienen concentraciones elevadas de agunos metales pesados y eso lleva
a hidlogo a pensar que los efluentes pueden tener un efecto sobre las tasas de crecimiento de los
peces.

Como wa primera gproximacion a problema, @ bidlogo disefia un experimento de laboratorio
para comprobar s los efluentes afectan |as tasas de crecimiento de una especie de pez nativa del

rioy lamas abundante. El experimento consiste en exponer a peces a aguas dd rio sin efluentes
y aaguas dd rio con efluentes de la planta.

Las hipdtess dd bidlogo es.

Ho: Los efluentes de la planta no tienen efectos sobre |as tasas de crecimiento de los peces de la
especie Satisticus nosabemus
Ho: nl=n®

Ha Los efluentes tienen un efecto significativo sobre |as tasas de crecimiento de |os peces.
Hanlt! n?

Para redizar d experimento € bidlogo cuenta con 10 acuarios y sabe que, S no existen
razones a priori que indiquen lo contrario, € meor disefio para este experimento es un disefio
completamente deatorio y un andisis de varianza de una via

Ademés, sabe que S tiene 10 acuarios y dos tratamientos, 1o megor es designar, en forma
deatoria 5 acuarios aun tratamiento y 5 d otro paratener un disefio balanceado.



Puesto que los peces normamente se agrupan en cardimenes y también para aumentar la
precision de las medidas de crecimiento, € bidlogo decide poner 6 peces mas o menos del
mismo tamafio en cada acuario y en forma aeatoria.

Al cabo de 3 semanas € hidlogo mide cada individuo de cada acuario y ahora quiere andizar
los datos.

a= 2 tratamientos
n=>5 acuarios
S=6 peces por acuario

DATOS ORIGINALES PARA  CADA ESTADISTICOS POR ACUARIO (REPLICA)
INDIVIDUO
MEDIDO EN EL EXPERIMENTO
a i j w a i W
Trat Acuario Indiv Peso Trat Acuario Promedio Varianza EE n
1 1 1 101.468 1 1 104.93 111.85 4.32 6
1 1 2 103.776 1 2 101.87 29.47 2.22 6
1 1 3 95.122 1 3 103.19 101.06  4.10 6
1 1 4 125.098 1 4 98.11 69.61 3.41 6
1 1 5 105.685 1 5 103.04 182.01 551 6
1 1 6 98.417 2 1 86.84 107.31 4.23 6
1 2 1 109.05 2 2 84.99 31.09 2.28 6
1 2 2 97.013 2 3 81.87 35.45 2.43 6
1 2 3 106.538 2 4 88.71 83.04 3.72 6
1 2 4 97.377 2 5 86.67 102.69 4.14 6
1 2 5 104.295
1 2 6 96.936
1 3 1 98.889 ESTADISTICOS POR TRATAMIENTO
1 3 2 105.275 a W
1 3 3 108.92 Trat Prome VAR EE n

dio
1 3 4 111.597 1 102.22 6.478 1.13832 5
1 3 5 109.639 2 85.814 6.599 1.14889 5
1 3 6 84.823
1 4 1 90.139
1 4 2 114.182
1 4 3 98.458
1 4 4 95.112
1 4 5 96.486
1 4 6 94.309
1 5 1 110.683
1 5 2 106.128
1 5 3 85.182
1 5 4 117.069
1 5 5 111.868
1 5 6 87.279
2 1 1 75.396




83.956
94.6
78.536
85.397
103.149

91.479
86.801
90.461
80.049
77.69

83.434

88.858
77.089
74.677
82.764
88.639
79.187

79.326
103.093
86.144
95.239
88.141
80.3

N NDNNNDNDIPNDDNDNDNDNDNDDNNDNDNDNDNDDNDNDNINDNDNDNDNDNDDNDINDMNNDNDNDNDDN

97.916
92.023
95.233
71.274
82.086
81.4787

g oo ool b, DADBRAOWMWWWWWINDNDNNMNNDNDIEPRPERRERE
OO, WNPRPOOOMWNEREROOGOMNMWNROOOMWNDR(OOP™~MWNDN

Lo primero que debe hacer es explicitar las hipotess. Eso yalo hicimos.

Luego, d definir las hipétesis debe decidir s € factor bgjo estudio esfijo o deatorio. En este
caso d factor esfijo (con 0 Sn efluentes)

Luego debe decidir qué disefio debe usar y cudes son las replicas del experimento. En este
caso d bidlogo piensa que cada acuario es una réplica independiente, puesto que los seis
peces estan sometidos a mismo ambiente y pueden afectarse unos a otros dentro de cada
acuario.

Ahora, también debe decidir que nivel de significancia usara para tomar la decison de aceptar
o rechazar lahipétesis nula. En este caso, seguira el valor convenciond de 0.05.

Ahora que yatiene |os datos debe asegurarse que | os datos sean “normales’.

¢A qué datos debe comprobar la normalidad? ¢A los acuarios o alos individuos?

Para someter a prueba la hipétesis de diferencias entre los tratamientos, debe verificar que los
promedios de los acuarios provienen de una distribucion norma. Para esto contard con 5
puntos para redizar una gréfica de cada tratamiento.

También puede verificar 9 las observaciones en cada uno de los acuarios sigue una
digtribucion norma puesto que o0 lo son, los promedios de estas digtribuciones también

deben seguir una digtribucion normdl.



Alternaivamente y alin megjor, puede verificar € supuesto de normaidad sobre los residuos
luego de gustar € modelo adecuado.

Supongamos que @ bidlogo no sabe como trabgjar con un modelo con jerarquia y decide
smplemente obtener € promedio de cada acuario (sobre |os seis peces por acuario) y sobre
estos promedios redizar € andisis. El modelo adecuado para este andisis es:

Yei =M+ Ty +g



Aqui estala gréfica de los resduos de este modelo, la cud se ve relativamente norma. El gréfico
Q-Q que muestra que los datos caen més 0 menos sobre la linearectay € test de Kolmogorv-
Smirnov para verificar € grado de guste entre las frecuencias observadas y aquellas esperadas
bao & supuesto de normaidad.

Ahora necesitamos verificar € supuesto de homogeneidad de varianzas. La prueba C de
Cochran aplicada a los datos muestra que no hay diferencias significativas entre las varainzas de

los grupos.
Ahorad hidlogo redizae andiss. Tiene sus datos en laforma que se muestraen € output y
usando un paguete estadigtico, pide redizar un ANDEVA de una via sobre los datos
originaes,

El output de este andlisis se muestraen la Tabla de ANDEVA 1.

Tabla 1. ANDEVA para CRD una-via sobre | os acuarios (intencion)

Dependent Variable: W

Sum of Mean
Sour.ce DE Squar.es Squar.e F.Val.ue Pr.>.E
Trat am ent o 1 4040. 90703 4040. 90703 51.15 0. 0001
Error 58 4581. 70916 78.99499
Corrected Tot al 59 8622. 61619

¢QUE pueden decir de este andisis?

El programa, como la mayoria de |os programas estadisticos ha asumido que cada una de
las observaciones, basadas en los individuos es una observacion independiente, es decir una
réplicay por elo ahoratenemos a((n s) -1), lo cua obviamente es incorrecto.

El andiss correcto de este disefio en d cual NO incorporamos la variacion entre
individuos en un mismo acuario es redizar € andiss sobre d promedio de los acuarios.

Tabla 2. ANDEVA para CRD de una via sobre | os acuarios (correcto)

Dependent Variable: W

Sum of Mean
Sour ce DF Squar es Squar e F Val ue Pr > F
Trat am ent o 1 673. 484504 673. 484504 102. 99 0. 0001
Error 8 52. 313996 6. 539249

Corrected Tot al 9 725. 798500



Ahora concluimos que existen diferencias sgnificativas sobre entre los grupos y basados en
las medias podemos decir que los peces sometidos a los efluentes de la planta crecen
sgnificativamente menos que |os controles.

Digamos ahora que d bidlogo en cuestion tomo esta clase de estadigtica y sabe que uno puede
usar lainformacion de los individuos para someter a prueba otra hipétesis adiciond, que se refiere
a g los acuarios entre 9, dentro de un  mismo tratamiento, difieren Sgnificativamente. Esto es
importante puesto que podemos ver @ S grupos de peces, 0 cardimenes en particular se
comportan de manera parecida 'y b) podemos redizar un andisis de componentes de varianza y
ver 9 cuando laindustria quiera repetir los experimentos deberiamos invertir més en aumentar €
nimero de individuos por acuario o aumentar € nimero de acuarios por tratamiento. Esto
dependera de cuan variables son los individuos dentro de un mismo acuario.

Entonces, d modelo completo con jerarquiaes.
Yeit =m+ T + Jy + €

Ho2: No exigten diferencias entre los acuarios dentro de tratamientos (todos los cardimenes de
peces se comportan igua)

Ha2: Cada cardumen de peces reacciona en forma diferente a la presencia 0 ausencia de
efluentes (existen diferencias sgnificativas entre acuarios dentro de tratamientos)

El bidlogo redizad andisisy € programa entrega los resultados de la Tabla 3.

Tabla 3. ANDEVA una via con jerarquia

Sour.ce DE. T\J/pn 1.).1.....8S Mean Qqnnrp. E..\Val.ue Pr..>.E
Tratam ento 1 4040. 90703 4040. 90703 47. 34 0. 0001
Acuarios(trat) 8 313. 88397 39. 23550 0. 46 0. 8784
Error 50 4267. 82519 85. 35650

Corrected Tot al 59 8622. 61619

En este caso ¢Cud es € problema?



El programa NO sabe cudes son las varianzas esperadas pues esto dependen de las
particularidades ddl disefio y de S nuestros efectos son fijos 0 adeatorios. S interpretamos estos
resultados estaremos pseudor eplicando!

En nuestro caso, dijimos que d tratamiento es un efecto FIJO. Ahora bien, cada cardumen
asgnado a un acuario en paticular es DEBE ser un efecto ALEATORIO, puesto que se
considera que este nivel es una réplica de nuestro tratamiento. Por €llo, uno NO puede eegir un
grupo de peces en particular por alguna razon especifica. S dlo es asi, entonces debemos incluir
esto como un tratamiento en nuestro disefio. Este tipo de disefio con més de un tratamiento esun
disefio factoria y lo veremos mas addante.

Entonces, Los Cuadrados Medios Esperados para este disefio son:

Fuentede Variacion gl CME

Tratamiento al s%ts%h+nT? F = CM{/CM,
Acuariog(trat) a(n-1) s%+ss?, F = CMJ/CM,
Error an(s-1) s%

TOTAL ans-1

S dividimos entonces la estimacion de varianza (Cuadrados medios) debido a los tratamientos
por la estimacion de varianza (Cuadrados medios) debida a las diferencias entre acuarios
tendremos:

F =4040.9/39.23 =102.98

Es decir, d mismo vaor que s redizamos € andisis sobre los promedios de cada acuario, con la
ventgja que ahora ademas tenemos una idea de las varianzas entre acuarios y S estos difieren
ggnificativamente o no.



