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ABSTRACT

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

El propósito de la presente investigación radica en evaluar la robustez de una serie de nuevos
procedimientos alternativos al tradicional enfoque ANOVA para analizar datos de medidas
repetidas mediante el método de simulación Monte Carlo. Para estudiar la eficacia de estos
procedimientos en el control de las tasas de error de Tipo I se manipularon cuatro variables:
tamaño de la muestra, estructura de las matrices de dispersión, relación entre el tamaño de los
grupos y el de las matrices de dispersión y forma de distribución de la población. Los resultados
obtenidos sugieren que los procedimientos Aproximación General Mejorada, Proc Mixed con
la solución Kenward-Roger, Brown-Forsythe y Welch James ofrecen un muy buen comporta-
miento para controlar las tasas de error de Tipo I, tanto para el efecto principal de las ocasiones
de medida como para el efecto de la interacción, bajo todas las condiciones evaluadas.

Palabras clave: Robustez, ANOVA, tasa de error de Tipo I, procedimientos alternativos,
SAS Proc Mixed, simulación Monte Carlo.

INTRODUCCIÓN

Los diseños de medidas repetidas se caracte-
rizan por evaluar el patrón de cambio de los
sujetos a través del tiempo en función de los
tratamientos u otras variables de tipo biológicas,
psicológicas o sociales.  Los diseños de medidas
repetidas se diferencian de los diseños experi-
mentales más clásicos (inter-sujetos) en que en
ellos (a diferencia de los segundos) la unidad
experimental recibe todos los niveles de la varia-
ble independiente. Un tipo particular de estos
diseños es el de medidas parcialmente repetidas,
el cual implica una estructura con un factor inter
entre-sujetos y otro factor intra-sujetos. Este
puede representarse esquemáticamente como la
toma de q medidas (k=1,...,q), de las n (i=1,...,n),
unidades experimentales independientes que se
han agrupado en los p (j=1,...,p) niveles de la
variable de clasificación.  Permite, entre otras
características,  estudiar el paso del tiempo (efec-
tos de arrastre o práctica) en cada grupo de la
variable inter sujetos y en cada sujeto dentro de
cada grupo (Vallejo, Fernández, Herrero & Co-
nejo, 2004a).

Dadas las condiciones bajo las cuales un
investigador realiza su labor, resulta de impor-
tancia implementar un diseño ajustado a los

objetivos y complejidad del tema en estudio en
términos del análisis de los datos como la impli-
cación práctica de los resultados. De este modo,
en los contextos aplicados tanto los diseños de
medidas repetidas como de medidas parcial-
mente repetidas han mostrado ser una solución
en ámbitos experimentales y empíricos para
evaluar programas de intervención en Psicolo-
gía, Educación y Ciencias de la Salud, así como
también, por su pertinencia en el tratamiento de
diferentes problemas sociales de corta y de larga
escala (implementación de programas educati-
vos, laborales y comunitarios, entre otros, Vallejo,
Fernández & Secades, 2004).

Por otra parte, en el contexto analítico, tradi-
cionalmente se han utilizado metodologías clá-
sicas (Modelo Lineal Clásico) para evaluar los
efectos fijos del diseño, las cuales se basan
preferentemente en modelos univariados de
medidas repetidas o en modelos de normalidad
conjunta multivariada con una estructura de
covarianza general, en la cual se cumplen los
supuestos paramétricos con algunas restriccio-
nes. Dado que es común que los datos en Psico-
logía no se ajusten a los supuestos para aplicar el
ANOVA (no existe igualdad en las matrices de
dispersión y los diseños no se encuentran conve-
nientemente equilibrados), el investigador que
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contrasta hipótesis referidas a los efectos de los
tratamientos mediante este procedimiento debe
estar atento a la evaluación previa de los supuestos
a fin de no cometer errores en las inferencias y
extracción de conclusiones. En tal sentido, en caso
de que situaciones como estas pasen desapercibi-
das en el campo aplicado para el psicólogo, se
aumenta la probabilidad de implementar progra-
mas o terapias de bajo o inexistente impacto para
la mejoría de los pacientes. Asociado al intento de
solventar algunos de estos problemas, no es casua-
lidad que durante los últimos treinta años se hayan
desarrollado método alternativos a la prueba
ANOVA, los cuales han centrado su interés en el
estudio de la violación de los supuestos de la
independencia de las puntuaciones (Judd & Kenny,
1981), la falta de normalidad de las mismas (Micceri,
1989; 2003) y la ausencia de esfericidad de las
matrices de dispersión (Huynh & Feldt, 1970;
Rouanet & Lepine, 1970).