Clase 6: Pruebat de Student, Pruebas de Distribucion Libre, Pruebasa
posteriori

|.RECAPITULACION

En la clase anterior vimos un gemplo de un estudio redizado por un bidlogo
que trabgja para una consultora ambiental y d cua e le ha encargado un estudio de
efecto de los efluentes de una planta sobre una especie nativa de pez, Satisticus
nosabemus, que habita e rio en donde la planta vierte los efluentes.

El bidlogo ha disefiado un estudio experimental de laboratorio como una
aproximacion a problemay decide exponer peces aagua dd rio con y sin efluentes de
la planta. Dispone de 10 acuarios en tota y en forma completamente destoria asgna
uno de los tratamientos (con o sin efluentes) a cinco acuariosy € otro alos otros cinco
acuarios 0 unidades experimentaes. También dijimos que para obtener un mayor
redismo bioldgico y para mgorar la precison de las mediciones de crecimiento,
decide poner 6 peces en cada acuario.

El disefio es completamente adestorio, con la modificacion de que existen
submuestras  tomadas dentro de cada una de las unidades experimentaes
independientes.
a= 2 tratamientos
n=>5 acuarios
S=6 peces por acuario
Entonces, e modelo completo con jerarquia debido alas submuestras es.

Yeit =M+ Ty + Jyi + €

Analizamos este experimento de dos maneras diferentes. Primero, sin considerar en
forma explicita que en cada acuario tenemos 6 peces, es decir reduciendo nuestro

modelo a Y ; =m+ Ty +€, Y segundo usando & disefio expandido.
Egte Ultimo mode o se llama smplemente CRD
EL modeo con jerarquia 0 submuestras es caso de disefio ANIDADO

Con esto mostramos los resultados del andisis estadistico de estos datos y mostramos
porque es importante, primero que nada, calcular manuamente cuales son 0 deben ser



los grados de libertad de nuestro disefio. S no lo hacemos, € programa puede
entregarnos resultados equivocados y no nos daremos cuenta.  En segundo lugar

también debemos calcular cuaes deben ser los Cuadrados Medios Esperados, pues
solamente a hacer esto sabremos cual es la fuente de error apropiada para someter a
prueba la hipdtesis de efecto significativo de los tratamientos. En este caso dijimos que
la fuente de error apropiada para los tratamientos la varianza debida alas diferencias
entre acuarios y no aguella debida a las diferencias entre individuos dentro de acuarios,
por 1o que debemos dividir € Cuadrado Medio de |os tratamientos pro los Cuadrados
Medios de los acuarios para obtener € F y no por los cuadrados medios del error

debido alas diferencias entre individuos dentro de tratamientos.

Tabla 3. ANDEVA una via con jerarquia.

Source DE T\J/po 1] SS Mean Qquarn E \al ue Pr > F
Trat am ento 1 4040. 90703 4040. 90703 47. 34 0. 0001
Acuarios(trat) 8 313. 88397 39. 23550 0. 46 0. 8784
Error 50 4267. 82519 85. 35650

Corrected Total 59 8622. 61619

El resultado correcto de este andlisis entonces es F= 4040.9/85.37 = 102.99

Ahora vamos a ver otra solucion paramétrica para este andisis. Lafamosa prueba de t
de Student.

[I. PRUEBA DE T DE STUDENT PARA DIFERENCIAS ENTRE DOS
GRUPQOS

1. Introduccién

La prueba de t de Student es una de las pruebas de hipitesis estadisticas mas
tradicionaes en biologia En muchas éress de la biologia es précticamente la Unica
prueba estadidtica utilizada, muchas veces incorrectamente.

La principa razon de su popularidad (y abuso) en dgunos campos de la biologia,
como en € &ea molecular, es la smplicidad de clculo. Una prueba de t-Student se
puede redizar facilmente a mano o en una planilla de datos tipo Excdl, con la gran
ventgja de no tener que aprender nuevo software computaciona. Hoy en dia, con la
acceshilidad a programas de edtadidtica faciles de usar (con menus e interfaces
gréficas) resultatan fécil € redizar una ANDEVA como una prueba de t de Student.



2. Prueba de Hipdtesis en Prueba de t-Sudent:

Las prueba de hipitesis de una prueba de t e refiere a laiguadad de las
medias de dos poblaciones, a igud que en un andids de varianza. A diferencia de la
ANDEVA, en laprueba de t solamente se pueden comparar dos grupos.

Hom=m y Ha m! m (doscolas)
Hom=m y Ha m >m (unacola)

Al contrario de Andliss de Varianza, una prueba de t de Student puede
ser de unasola cola.

3. Laidea basica del test det de Student
Laexpreson:

(Y- mis;

sigue una digtribucion de t, en donde d numerador es la diferencia entre la media
muestrd y la media paramétrica'y  denominador es la desviacion estandar de esa
desviacion, es decir € Error Estandar.

Distribucion de t-Student

t[3 Normal = t[¥]

Unidadesdet

El nimero de grados de libertad de la distribucion de t esigud d nimero de
grados de libertad de la desviacion estandar en larazon (M-m)/(S/On). A medida



que los grados de libertad de la distribucidon de t aumentan, la forma se hace mas
cercana aladigtribucion norma.  La digtribucidn de t con 30 grados de libertad es
indigtinguible de la digtribucion normd.

Los vaores de la digtribucion de t se encuentran tabulados en tablas
epecides. El uso de edtas tablas se vio en d curso BIO-242 y lo verén en las
sesiones précticas.

Ad también, la sguiente expresion:
(Y- %) - (m- m)
n, - 1)512 +(n2 ) 1)55%5@1 +n2¢

n+n,- 2 £ nn, o

[}
@ P> D>

sigue unadistribucion det con ny + n, -2 grados de libertad.

El numerador es una desviacion entre la diferencia entre dos medias muéstraes (Y
barras) y ladiferenciared exigente entre las dos medias poblacionales.

En nuestra hipdtesis nula estas dos muestras provienen de la misma poblacion.
Es decir, la diferencia entre las medias poblaciones Se supone gue es cero.

Bl denominador de la expresion es e Error Esténdar de la diferencia entre dos medias.

Esto es, laraiz cuadrada de las varianzas, pesadas por las diferencias
de tamafios muéstrales entre los dos grupos (disefio desbalanceado) y
divididas por los grados de libertad. Esto es & promedio de las
varianzas dentro de los grupos.

B promedio de las varianzas dentro de los dos grupos debe ser
multiplicado por /iy + 1/, (= ny + n/ ninp) para convertirlo en la
varianza de las diferencias entre los dos grupos.

La semganza con € estadigtico caculado en ANDEVA esobvia. Ladiferenciaentre
las medias de los grupos es proporciond a las varianzas entre grupos y € error
estandar promedio dentro de |los grupos es una medida de varianza dentro de grupos.

Cuando los tamafios muéstraes son iguades (disefio balanceado), entonces esta
ecuacion se reduce a




(- %)-(m- m)
g+

Edta expresidn sigue unadistribucion det con 2(n-1) grados de libertad.

t =

S

Parad gemplo anterior: Experimento de efectos de efluentes sobre @ crecimiento de
peces.

Primero que nada, la prueba de t NO puede considerar los disefios jerérquicos, de
maneraque @ tnico modelo posbleesd moddo lined smpley=m+T +e

De esta manera, DEBEMOS cdcular € promedio de todos los individuos en cada
acuario antes de redlizar la prueba de t. Usando estos vaores y reemplazando en la
ecuacion,

1022- 858)- (m - m
tenemos U :( \/1 ) ( ) = 16.4/1.62=10.12

g(6.48 + 6.59)

Ahora debemos buscar € valor critico det para 0.05, de DOS COLAS, con 8 grados
delibertad: Egtevaor es

toosig = 2.306, mucho menor que € valor observado y entonces debemos rechazar la
Ho d nivel de dgnificanciadd 5%

La semejanza entre la prueba de t de Student y la ANDEVA no es sdlo gparente o
estructural. En redidad son mateméticamente equivalentes. De hecho £ esigud a F
con 1y v grados de libertad:

(10.12)* = 100.5 casi exactamente € valor de F[1,4] de 100.9. La diferencia se debe
aredondeo.

4. Supuestos de la prueba de t de Student.
Los mismos de ANDEVA: Muestreo Aleatorio, Independencia de

Errores, Normaidad y Homogeneidad de Varianzas

5. Uso y abuso de la prueba de t-Sudent



La prueba de t de Student es una manera eficiente, rgpida y poderosa de
comparar la media de dos muesiras para inferir diferencias entre poblaciones. En mi
experiencia, € principa problema con la aplicacion de la prueba de t- Student proviene
del abuso de esta prueba para situaciones en las que se quiere comprar més de dos

grupas.

Al parecer los investigadores que aprenden a usar solamente esta prueba
piensan que ya que la aplican para comparar dos grupos pueden igualmente usarla
para comparar, de a pares, tres 0 mas grupos o niveles de un determinado factor. El
problema es que la prueba esta disefiada para controlar la tasa de error Tipo | d
redizar una comparacion determinada. S se quiere redlizar todas las comparaciones
posibles de un factor con cinco niveles, setendra 5! / 2! (5-2)! = 10 comparaciones
posibles. El problema es que latasa de Error a es € error que puede cometerse por
cada comparacion, de maneraque S se redlizan cinco comparaciones € error totd del
estudio yano es 5% s ho que sera mucho mayor.

Entonces, NO es posible aplicar la prueba de t- Student tantas veces como sea
necesario para comparar varios (> 2) grupos.

[Il. PRUEBA DE T DE STUDENT PARA DIFERENCIAS ENTRE UNA
MEDIA MUESTRAL Y UN PARAMETRO

En agunas circunstancias estamos interesados en comparar d valor de una
muestra con un valor conocido de una poblacion. Por gemplo, imaginen que estamaos
estudiando una enzima determinada de la pared estomacal en una especie de pgaro
introducida en @ pais y queremos ver S esta enzima se comporta igua que la enzima
en d lugar de origen de los pg§aros en Europa, en donde incidentalmente se han
redizado muchos estudios con la enzima de esta especie. Entonces, decidimos
comparar € tiempo transcurrido para acanzar la mitad de la velocidad méxima de
reaccion o Ky, (??) con los valores de esta congtante observados en Europa, 1os que
sonigud 12.3. Paraédlo desarrollamos un experimento adecuado, en d cud medimos
la velocidad de reaccion de la enzima, NO en un macerado de la pared estomaca de
un grupo de individuos, en cuyo caso perdemos la informacion de variacion entre
individuos y con dlo toda replicacion verdadera. Tampoco lo hacemos sobre varios
macerados 0 muestras de un mismo individuo. Lo hacemos a través de tomar muestras
independientes de los varios pgaros en Chile y comprar esta media muestrd, Y,
contrad vaor poblaciona de 12.3.

Nuestra hipotesis en este caso es.

Ho: Y =m o, especificamente Ho: Y =12.3



y lahipGtess dternativa seriaY 1 12.3, por lo tanto nuevamente se trataria de un test
de dos colas.

En este caso uno puede definir una prueba estadistica como:
_(-m
J(S? In)

Luego comparamos este valor observado de t contra @ vaor esperado bgo la
hipétesis nula con rl grados de libertad y un nivel de significancia preestablecido
(0.05).

tS

V. METODOS DE DISTRIBUCION LIBRE PARA COMPARAR DOS
MUESTRAS

Como les mencioné anteriormente, las pruebas de digtribucidn libre son una
dternativa cuando nuestros datos no cumplen con los supuestos de ANDEVA ain
después de redizar transformaciones, a pesar de que en generd los supuestos de
ANDEVA son menos redtrictivos de lo que agunos investigadores suponen. Cuando
nuestro disefio es completamente aeatorio con un tratamiento y dos o mas niveles,
podemos recurrir a varias pruebas de distribucion libre exisentes.  Sin embargo, la
principa razon para usaxr estas pruebas de digtribucion libre deberia ser cuando
nuestros datos o hipétesis efectivamente estén expresadas en términos de rankings y
deseemos redlizar inferencias acerca de las medianas.

Al igud que la ANDEVA, dgunas pruebas de didribucion libre o no
paramétricas someten a prueba hipotesis acerca de la localizacion de dos muestras,
pero en este caso normamente se usa la mediana como medida de locdizacion. La
mayoria de las pruebas de distribucidn libre para comparar muestras independientes
(grupos) estan basadas en la transformacion de los datos origindes a rankings
ordenados (muchas veces traducido como “rangos’). Es decir, en vez de redizar
nuestras  comparaciones sobre las observaciones originales, primero debemos
transformarlas a rangos desde & menor d mayor observado.

Bgo dgunas circungancias esto tiene algunas ventgas. Por gemplo, s
estamos interesados en comprar los tiempos de evacuacion o emigracion de dos
especies de caracoles de &reas de parches sobre los que se ha removido e bosque,
puede ser mucho mas fécil registrar @ orden en que individuos de una u otra especie
desgparecen, que estar dli midiendo € tiempo exacto en que cada individuo dejo €
parche. Por gemplo, registramos como 1 € primer individuo de la especie 1 que dgo
el parche, como 2 d segundo individuo de la especie 1, como 3 d tercer individuo de



laespecie 2, etc. EStos datos expresados como rangos no pueden ser analizados con
e método de andis's de varianza que vimos anteriormente.

Paraandizar estos datos, existen varias dternativas:
Para comparar dos medias (a= 2):

Prueba de las medianas (Ho: 0, = @)
Prueba U de Mann & Whitney
Prueba de rangos sumados de Wilcoxon

Estas dos Ultimas pruebas son exactamente igudes 'y a veces s refiere a dlas
como Wilcoxorn Mann-Whitney test.

Para comparar mas de dos medias (a> 2, pero un sdlo tratamiento):

Prueba de las medianas para varios grupos
Prueba de Kruscal-Wadlis
Prueba de Jonckheere- Terpstra

Todas estas pruebas se basan en la transformacién de los datos a rankings,
ordenando los datos ded menor a mayor vaor a través de todos los grupos a
comparar y asignando d vaor medio pararesolver las igual dades o empates.

Las hiptesis estén entonces no referidas a medias propiamente ta sino que a
medianas u otros descriptores de locdizacion

Los procedimientos por lo generd son muy féciles de seguir y aplicar. Se
cacula la sumatoria de los rankings y se compara con valores tabulados que entregan

la probabilidad de obtener dichas sumatorias dado un determinado tamafio muestral.

Supuesto de estas pruebas de digtribucion libre:

No requieren normalidad de los datos.

Independencia de |as observaciones

Muestras alegtorias

Homogeneidad de varianzas es necesaria

Digtribuciones de los grupos a comprar deben ser continuas y de la misma
forma.

La prueba de Wilcoxon-Mann-Whitney aplicada d gemplo de efectos de
efluentes sobre tasas de crecimiento de peces en los acuarios e redizaria de la
sgguiente manera



Primero que nada, debemos calcular los promedios de los seis peces en cada
acuario antes de redizar la prueba de hipétess pues la prueba de Wilcoxon —
Mann-Whitney (y en generd todas las pruebas de distribucion libre) no nos
permite incorporar jerarquia (submuestras) en nuestro disefio.

L uego, ordenamos todas las observaciones de menor a mayor y les asgnamos
un ranking del uno d 10. En este gemplo y puesto que las tasas de crecimiento son
una variable continua medida aqui con bastante precision, no tenemaos € problema
de empates.
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Esto es todo lo que necesitamos calcular pues podemos ahora podemos
comprarad vaor menor de la sumatoria (Sm = 15) con € vaor de unatablaenlacud
nos dan los vaores criticos para esta prueba y para 10 observaciones, a la
dgnifiacncia degida @ = 0.05) y para dos colas. Iguamente podemos usar € valor
mayor de la sumatoria (Sn = 40). Esobvio que en teoria d valor de las sumatorias de
rankings en cada grupo esperado debe estar drededor de 27.5. S la suma esta muy
por arriba de este vaor entonces un grupo tiene la mayoria de las observaciones mas
grandes y su mediana por lo tanto debe ser mayor. S la suma esta muy por debago,
entonces la mediana de ese grupo debe ser menor que ladd otro grupo.

Normamente, no se comparan estos vaores de sumatoria (Sm, Sn)
directamente sno que se cadcula la modificacion de Mann-Whitney paralo cud exigen
més tablas disponibles.  Con las sumatorias observadas y usando d tamafio muestral
del grupo con menor sumatoria (m) o & de mayor sumatoria (n), se cacula Um o Un,
respectivamente:

1
Um = Sm- En‘(m+l)

U, =S - %n(n+1)



Luego se comparad valor de Um contrad valor detabla

Los resultados de este andiss paa d gemplo anterior, d cud s muestra
normalidad y homogeneidad de varianzaes € sguiente:

W coxon Scores (Rank Suns) for Variable W
Classified by Variable A

Sum of Expect ed Std Dev Mean
A N Scor es Under HO Under HO Score
1 5 40.0 27.5000000 4,78713554 8.0
2 5 15.0 27. 5000000 4,78713554 3.0

W coxon 2-Sanpl e Test (Normal Approximation)
(with Continuity Correction of .5)

S= 40. 0000 Z= 2.50672 Prob > |2z = 0.0122
T-Test approx. Significance = 0. 0335

Kruskal -Wal I is Test (Chi-Square Approxination)
CH SQ= 6.8182 DF= 1 Prob > CH SQ= 0. 0090

V. PRUEBAS PARA DETERMINAR QUE GRUPOS (MEDIAS)
DIFIEREN SIGNIFICATIVAMENTE DE OTRAS

Luego de redizar un andids de varianza y que hemos determinado que la
hipdtesis nula es fasa para un set varios niveles de una tratamiento (&> 2), enfrentamos
un problema.

S nuestro factor es deatorio, entonces este es € fin dd andis's pues hemos
demostrado que la varianza debida a las diferencias entre niveles dd tratamiento no es
cero s2> 0. Eso estodo lo que hemos especificado en la hipdtesis: “diferencias en
temperatura tienen efecto significativo sobre tasas metabolicas’.

En d caso de un factor fijo, sn embrago, d andis's de varianza usudmente no
es d punto find. Por gemplo, imaginen que estamos interesados en € efecto de las
cinco drogas que se ofrecen en & mercado para reducir peso y luego de redizar un
experimento en € cua seleccionamos 60 sefioras gorditas, las pesamos y en forma
completamente aleatoria les damos una de las 5 drogas a 10 sefioras y d restante
grupo de 10 les damos un placebo. Al cabo de tres semanas y de mantener a todas
edtas gorditas bgjo exactamente la misma dieta de empanadas y codtillar asado, las
pesamos nuevamente y vemos la entonces las diferencias en peso bgjo las didtintas
drogasy bajo & placebo.



Supongamos que |os datos, expresados como perdida de peso, se ven asi:

A B C D E F
Nuestro andlisis de ANDEVA muestraque P: >Fo gs(5,54 < 0.0001
Ahora, es importante determinar cuad de las drogas efectivamente difiere
sgnificativamente de las demés y 9 €dlas d menos difieren dd placebo. Para
determinar esto, debemos redizar un andlisis luego deredizar € ANDEVA.

Existen basicamente dos grandes tipos de pruebas que nos permiten saber que
grupaos o niveles de un tratamiento difieren sgnificativamente de otros.

1.COMPARACIONESPLANEADASO apriori
2.COMPARACIONES NO PLANEADAS O apogteriori



Clase 7: Pruebasapriori y a posteriori, Contrastes, Ortogonalidad

COMPARACIONESMULTIPLES PARA IDENTIFICAR LASHIPOTESIS
ALTERNATIVAS

Como dijimos en la clase anterior, luego de redizar una ANDEVA y de encontrar
diferencias sgnificativas entre los niveles de un tratamiento, 1o Unico que podemos decir es que a
menos un grupo difiere significativamente, pero no sabemos cud o cudes difieren de los otros.

Para determinar qué grupo o grupos (niveles de un factor) difieren sgnificaivamente,
debemos redizar comparaciones multiples luego de redizar d ANDEVA. Ede tipo de
comparaciones procede principalmente cuando € factor _es fijo, debido a que se ha propuesto
gue dgunos mecanismos explican cierto patron en las observaciones.  También se utilizan para
determinar agrupaciones particulares de niveles de un factor destorio, pero muchas veces esto
puede llevar a cuestionarse s nuestra clasificacion del factor como deatorio es correcta o
deberiamaos mas bien interpretarlo como un factor fijo.

El redizar estas comparaciones multiples equivae a especificar la hipitesis dternativa, es
decir: determinar no solamente que a menos un grupo difiere, Sno que ser especifico respecto d
patron esperado.

Problema de excesivo error Tipo |

Identificar una hipdtesis dternativa requiere varias comparaciones, pero S cada
comparacion es redizada con una probabilidad de error de Tipo |, a, @ conjunto de
comparaciones tiene una valor mucho mas dto, i.e,, se incrementa la probabilidad de rechazar
Ho, siendo ésta verdadera.

Por convencion se ha establecido que afa por experimento = 0.05, es la tasa de error
total por experimento (= experimentwise error rate). Esto es, que la probabilidad que del total
de comparaciones redizadas en un andiss, incluyendo é ANDEVA 'y todas las comparaciones
multiples, uno pueda cometer un error seal en 20. S en estudio o0 experimento determinado se
aplican tres tratamientos o niveles de un factor, entonces existen tres comparaciones pareadas
posibles y € investigador podria cometer O, 1, 2 0 3 veces € mismo error, dependiendo de s
todos los grupos a comparar han sido afectados por factores fuera de control del investigador o
solamente agunos de los tres grupos. Por gemplo, S @ experimento condste en examinar €
efecto de tres hormonas sobre tasas de digestion de ratones, y 10s tres ratones inyectados con la
hormona A tienden, por smple azar e independientemente de la hormona (factores no




controlados por € investigador) a digerir excepcionamente muy rgpido, |os tres inyectados con la
hormona B tienen a digerir excepciondmente muy lento, mientras que los tres restantes bgo
hormona C son ratones “promedio”. Al hacer la comparacion entre A y B cometeremaos un error,
pues encontraremos diferencias que en la redidad no son producidas por las hormonas. Al
comprara A 'y C nuevamente cometeremos un error por cuanto concluiremos que existen
diferencias sgnificativas cuando en laredidad no existen. Lo mismo ad comparar BconC. S se
tiene un factor con sete niveles (g. cinco enzimas, un control y un control de procedimiento),
entonces tendremos 21 comparaciones pareadas posibles y de hecho, debemos esperar que por
smple azar d menos una comparacion sea sgnificativa, aunque no existan diferencias entre
ninguno de |os tratamientos.

Entonces, d redizar comparaciones miltiples, 1o que queremos controlar es que €
Experimentwise Error Rate sea efectivamente de 1 en 20 (= 0.05): Que la probabilidad de
cometer un error tipo | en todas las comparaciones redlizadas con ese set datos proveniente de
un estudio o experimento determinado seade 1 en 20.

Exigen dos aproximeciones muy didintas para determinar que grupos difieren
ggnificativamente y esto depende de S las comparaciones a redizar son planeadas antes de
redizar d experimento 0 son més bien sugeridas por los resultados después de redizar €
experimento.

Il. COMPARACIONES PLANEADASO apriori

Estas comparaciones son disefiadas y planeadas en forma independiente de los
resultados obtenidos.

Deben ser planeadas antes de redizar € experimento de acuerdo d interés especifico
delos investigadores.

Las comparaciones a redizar NO pueden cambiarse después de redizado €
experimento y de obtener los resultados.

En genera NO es posible comparar todos los grupos unos contra otros (existen
restricciones).

[11. EJEMPLOS DE COMPARACIONES PLANEADAS:

A. Un edtudio para ver € efecto de dos drogas sobre € crecimiento de chanchitos
induye también un placebo o control. Entonces, los investigadores quieren saber:

1) S existe un efecto sgnificativo de las drogas (ANDEVA)



Ho:ml=n2=n8 (1= control, 2= droga A, 3= droga B)
Ha: Al menosun mdiferente

2) S las dos drogas difieren Sgnificativamente una de la otra
Ho (primer contragte): n2 = n8
Ha: (primer contraste): n2* n8

3) S las dos drogas difieren sgnificativamente del control
Ho (segundo contraste): nil = n2 =n8
Ha (segundo contraste): nl* n2 =n8

B. Un estudio de herbivora por congos en la zona semi-desertica de Chile centrd utiliza
grandes jaulas para excluir 1os congjos de areas cubiertas con vegetacion.  Los investigadores
utilizan, ademés de las zonas control sin jaulas (con congjos), un “techo” dd mismo material dela
jaula, pero que permite € libre acceso de congos. Entones, los investigadores planean las

Sguientes comparaciones.
1) S exige un efecto sgnificativo dd tratamiento (ANDEVA).

Ho: ml=n2=n8 (1= control, 2= jaula excluson, 3= techo)
Ha: Al menosun mdiferente

2) S exise un efecto de lajaula misma (artefacto):
Ho (c1, primer contragte): mL = n8
Ha (c1, primer contraste): mL* n8

3) Si existe un efecto de depredacion por congjos:
Ho (segundo contraste): n2 = n8
Ha: (segundo contraste): n2 1 n8

IV.COMO REALIZAR COMPARACIONES PLANEADAS o apriori:

Para redizar comparaciones planeadas primero se construye un modelo e hipitesis
biol 6gicas especificas que identifican un patrdn especifico de diferencias entre tratamientos. Este
patrén es definido o especificado como dternativo a la hipdtesis nulay es determinado antes de
redizar e experimento. Estas comparaciones planeadas 0 contrastes son comparaciones entre
dos medias (dos niveles de un tratamiento), entre una media 'y un grupo de medias (g. d

promedio de varios grupos) o entre dos grupos de medias.

La secuencia u orden en la cud se redizaran las pruebas estan especificados por las
hipdtess definidas a priori. Esto garantiza un orden e interpretacion més l0gica que en pruebas a



posteriori. De hecho, agunas de las comparaciones planeadas podran redizarse (para proseguir
con la prueba de moddo hioldgico) solamente S no existen o exigen diferencias en la
comparacion anterior.

Ejemplo:

Las diferencias entre sitios en @ promedio de abundancia de hierbas es explicada por €
modelo de herbivoria por congjos, que en dgunas areas causa una disminucion en la abundancia
observada de hierbas.

Nuestro modelo bioldgico entonces propone que la excluson de depredadores debe
conllevar a un cambio importante en la abundancia de hierbas. Para someter a prueba € modelo
diseflamos un experimento de exclusién usando jaulas de mdla que impiden d acceso a los
congjos pero permiten € paso a organismos moviles de menor tamafio. Nuestra prediccion es
gue la abundancia de hierbas sera muy diferente dentro de las jaulas que en las &eas “Control’ en
donde no se haremovido los congosy se ha dgjado la praderaintacta.

Puesto que € disponer jaulas en la pradera tiene un efecto importante de por i,
independiente de la excluson de congos (g. sombra), debemos incluir ademas un “control de
procedimiento”. El control de procedimiento es lo que en experimentos de fisologia 0 medicina
se denomina “placebo’. El placebo o control de procedimiento es un tratamiento més que nos
permite evaluar d efecto producido por artefactos de manipulacion. En ete tipo de estudios
normamente € principa efecto puede ser € proveer sombra, tanto para la vegetacion como para
otros organismos pequeios que pueden agregarse en las jaulas.

El experimento disefiado para evauar nuestro modelo bioldgico consiste entonces de un
Factor con tres tratamiento: Exclusion de congjos (E), Control sin ninguna manipulacion (C) y un
control de procedimiento en la forma de un Techo que provee sombra pero degja entrar a los
congjos (CP).

A priori podemos plantear un resultado experimentd interpretable:

la @bundancia media donde se ha excluido a depredador serda mayor que en € control y en €
control de procedimiento y

las densdades en d contral (C) y en d control de procedimiento (CP) son iguaes

S efectivamente existen diferencias entre C y CP, entonces estamos usando una metodologia
que no permite obtener conclusiones sensibles acerca de la depredacion. No podemos
separar en forma inequivoca € efecto de depredadores y de sombra. Eto significa que
primero debemos redlizar esta Ultima comparacion: C versus CP

Adi las hipdtesis estadisticas son:
Ho: me= mep= m: Ha me= mep! m



Donde C escontrol, CPesé control del procedimiento, y E la exclusion experimenta
Otras posibilidades que no apoyan € modelo bioldgico:

nt< mp= Nk (implicaun artefacto de lajaula sin efecto depredacion)
m<mp< Nt (implicaatefacto y posible efecto depredacion no discernible)

Secuencia para distinguir entre Ho y la Ha especifica

1. Deben observarse diferencias entre medias en d ANDEVA, de otraforma Ho se mantiene y
no existe ninguna razon para redizar comparaciones multiples, planeadas o0 no planeadas.

2. Lamediadd control debe ser comparada con la media del control del procedimiento, y no
deben encontrarse diferencias

3. S lamediadd control no difiere de lamediadd control del procedimiento, entonces lamedia
del control y control del procedimiento deben ser comparada con la media de la excluson, y
deben encontrarse diferencias en la direccion especificada,

Asi, se ha especificado solo dos comparaciones entre tratamientos y € orden a hacerlo a
sdo definido completamente a priori

Los contrastes (C ) son una forma especid de funciones linedles que se definen a partir de los
“coeficientes de contraste” (k;) paracadagrupo i acomparar y las medias de cada grupo m

a
o

C =a km=kum + kom + kamg + ... kamy
i=1

En donde sumatoria de todos los coeficientes de un contraste lined (k;) debe ser igud a

cero. C= é k. =0. La combinacion de coeficientes (k) en un contraste determinado se
i=1

denomina “funcion lined de contragte” (L). Una estimacion de estos contrastes se obtiene d

reemplazar las medias observadas (muéstrales) por las medias poblacionaes de cada grupo.

Los contrates asi definidos son una particion de la suma de cuadrados entre grupos
correspondientes a ese factor en la ANDEVA principd.

Cada comparacion redizada tiene 1 grado de libertad (por contraste lineal) como
numerador y los mismos grados de libertad del Error de la ANDEVA como denominador. Esto
sgnifica que tenemos una manera muy “poderosa’ de redizar comparaciones pues podemos usar
todas las replicas del experimento.



Suponiendo que hemos encontrado diferencias significativas entre |os grupos a comprara
en nuestro g emplo de herbivoria por conejos, necesitamos primero comparar € control contra el
control de procedimiento. Para lo establecemos la Sguiente funcion linegl

E C CP
Ly 0 -1 +1 endonde Ski=0
Edta funcion lined con coeficientes k= = 0, ke = -1y kep = +1 conforma e primer contraste d
multiplicar por |os promedios de |os respectivos grupos.

Ci 1Yce-1Yep+0Ye

Egta es una comparacion entre € primer y segundo nivel de factor “depredacion” o
tratamiento. Se puede usar cuaquier valor de los coeficientes de contraste, mientras estos tengan
e mismo vaor y sgnos opuestos entre las medias 0 grupos de medias a comparar. La sumatoria
del contraste es una estimacion del “efecto” de esa comparacion especifica S no existen
diferencias entre CPy C, entonces la ecuacion de contraste debe ser cero.

Luego necesitamos redizar € segundo contraste, que estara definido por
C,: 0.5Yc+0.5Yep-1Ye oigudmente por:

Co1Yc+1VYep-2Ye

En ambos casos la sumatoria de los coeficientes esigua a cero.

Egta es una comparacion entre € promedio de los dos primeros niveles dd factor y €
dltimo nivel (exclusion). Los factores con igud signo de los coeficientes de contraste son
promediados y comparados contrael o los de sSignos opuestos.

V.CONTRASTESORTOGONALES

Cierto tipo de contrastes tienen la propiedad de ser ortogonales. Esto es, laredizacion
de un contraste no provee ninguna informacion respecto de otro u otros contrastes. son
completamente independientes. L os contrastes ortogonales presentan varias ventgjas, pues a ser
independientes. 1) Cada comparacion tiene igud poder que la ANDEVA principd vy 2) La
particidn de lasuma de cuadrados en € andliss de varianzay |os contrastes son aditivas.

L os contrastes son ortogonales solamente S se cumple que:
la suma de grados de libertad de todas las comparaciones que se desea redlizar NO
excede alos a-1 grados de libertad entre grupos. Puesto que cada contraste tiene un



grado de libertad (Sempre se comparan dos medias o dos grupos de medias), no se
pueden hacer més de a1 contrastes de un experimento determinado.

las comparaciones planeadas son independientes: cada contraste debe someter a
prueba una relacion independiente entre las medias. Esto se cumple cuando a) la
suma de los coeficientes de cada comparacion es igud a cero y b) la suma de la
multiplicacion de todos los coeficientes de cada nivel es también cero.

Por gemplo, s dos comparaciones planeadas que se desea redizar son:

Cl:klY1l+k2Y2+K3Y3+kaYa

C2:d1lY1+d2Y2+d3Y3+daYa

Entonces estos contrastes son ortogonaes si:

izt I

S todos los grupos a comparar tienen igua tamafio muestral entonces la ortogonalidad se cumple

cuando é kd, =0

i=1

En € gemplo de herbivoria por congos y suponiendo que tenemos un disefio balanceado,
nuestros contrastes son

Exduséon  Control Control Proced. | Suma
C, 0 -1 +1 0
C, -2 +1 +1 0
C,xC O -1 +1 0

Es decir nuestros contrastes son ortogonales y tendremos € maximo de poder para someter a
prueba nuestro modelo. S desedramos realizar otro contraste, por g emplo comparar € Control
contra la Exclusién separadamente, este contraste sobrepasaria @ nimero permitido (&1=2)y
no seriaortogond.

S en lugar de estos dos contrastes nuestro modelo (otro distinto d planteado) sugiere
comprar primero d control contra € control de procedimiento y luego € control contra la
Exclusion, tendremos solamente dos comparaciones, pero los contrastes no son ortogonales.
Demuestra que no son ortogonales.



V. PARTICION DE SUMA DE CUADRADOS Y PRUEBA DE HIPOTES S PARA
CONTRASTES

Es posible calcular la suma de cuadrados para cada contraste que desea redizar. Es suma
de cuadrados de contrastes (SCC;) se cdcula como:

a .2

& —0
Ga ki Y+
ﬁ:.: ei=1 9
a n

I-I-O

N

S d disefio es baanceado y todos los n son igudes, entonces la SCC se reduce a
2

g —0
nca ki y +
_é= o

& (k)

Puesto que cada contraste tiene un grado de libertad los cuadrados medios de cada contraste
0N CMC]_ = SCCl/l = SCC]_

La hip6tess para todos |os contrastes son de laforma:

Ho:C,=0m+m-m=0
Ho G =2m-m-m=0

Las hiptess dternativas son delaformaHa C,* 0

Las Pruebas de Hipdtess de todos los contrastes se redizan a través de dividir € cuadrado
medio de cada contraste por @ cuadrado medio ddl error experimental del ANDEVA:

Fci =CMC,/CME

Esta prueba de F tendra un grado de libertad en  numerador y los mismo grados de
libertad del error experimental en € denominador.



Es obvio que puestos que en cada contraste se comparan dos grupos (dos medias o dos
grupos de medias), la prueba de hipétesis de cada contraste puede hacerse con una prueba de t-
Student.
V.EJEMPLO DE CONTRASTE ORTOGONALES:
1. Experimento de herbivoria: Jaulas de Excluson, Techo y Control

La Tabla 7.1 presenta los resultados del experimento de herbivoria, d se redizé con cuatro
réplicas para cada tratamiento:

Tabla7.1. TRT =1 eslaExcluson, TRT =2 esd Techoy TRT =3 esd Control

| TRT REP PLANTAS
1 1 130.122
1 2 144 _528
1 3 148.312
1 4 144 .065
2 1 131.582
2 2 119.600
2 3 122 .564
2 4 119.346
3 1 112.182
3 2 128.940
3 3 119.705
3 4 119.875

| PROMEDIOS POR TRATAMIENTO:

TRT MEDIA EE n
1 141.757 3.99308 4
2 123.273 2.86444 4
3 120.176 3.42804 4

En la Tabla 7.2 Se presentan los resultados dd andiss completo de los resultados de |
experimento de Herbivoria, incluyendo e ANDEVA y los contrastes planeados. Primero se
evauo € contraste entre  Control y € Control de Procedimiento (Techo) y luego d contraste
entrelaExdusény d promedio delosotrosdos.  Estos son los resultados del programa SAS.

Cada contraste tiene un grado de libertad y los dos suman a tota de contrastes posibles. Puesto

gue los dos contrastes sl eccionados son ortogonales, la suma de las sumas cuadrados de |os dos
contrastes esigual ala Sumade Cuadrados de Tratamiento (entre grupos) dd ANDEVA.

Tabla 7.2 Output de SAS para el experimento de Herbivoria.

Dependent Variable: PLANTS
Sum of Mean




Source DE Squares Square F Value Pr > F

Model (TRT) 2 1089.31808 544 _.65904 11.38 0.0034
Error 9 430.81453 47.86828
Corrected Total 11 1520.13262
R-Square C.V. Root MSE PLANTS Mean
0.716594 5.388311 6.91869 128.402
Contrast DFE Contrast SS Mean Square F Value Pr > F
Techo vs. Control 1 19.19075 19.19075 0.40 0.5424
Excl vs. Otros 1 1070.12733 1070.12733 22.36 0.0011

Un buen gercicio es calcular amano las sumas de cuadrado de cada contraste usando los valores
de las mediade la Tabla 7.1. Hacer este contraste con una calculadora como gercicio y buscar
e valor de sgnificancia de F en unatabla con va ores tabulados.

V1. CURVAS DE RESPUESTA

Muchas veces la varigble independiente o tratamiento es una varigble continua
cuantitetiva, como por gemplo la concentracion de oxigeno extra cdular, o la concentracion de
enzima catdizadora d interior de la clula  En edte tipo de estudios resulta de interés ver la
relacion cuantitativa entre la  variable respuesta, como puede ser la produccion de ATP o la
produccién de proteing, y la variable independiente.  En estos casos resulta Util estudiar las
curvas de respuesta (0 superficie respuesta en € caso de disefios factoriaes), a través de gjustar
coeficientes de contraste polinomiales.

VIlI. CONTRASTESNO ORTOGONALES

Como mencionamos anteriormente, |os contrastes a redizar deben ser dictados por las
preguntas del investigador y no por las propiedades estadisticas de elos. A veces los
investigadores desea redlizar contrastes que no son ortogonaes 'y en estos casos se debe corregir
latasa de error por comparacion a . de ta manera que la tasa de error por experimento a . sea
efectivamente € vaor deseado de probabilidad (0.05). El méodo de Dunn-Sidak es la prueba
mas poderosa que controla la tasa de error por experimento para un nimero de comparaciones o
contrastes planeados no ortogondes. Otra posibilidad, menos poderosa pero més smple es usar
Pruebas de t de Bonferroni (con correccion de Bonferroni).

VI. COMPARACIONESNO PLANEADAS O a posteriori




Al contrario de las comparaciones planeadas, las comparaciones a posteriori son
redlizadas después de realizado € experimento y de que se conocen los resultados.

Estas comparaciones son sugeridas por |os resultados mismos 'y NO son planeadas antes
dd experimento por losinvestigadores.

Puesto que las comparaciones se redizan después de conocer 10s resultados, las pruebas
de hipétesis deben considerar € hecho que ya no se trata de una muestra compl etamente
deatoria de una poblacion norma, sSino que de una muestra sdlectiva o parcid.

V. EJEMPLOSDE PRUEBAS a posteriori

Un estudio investiga € efecto de sais diferentes quimicos sobre la velocidad de natacion
de insectos. No existen razones antes de redlizar € estudio para querer comparar un quimico en
particular contra otro. Luego de redizado € estudio y que los investigadores encuentran
diferencias dgnificativas, ahora quieren saber que quimico o grupos de quimicos tienen efecto
sgnificativo y cuaesno. Las hipdtesis que someten a prueba son:

1) S exige un efecto Sgnificativo de las drogas (ANDEVA)

Ho: nl=n2=nB=mt=nb=nb
Ha: Al menosun mdiferente

2) La hipdtesis particular dependera de los resultados. Normalmente se redlizan “todas
las comparaciones interesantes’ entre medias y/o entre grupos de medias.

V1. PRUEBAS a pogteriori

Exige un gran nimero de pruebas estadisticas a posteriori que utilizan diferentes métodos y
filosofias para cdcular niveles de significancia. En generd |os libros de estadistica entregan pocos
antecedentes acerca de estos métodos y 1os investigadores |os usan en forma més bien antojadiza.
En muchas circunstancias se usan estas pruebas de comparaciones no planeadas cuando se
podrian haber usado pruebas de comparaciones planeadas.

La mayoria de las pruebas a posteriori (no todas) tratan de mantener constante lo que se
llama“tasa experimental de error tipo I” (experimentwise error rate, a): Mantener constante
e nive de sgnificancia alfa (de cometer un error Tipo 1) enla ANDEVA y en todas las pruebas
y comparaciones entre medias 0 grupos de medias.

Para mantener contante la Tasa de Error por Experimento @) se debe reducir la tasa de
error por comparacion (ac). La probabilidad de cometer un numero determinado de errores (x)



en b comparaciones, es decir la Tasa de Error pro Experimento, S las comparaciones son
independientes (Sin usar [os mismos datos més de unavez) es

P(X =ﬁac<1- a,)""

Asi, la probabilidad de cometer un error (x = 1) en tres comparaciones aredizar (b = 3) es.
P(x=1) =a,=1- (1-a.)"’

S hemos mantenido un a . de 0.05 por cada comparacion que realizamos en un experimento (g.
gplicando un test de t para comparar tres niveles de un factor de a pares), entonces latasared de
Error Tipo | del experimento esde: a.= 0.143

S mantenemos condante |a tasa de error por experimento a nivel de por gemplo & 5% (@ =
0.05), entonces resulta obvio que debemos disminuir la tasa de error por comparacion. La
relacion eslasiguiente:

a,=1- 1-a,)""
S hemos decidido redizar € experimento con una tasa de error por experimento de 0.05 y
realizaremos tres comparaciones, entonces cada comparacion tendra unatasa de error de 0.017.

S se usan los mismos datos para redizar varias comparaciones, entonces la tasa de error
Serd un poco més baja, debido a la correlacion entre los datos.  Los valores calculados con la
ecuaciones de arriba se pueden considerar como € limite superior de latasade error.

Resulta obvio que mientras més comparaciones se redicen, menor es @ a. 0 nivd de
ggnificanca de _cada comparacion en particular y por dlo las pruebas a posteriori son
conservadoras. Todas las pruebas a posteriori tienen menor poder que una prueba ANDEVA
y menor poder que los contrastes planeados ortogonaes. De hecho, uno de los principales
problemas de las pruebas a posteriori es aumentar € poder de la prueba.

La gran mayoria de los méodos se basa en € cdculo dd vdor critico de  Rangos
Estudentizados (Studentized Ranges), Qa. Otros usan valores de F o t- Student.

El topico de comparaciones multiples no planeadas excede por mucho lo que podemos
hacer en estaclase. Lamegor revision dd topico que yo conozco eslade
Day, RW. & Quinn, G. P. (1989). Ecologica Monographs 59:433-463.



Uno de los problemas de la aplicacion de estas pruebas multiples no planeadas es que
pone demasiado énfasis en la significancia de los tratamiento y se deja de la o las preguntas
biol6gicas de interés asi como de € tamafio de los efectos

Algunos métodos son para comparacion entre medias pareadas:

Prueba LSD (minima diferencia Sgnificativa)
Prueba de Dunn-Sidék

Prueba T

Prueba T’

Prueba GT2

Prueba de Tukey (HSD)

Prueba de Welsh

Prueba Student-NewmarntK euls (SNK)

Algunos métodos para todas las comparaciones posibles:

Prueba de Scheffé
PruebaT

Prueba GT2
SS-STP

PruebaLSD

La prueba LSD (minima diferencia sgnificativa) trata las comparaciones individuaes como la
unidad de interés y por dlo usa la Tasa de Error por comparacion. Debe usarse solamente
cuando @ F de la ANDEVA muedra diferencias snificativas. Entonces se dice que la prueba
esta“protegida’. NO debe usarse S no se encuentran diferenciasen laANDEVA.

El método se basa en calcular para cuaquier par de medias observadas la cantidad:

é u
LSD(@) =1, 5,56 +
g g

Lahipotessnula, Ho: m = nj serechazad |y —y;| > LSD

Laprueba HSD de Tukey



La prueba HSD (Diferencia Honestamente Significativa) de Tukey trata d set de comparaciones
completa, es decir € experimento mismo, como la unidad de interés y por dlo trata de controlar
laTasade Error Experimenta. La pruebase basaen d cdculo de losrango estudentizado, q:

_ Y(mayor) - y(menor)

q

SZ

n

Con estevdor secdculad vaor de HSD:

SZ
HS:)(a’ae) = qa,a,v’\/ F

Lahipotessnula, Ho: m = nj serechazadily, —yj| > HSD(a,ae)



Clase 8: ANDEVA ANIDADOS

|. DISENOS ANIDADOS O CON JERARQUIA

El disefio CRD con submuesiras es un disefio anidado en & cud se reconoce la
exigenciade varios niveles dentro de cada nivel de las unidades experimentales.

En generd, un disefio anidado es cuando se utiliza replicacion de unidades
experimentaes en d menos dos niveles de una jerarquia.  Cada nivel de un tratamiento, fijo
o0 deatorio, tiene representacion en cada uno de los niveles ddl otro tratamiento

Modelo lined para ANDEVA anidado:
Ykij = m+ Ty + Jyi + &ij
También se puede representar como: Yiij = m+ Ty + Jik) + €(ik))

Ejemplo 1:

Experimento para ver la concentracion de metdes pesados en plantas de tomate
provenientes de los 5 productores ¢ tomate (k = 5 parcelas) en la zona de Ventanas, de
cada parcela se seleccionan 5 plantas d azar (i = 5 plantas de tomate por parceld) y de cada
planta se recolectan 5 tomates seleccionados d azar (j = 5 tomates por planta).

En estos casos es mucho nés general y mas claro hablar de “factores anidados’, en
vez de la terminologia de “replicas’ y submuestras pues cada nivel de la jerarquia de
fuentes de variacion es una fuente de replicacion parad nivel superior.

Con un disefio como € descrito podemos responder hipétesis relacionadas a 1) la
variacion en concentraciones de metaes pesados entre parcdas, y 2) variacion entre plantas
dentro de cada parcela. En este disefio no podemos someter a prueba hipétesis acerca de la
vaiacion entre tomates dentro de plantas pues NO tenemos replicacion a este nivd. Es
decir, no existe una fuente de variacion desatoria dentro del nivel tomates.

Sin embargo, podemos redizar un estudio de la contribucion relativa a la varianza
total en concentracién de metales pesados a través de estudiar |os componentes de varianza.
En este caso S podemos estimar @ porcentgie de contribucion a la varianza total de los tres
niveles (parcela, plantay tomates) en lajerarquia.

Ejemplo 2:



Estamos interesados en estudiar € gado de variabilidad en la composicion de DNA
satelita de mitocondrias de una especie de pez de rio. Para poder interpretar estos patrones
de variacion en términos de radiacion, disefiamos un muestreo jerarquico que incluye 8
Rios Principaes seccionados a azar desde un mapa con € rango de didtribucion de la
especie. En cada rio existen varios contribuyentes secundarios y decidimos sdeccionar 5 de
esdos en cada rio, luego debemos seleccionar los esteros de cada afluente principd y
decidimos muesireo 4 de estos esteros. Dentro de cada estero recolectamos 10 peces y de
cada individuo obtenemaos 4 muestras.

Nuestro disefio es:

ANDEVA

Fuente de Variacion gl.

Entre Rios al=81=7

Entre Afluente(Rios) a(b-1) =8(5-1) =32

Entre esterog(afluentes, rios) ab(c-1) = 8*5(4-1) = 120

Entre peces(esteros, afluentes, rios) abc(d-1) = 85%4(10-1) = 1440
entre muestras(peces, esteros, afluentes, rios) abcd(e-1) = 8*5*4*10*(4-1) = 4800

¢Cul es la fuente de Variacion apropiada para someter a prueba h hipdtess de variacion
sgnificativa en composicion (o varigbilidad) de ADN entre Rios (los més separados
geogréficamente)?

Es agudla fuente de variacion inmedigamente inferior, la cud
representa estimaciones independientes de la variacion dentro de cada rio.
Esto es sempre cierto cuando | os factores anidados son aeatorios.

La determinacion de cud es la fuente de variacion gpropiada para someter a prueba una
determinada hipdtesis se basa en la forma Cuadrados Medios Esperados. En los disefios
anidados:

1. El dtimo teemino en & moddo, es decir la fuente de variacion “residual” o Error
experimental debido a las unidades experimentales mas pequefias debe ser un factor
aeatorio. Ed0 esvalido para cudquier disefio experimental.

Eda fuente de vaiacion mide (debe medir) la variacion entre
unidades experimentdes dmilares pero  independientes  (replicas o
submuestras dentro de otras unidades experimentales). La variacion esta
dada por € azar, es decir lavarianza no explicada en € modelo.

Edta fuente sempre serén réplicas para dgun factor superior en €
modelo jerarquico.



2. El “Tratamiento” o Primer factor en d disefio anidado (primero en la jerarquia) puede ser
un factor fijo o deatorio.

Por gemplo: Los cinco productores de tomates en ventanas es un factor fijo (8 no

hay més productores). Los ocho rios para € estudio de DNA de peces es un factor deatorio
(rios sdleccionados d azar).

3. Los factores anidados en teoria pueden ser fijos o deatorios. Sin embargo, en generd los
factores son deatorios (existen muy pocos gemplos de factores fijos) y para todos los
efectos précticos podemos decir que casi Sempre son aleatorios.

Modelo para g emplo de peces.

Ykijhm = M+ Ag + Bgj + Cyij + Dkijh + €ijhm

Cuadrados medios esperados en ANDEV A anidado, factores aleatorios:.

Fuente de Variacion CME

Entre Rios s +esp’+edscedcsg’ + edch sa°
Entre Afluentes(Rios) s +esp’+edsc +edcsg?

Entre esterog(afluentes, rios) s +esp’+edsc?

Entre peces(esteros, afluentes, rios) S&+esp’

Entre muestras(peces, e<., aflue., rios) Se

Una de las caracteristicas més interesantes de estos disefios es que uno puede
someter a prueba la hipétesis de sgnificancia de cudquier nivel, independientemente de s
exiden diferencias dgnificativas 0 no entre los nivdes de la fuente de variacion inferior.
Por gemplo, se puede someter a prueba la hipdtess de variaciones dgnificativas entre
afluentes aunque se haya encontrado que los esteros dentro de afluentes difieren
sgnificativamente,

S d disefio no es baanceado (iguad nimero de replicacion dentro de cada nivel), no
exisen problemas con cacular un vaor de F, pero la probabilidad asociada puede dar
vaores agproximados. Es ided tener d mismo nivel de eplicacion dentro de cada nivel en
lajerarquia

Entonces, basados en los CME de la tabla de arriba, debemos redizar los sguientes
cdculos de F para someter a prueba las digtintas hipétesis:



Fuente de Variacion CM F
Entre Rios CMrios CMrios/ CMéflu.
Entre Afluentes(Rios) CMéflu. CMédflu./ CMesteros
Entre esteros(afluentes, rios) CMesteros CMesteros/ CM peces
Entre peces(esteros, afluentes, rios) CMpeces CMpeces/ CMresid.
Entre muestras(peces, est., aflue., rios) | CMmuestras =

CMresidua

Estimacion de Componentes de Varianza

Una de las principaes razones para redizar disefios anidados es la estimacion de la
contribucion de los digtintos factores a la varianza totd observada en la varianza respuesta.
En la mayoria de los casos estaremos interesados en determinar cud es la contribucion
especifica alavarianzadebida aun factor particular en lajerarquia (g. s %rios S 2esteros)-

La edimacion puntua de estos componentes de varianza se rediza a través de

iguaar los Cuadrados Medios con sus Cuadrados Medios Esperados, por gemplo:

CM rios = s +esp’ +ed s edc sg” + edch s 2

CM dfluentes= s> + esp” + ed 52 + edc Sg°

CM esteros= s +esp’+edsc?

CM peces= s +esp’

CM muestras (resid) = s 2

S deseamos estimar |a varianza debida a rios (s i0s> ), entonces debemos redizar las
substracciones gpropiadas:

S2i0s= CM rios— CM afluentes

edcb

Lo mismo paralos otros componentes de varianza

S %sfluentes = CM afluentes— CM esteros
edc

S 2esteros = CM esteros — CM peces

ed




S Zpeces = CM peces — CM residual
e

S 2muegras = CM r& dual

2 2 2 2 2 2
S "TOTAL =S “rios+S "afluentes *S “esteros *S “peces * S "muestras

El cdculo de componentes de varianza se facilita también en un disefio balanceado.
Aqui es muy importante determinar § @ factor principa es fijo o deatorio pues € guge de
términos puede hacerse con 0 sin incorporar este factor en primer lugar en € modelo.

Exiden varias otras técnicas para estimar componentes de varianza que no estén
basadas en la técnica de cuadrados minimos usada por ANDEVA y explicada arriba.  El
problema de la técnica de cuadrados minimos es que debido a la formulacion matemética,
es poshle encontrar vaores negatlivos de vaianza luego de despgar las ecuaciones.
Obviamente, las varianzas NO exiden, de manera que esto es solamente un eror de
cdculo. Bgo edas circundancias agunos autores sugieren smplemente hacer todas las
varianzas negativas igudes a cero.  Esto no tiene mucho efecto en los resultados por cuanto
S las varianzas resultan negativas usando los cuadrados minimos, entonces estas deben ser
en laredidad muy cercanas a cero.

Otra manera de estimar los componentes de varianza es a través de procesos de
iteracion y de maxima verogmilitud. Estas técnicas basicamente intentan encontrar d mejor
guste d moddo lined de componentes de varianza.



Clase 9: Disefios Factoriales

|. RECAPITULACION.
Hasta este momento hemos visto dos tipos de disefios experimentales:

Disefio Completamente Aleatorio.
El més smple de todos | os disefios.
Para€ caso de dos grupos a comparar se puede usar prueba t- Student
Varias “soluciones’ no paramétricas
En ANDEVA s pueden comprar varios niveles de un mismo tratamiento
Laprueba de hipétesis es unasola (un solo F) y no varias € factor esfijo o deatorio

Disefio Anidado o Jerarquico
En € caso més smple es un disefio CRD con submuestras
En cadanivel de un factor, existen varios niveles de otro factor (anidado)
Pueden haber varios niveles en lajerarquia
El primer factor principal (més dto en lajerarquia) puede ser fijo o deatorio
L os factores anidados son cas Sempre aeatorios
Exigten varias pruebas de hipétesis (varios F): Uno para cada fuente de variacion
Cada fuente de variacion anidada sirve como “error” parae factor superior
Pruebas de hipdtesis a cada nivel son independientes de Sgnificanciaanivel inferior

I. ANALISISDE VARIANZA DE DOSVIAS

En los andiss CRD tenemos solamente un tratamiento o factor € cud tiene dos o més
niveles o grupos. Todos estos niveles son cuditativamente iguales.

Ejemplos de factoresen ANDEVA simple o de una via

tratamiento/factor NivelesGrupos

“hormona crecimiento” con o sin droga

“drogas’ tres drogas digtintas

“gtio” sesgtioseegidos d azar
“temperatura’ cinco valores de temperatura
“sexo” machos y hembras




A veces estamos interesados en € efecto Smultdneo de dos factores o tratamientos sobre
una variable determinada. Cada uno de estos tratamientos o factores puede tener dos 0 mas
nivelesy NO estén anidados un dentro dd otro.

“ Genotipo”
“Ambiente” | Tipo-A Tipo-B
14° Tipo-A, 14 Tipo-B, 14°
23° Tipo-A, 23 Tipo-B, 23
30° Tipo-A, 30 Tipo-B, 30
32° Tipo-A, 32 Tipo-B, 32

“Depredador”

“Altura Marea’ Con Sn
BAJO Con, Bgo Sin, Bgo
MEDIO Con, Medio Sin, Medio
ALTO Con, Alto Sn, Alto

En estos casos € andiss gpropiado es un ANDEVA de Dos Vias, d cud condgderalos
dos factores o tratamientos a mismo tiempo.

La Unica diferencia importante entre e ANDEVA de unay € de dos vias es que ahora
tenemos una fuente de variacion “extra”, NO existente en los Andliss de varianza separados de
unavia estafuente de variacion sellamal NTERACCION entre |os tratamientos.

Ejemplo:

Se quiere ver @ efecto de edtrellas de mar (depredador) sobre la densdad de choritos
cuando estos se encuentran cubiertos o no por un dosel de algas (escondidos por las dgas o

Nno).

Tratamiento A (Principal): Presenciade estrellas depredadores.

Niveles:

Con 0 Sin depredador (a= 2)

Hipotesis: Hol: No hay efecto de las estrellas sobre los choritos
Ha: S exise efecto de |as estrellas sobre |os choritos

Tratamiento B (Principal): Presencia de dosdl de agas cubriendo los choritos
Niveles: Cono Sndosd dedgas(b=2)



Hipétesis: Ho2: No hay efecto (directo) del dosdl de dgas
sobre choritos
Ha: S exigte un efecto (directo) del dosd de adgas
sobre los choritos

Interaccion: El efecto conjunto de las estrellas y dosdl de agas sobre los choritos
Niveles: Seandizan las diferencias entre niveles de un tratamiento con
respecto alos niveles del otro tratamiento

Hipotesis: Ho3: El efecto de las estrellas es independiente de
lapresenciade un dosdl e dgas

Ha: El efecto de las estrellas depende de la presencia
de dosd ages.

La exigtencia de Interaccion Significativa Significa que € efecto de un tratamiento sobre la
variable en cuestion varia dependiendo de los niveles del otro tratamiento. Los efectos NO son
independientes.

La interaccion dgnificativa sgnifica que un tratamiento depende dd otro tratamiento.
Puesto que la evaluacion de las hipbtesis Hol y Ho2, acerca de los “efectos Principaes’, supone
gue estos tratamientos son independientes, € supuesto de la no interaccion debe ser evauado
antes de verificar las hipdtesis acerca de los tratamientos.

S lainteraccion NO es significativa, entonces es uno puede explorar cud es € efecto de
los tratamientos (Hol y Ho2).

S lainteraccion es sgnificativa, entonces no tiene sentido evaluar las hipotesis acerca de
los efectos principales, ya que se ha demostrado que estos tratamientos no son independientes.

# choritos

vivosd / Con dosdl o
firel ¢ [ I
experimento g Eb




A. Efecto significativo de dosel pero No efecto depredadores Ni Interaccion

Vivos

Choritos /— Con dosd
Ll Ll
O O
Sn Do
[ [
D+ D-

B. Efecto de depredadores y efecto de dosel, pero no interaccion

Vivos

Choritos | Con dosdl —\EI

C. No €efecto de depredadores ni efecto de dosdl, pero efecto de interaccion (tared).

Muchas veces, es precisamente la interaccion entre tratamientos la que tiene mayor significado

biolégico.

Por gemplo, cuando estamos interesados en la expresion fenotipica de diferentes
genctipos, estamos realmente interesados en como € genotipo interactua con
variables ambientales. En estos casos € saber S |os tratamientos principales son 0 no
significativos no es de mucho interés.

Cuando queremos saber € efecto de dos hormonas administradas a diferentes horas
dd dia (mafiana, tarde y noche), en redidad estamos interesados en saber 9 una
“combinacion” especifica de hormonas y hora del dia tiene mayor efecto. La
hormona A es mgjor que lahormona B “ cuando se administra por latarde’ .

S queremos saber € efecto de la indadacién de una planta nuclear sobre las
poblacion de locos en la costa de Chile. Tenemos bahias smilares, una de las cudes
es designada como control y la otra es donde se instalara la planta. tenemos datos de
antes que se indadara planta y después que se indalara la planta.  Entonces, ¢Qué



fuente de variacion nos muestra que la planta tiene un efecto sgnificativo sobre la
abundancia de locos?

El “tratamiento” antes/después => SOlo nos muestra posibles cambios
temporales.

El tratamiento Bahia 1(control)/Bahia 2 (planta) => Sdlo nos muestra
posibles diferencias entre las bahias.

Solamente lainteraccion entre |os tratamientos nos muestra d efecto de la
planta

Modelo Lineal para ANDEVA de Dos Vias Factorial:
Yiij =m+ A + B + AByi + &

donde mis lamedia de todas | as poblaciones muestreadas,

Yi; eslaobservacion delaj replica, en d nivel k del factor A y end nivel | dd factor B
Ay representa e efecto ddl nivel k dd factor A sobrelamedia

Bi representa d efecto del nivel | del factor B sobrelamedia

AB,; representa lainteraccion parala combinacion del nivel k de A y nivel | de B

&qj es €l error resdiua

Para e caso de ANDEVA de dos vias Modelo | (A 'y B FIJOS), laTablade ANDEVA seve
asi.

Fuentede Variacion | g.l. SC CM CME F

Tratamiento A (T1) al SCr; | SCri/al Se+bnT? | CM1;
CMen

Tratamiento B (T2) b-1 SCrz | SCra/b-1 Se+aT% | CMr,
CMen

Interaccion (A*B) (@1)(b-1) | SCint SCinl(a1)(b-1) |Se+nT’as | CMiy
Crnfl'l’

Error  (dentro de| ab(n1) SCer SCeg/ab(n-1) Se

grupos)




La Unica manera de etimar la existencia de interaccion es a través de un disefio
Ortogonal y Replicado.

Un disefio ortogonal esaque en e cud todos |os niveles de un factor se combinanan con
todos los niveles dd otro factor.

Cuando un disefio factoria no tiene réplicas verdaderas (replicas de cada combinacion de
los niveles de los tratamientos), entonces no se puede determinar 9 la interaccion entre
tratamientos es significativa o no. Se debe entonces asumir que no existe interaccion para poder
someter a prueba las hipdtesis de los efectos principaes.

Es necesario someter a prueba la hipotesis Ho3 de la interaccion antes de someter a
prueba las hipétesis acerca de los efectos separados de los factores A y B. S existe interaccion
entre los tratamientos esto significa que son dependientes y no es Iégico proceder con las
pruebas de hipdtesis Hol y Ho2.

I1. ¢POR QUE DEBEMOS USAR DISENOSFACTORIALES?

Existen dos razones importantes para usar disefios factoriales por sobre disefios de una
viasgparados. La primeraeslainformacién contenida en la interaccidn entre tratamientos. La
segunda es la_ mayor eficiencia y poder de los disefios factoriales por sobre disefios de una via
Separados.

1. Informacién acerca delasinteracciones;

Lamejor manera de ver laimportancia de lainformacion contenida en las interacciones es
ver unos gemplos.

Ejemplos.

1. Laabundancia de la planta Quercus chilensis se relaciona negativamente con la abundancia
locd de la planta Litraea cdustica, en todos |os sitios en que se han observado estas especies en
Chile centrd. Como explicacion a este patron de didribucidon, planteamos que existe
competencia inter-especifica por recursos (g. nutrientes) entre estas especies y dlo da cuenta de
la correlacion negativa en todos | os Sitios observados.



Ese modeo explicativo requiere ser sometido a prueba por cuanto existen otras

explicaciones que pueden dar cuenta de este patron (g. diferentes requerimientos de habitat,
competencia aparente). La prediccion de este modelo es que la remocion experimenta de la
especie Litraea producird un aumento en la abundancia de Quercus.
El experimento podria redizarse en un solo stio, pero la observacion origind es que eta
correlacidn ocurre en varios stios, Sin importar las diferencias en otras variables ambientaes que
exigan entre los Stios.  Asi, € modelo establece que d efecto de competencia entre las plantas
esgenerd y no depende o varia de un Stio aotro.

El disefio experimenta gpropiado para este modelo es un disefio factoria con un factor
“Competidor” con dos niveles. presente a densidad naturd o removido y otro factor “sitio”, con
tantos niveles como lugares en que se repita @ experimento.  El modelo explicativo en este caso
requiere que la interaccion entre los dos factores NO sea Sgnificativa S |a interaccion es
significativa, entonces la competencia entre las especies varia, por gunarazdn entre los Sitios.

2. Se redizado la observacion que la abundancia de la especie Perumytilus, € chorito
intermaredl, es menor cuando la abundancia del depredador Heliaster helianthus, sol de mar es
mayor. Ademés, se ha observado que este efecto es menos pronunciado cuando en € habitat
hay Chthamal us, cirripedio intermared.

El modeo explicativo que proponemos es d sguiente: Postulamos que a estar presente
Chthamalus en @ hébitat, los soles de mar consumen tanto Chthamalus como Perumytilus,
disminuyendo asi la presién de depredacion sobre los choritos. El fendmeno propuesto se
denomina en ecologia “mutudismo aparente’, por cuanto la presencia de una especie presa
secundaria beneficia una especie presa primaria, en forma indirecta, a través de contribuir a la
saciacion dd depredador.  Sin embargo, nuevamente existen explicaciones aternativas.  Por
gemplo, los cirripedios pueden tener efecto positivo sobre los choritos, independiente de la
presencia de depredadores. Los cirripedios podrian aumentar la tasa de asentamiento de
choritos.

El moddo (A) que sugerimos es € sguiente:

depredacion

Perumytilus

Heliester |
(+ (+) depredacion
(directa) - e (directa)
) )

cirripedios

(+)

\_ mutualismo
indirecto

El modedo dternativo (B) consdera que d efecto de cirripedios sobre choritos es un efecto
directo, independiente de depredacion:



7N\

Perumytilu (+) (+) |cirripedios
c 4>

Para evduar nuestro modelo, redizamos un experimento en € cual manipulamos la
presencia de depredadores (Heliaster a densidades naturdes o removidos manuamente) y la
densidad de cirripedios, creando tres niveles de densidad (bagja, mediay ata) que abarcan € nivel
de densdad de cirripedios observados en @ ambiente. De esta manera, ambos factores,
Heliaster y cirripedios, son fijos.

La prediccion es que a remover depredadores aumentard la abundancia de choritos.
Pero mas importante, predecimos que la densidad de cirripedios tendrd un efecto sobre choritos,
solamente cuando hay depredadores presentes. Esto implica que nuestro modelo requiere que la
interaccion entre los tratamientos sea significativa.

Resultados posibles de este experimento en gréficos de interaccion:

Resultado 1: No consistente con nuesiro modelo.  Alta densidad de cirripedios aumenta la
abundancia de choritos. Los depredadores disminuyen la abundancia de choritos. Sin embargo,
el efecto de los cirripedios es independiente de la presencia 0 no de depredadores, contrario a
nuestro modelo explicativo. Ladiferenciaentre los niveles del factor B (depredador) esigua para
cada nivel dd factor A (cirripedios). Asmismo, ya que € disefio es ortogond, las diferencias
entre la abundancia de choritos en presencia 0 ausencia de depredadores es lamisma para cada
nivel de densidad de cirripedios.

Sin Heliaster

Promedio B O

Abundancia
Choritos

__ Con Heliaster

Aq Az As B: B,
Bga Media Alta Con Sn



Resultado 2. Consigtente con nuestro modelo:  Los cirripedios tienen un efecto sobre la
abundancia de choritos, pero solamente cuando los depredadores estén presentes. No existe un
efecto directo de cirripedios sobre choritos, pero s existe un efecto postivo indirecto.

Sin Heliaster

Bromedio . .......................... .
Abundancia
Choritos

— ConHeliaster

Otros resultados posibles son 3) que no exista interaccion (factores independientes), ni tampoco
un efecto de cirripedios, pero si efecto de depredacion. En este caso, los modelos explicativos A
y B estarian equivocados y en € Unico model o apropiado es:

SinHeliaster  __
N m

/ B T
O\O’(CgHenaster

Perumytilu cirripedios

Un cuarto resultado posible es que exigta interaccion, pero que efectivamente la presencia de
crripedios disminuya la abundancia choritos en presencia de depredadores. Este resultado
edaria en desacuerdo con nuestras observaciones inicides y deberiamos probablemente
asegurarnos de controlar otros factores. En este caso, € modelo explicativo més apropiado
seriad “ competencia aparente”:

"

(+) “ | e e [
(- ) |

Perumytilu cirripedios

° ¢ () ; | |

Sin Heliaster




En unatablade ANDEV A los resultados anteriores son:

Fuentede Variacion | g.l. Result. 1 | Result. 2 Result. 3 | Result. 4
Heliaster (A) al * *

cirripedios (B) b-1 * ns

Interaccion (A*B) @1)(b-1) | rs * ns *

Error  (dentro de| ab(n1)

grupos)

2. Eficienciay costo-efectividad de un Disefio Factorial

La otra gran ventga de usar disefios factorides, ademas de la obvia ganancia en la
informacion entregada por la interaccion entre factores, es la ganancia en eficienciay poder de un
disefio factoria por sobre ANDEVA de una via separados.

Un gemplo puede aclarar esto.  Supongamos que diseflamos un experimento para ver S
la administracion de un shock de temperatura produce una mayor concentracion de proteinas
reparadoras en las céulas de una especie de bivalvo, en comparacion a controles y controles de
procedimiento apropiados. La hipGtess ha sido propuesta, separadamente, para hébitats
hidrotermaes superficides y hébitats hidrotermales profundos.  Puesto que la hipdtess ha sdo
planteada en forma separada para los dos hébitats (B; y B,), es perfectamente razonable redizar
dos experimentos separados, uno para cada hébitat, y andizar los datos de acuerdo a dos
ANDEVA de una via separados. El andliss en cada hébitat consste en tres niveles del
tratamiento temperatura (temperatura ambienta, temp. ata, manipulacion sin cambio de temp.),
con nueve réplicas independientes.

Ahora, puesto que la misma hipdtesis esta Sendo examinada en cada hébitat, €
experimento podria bien ser considerado como un disefio factorid de dos factores, con habitat
como € segundo factor.

Asumamos gue no hay Interacciones, de manera que podamos redizar tests sobre los
factores principalesy comprar con los ANDEVA de unavia




Exp. 1 Exp. 2

Habitat B, Habitat B,
Fuente de Variacion gl. CME gl. CME
Temp. (A) 2 s%+9T% |2 s+ 9T
Residuo 24 s% 24 sZ
TOTAL 26 26

Prueba de Hipotesis para efecto de Temperatura: CMa/CMeqor , CON2Y 24 gl
Costo es 9 replicas por 3 nivelesde A, por 2 habitats = 54 unidades experimentaes

El mismo experimento pero ahora consderado como un disefio factorid:

Fuente Variacion gl. CME

A (temp.) 2 S%+ 18T%
B (hébitat) 1 s+ 27T%
A * B (interaccion) 2 5%+ 9T
Error residua 48 s%

TOTAL 53

Prueba de Hipdtesis para efecto de Temperatura: CMa/CMeror , CON2Y 48 gl
Costo es 9 replicas por 3 niveles de A, por 2 habitats = 54 unidades experimentaes

El mismo disefio con solamente cinco réplicas para cada hébitat nos da un disefio comparable d
de disefio de andisis de unavia

Fuente Variacion al. CME
A (temp.) 2 s%+ 10T?
B (hébitat) 1 s%+ 15T%




A * B (interaccion) 2 S%+ 5T%g

Error residua 24 sZ

TOTAL 29

Ahora, la prueba de hipétesis de temperatura también tiene 2 y 24 grados de libertad, como en
los ANDEVA separados, pero @ costo es solamente: 3 niveles de A x 2 nivdesde B x 5
replicas = 30 unidades experimentaes.

[1I. CME EN MODELOSFIJOS, ALEATORIOSY MIXTOS

En importante entender que para poder completar cuaquier andiss de varianza factorid,
€es necesario primero determinar S los factores bgjo estudio son fijos o deatorios. Este punto es
crucia, pues determina que varianzas hemos estimado o caculado a cacular los cuadrados
medios en laANDEVA.

El caso més smple es cuando ambos factores son fijos:
Parael caso de ANDEVA dedosviasModelo | (dosfactoresfijos), laTablade ANDEVA s
veasi.

Fuentede Variacion | g.l. SC CM CME F

Tratamiento A (T1) al SCry SCri/a1 Se+nbT? | CMyy
CM Err

Tratamiento B (T2) b-1 SCr» SCra/b-1 Se+nal%s | CMy,
CM Err

Interaccion (A*B) (@1)(b-1) | SCn SCind(a1)(b-1) | se+nT?as | CMiy
CrnEI’I‘

Error  (dentro  de| ab(n1) SCer SCeg/ab(n-1) Se

_grupos)

Las pruebas de hipttesis para € factor A, factor B y la interaccion usan € error residud como
fuente de variacion dentro de grupos.

Fa = CMa/CMeror
I:B = CMB/CMerror
Fag = CMag/CMeror



Cuando los tratamientos son aeatorios (A y B deatorios), entonces latabla de ANDEVA
seveas.

Fuente de| g.l. SC CM CME

Variacion

Tratamiento A al SCr, SCri/al Se+ns%ag+nbs?y
Tratamiento B b-1 SCq, SCTzlb' 1 Set+ NS 2AB +nas 23
Interaccion (A*B) @1)(b-1) | SCn SCind(a1)(b-1) Set st

Error (dentro de| ab(n-1) SCer SCeg/ab(n-1) Se

grupos)

En este caso las pruebas de hipdtesis son:
FA = CM/_\/CMAB

FA = CMA/CMAB

I:AB = CMA/CMerror

Cuando un factor esfijo (A) y € otro es deatorio (B), entonces tenemos lo sguiente:

Fuente de| g.l. SC CM CME

Variacion

Tratamiento A (T1) | a1 SCr, SCri/al Se+ MS%ag+ Nb T
Tratamiento B (T2) b-1 SCq, SCq 2/ b-1 Set+hnas ZB
Interaccion (A*B) (a1)(b-1) | SCin SCi/(a1)(b-1) Se+ s

Error (dentro de| ab(n-1) SCer SCeg/ab(n-1) Se

grupos)

Las pruebas de hipdtesis entonces son:

FA = CM/_\/CMAB
I:B = CMA/CMerror
Fag = CMag/CMeror