Uno de los supuestos de importancia en los
diseños de medidas repetidas es el la esfericidad.
Cuando éste se incumple, se han usado pruebas
univariadas con los grados de libertad corregidos
mediante procedimientos tipo Box (Bellavance,
Tardif & Stephen, 1996; Lecoutre, 1991; Quinta-
na & Maxwell, 1994), pruebas multivariadas que
asumen la igualdad de las matrices de dispersión
y una combinación de ambas, como sucede con
el procedimiento Empírico Bayesiano (EB) desa-
rrollado por Boik (1997). Sin embargo, cuando
las matrices de dispersión difieren entre sí (existe
alta heterogeneidad entre los sujetos de los gru-
pos), la literatura empírica cuestiona la pertinen-
cia para utilizar dichos enfoques con el objeto de
controlar las tasas de error de Tipo I, debido a
que aumenta el riesgo de declarar que un trata-
miento es eficaz en circunstancias de que no lo
es (ver Keselman, Algina y Kowalchuk, 2002).
Para tal efecto, se han desarrollado diversas
pruebas orientadas a solventar las dificultades
surgidas con el control de las tasas de error,
dentro de las cuales cabe destacar: la de Aproxi-
mación General Mejorada (AGM) desarrollada
por Huynh (1978); la prueba Welch-James (WJ)
desarrollada originalmente por Johansen (1980)
e implementada por Keselman, Carriere y Lix

(1993) en el ámbito de los diseños de medidas
repetidas; la versión multivariada de la prueba
Brown-Forsythe de 1974, propuesta por Vallejo,
Fidalgo y Fernández (2001; BF); la técnica de
remuestreo bootstrap (BOOT) creada por Efron
y colaboradores (Efron & Tibshiriani, 1993) y el
modelo mixto lineal general (MLM).

En el contexto de los procedimientos dispo-
nibles, el MLM es un modelo estadístico que se
ha desarrollado como una alternativa de solu-
ción para el análisis de los datos. Este modelo
presenta diferencias respecto de los otros proce-
dimientos, y es de gran utilidad en Psicología
debido a que permite analizar los datos en dise-
ños de medidas repetidas o de otro tipo cuando
existen observaciones perdidas (solución prácti-
ca y muy versátil), determinar a priori la estruc-
tura de covarianza de los datos utilizando criterios
de búsqueda semiautomáticos (p.e., AIC de
Akaike o BIC de Schwarz), manejar covariadas
cambiantes a lo largo del tiempo, ser aplicado
independientemente de que el número de medi-
ciones exceda al número de unidades de obser-
vación, obtener de una forma más eficiente los
estimadores de los parámetros usados en el
modelado de la estructura de medias y también
errores estándar más adecuados de estos
estimadores (Núñez-Antón & Zimmerman,
2001), permitir que el modelo contenga tanto
variables de efectos fijos como de efectos
aleatorios (Raudenbush & Bryk, 2002), exten-
der su uso para el manejo de medidas repetidas
de naturaleza categórica (Davis, 2002), ajustar-
se a condiciones donde los sujetos tengan dife-
rente número de observaciones y que los
intervalos de tiempo puedan ser específicos para
cada sujeto, lo cual posibilita modelar las varia-
ciones entre e intra sujetos tanto para datos
completos como incompletos (Vallejo,
Fernández & Secades 2004).

No obstante, las ventajas señaladas, este
modelo presenta el inconveniente de que los
estimadores de precisión e inferencia para los
efectos fijos (estructura de medias del modelo)
se basan en su distribución asintótica, lo cual
puede ocasionar serios problemas cuando se
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trabaja con muestras reducidas (Chen & Wei,
2003; Wolfinger, 1996). Por lo tanto, cuando
los tamaños de los grupos son pequeños, las
inferencias que el investigador realice pueden
ser incorrectas. Para solventar esta dificultad,
Elston (1998), Fai y Cornelius (1996) y Kenward
y Roger (1997) han desarrollado tres solucio-
nes diferentes con grados de libertad corregi-
dos. Además, y como señalan Kowalchuk,
Keselman, Algina y Wolfinger (2004), el in-
vestigador no debe perder de vista que con
mucha frecuencia surgen dificultades con la
identificación correcta de las estructuras de
covarianza. La aplicación de criterios de selec-
ción de modelos resulta, así, muy importante
para detectar la estructura de covarianza más
parsimoniosa y favorece la precisión y eficien-
cia del análisis a la hora de detectar el patrón de
cambio operado en los participantes en el estu-
dio (ver también Keselman, Algina, Kowalchuk
& Wolfinger, 1999).

Por otra parte, la técnica bootstrap se ha
aplicado escasamente en los diseños de medi-
das repetidas, aunque se ha implementado en
otros ámbitos desde la década de los ochenta
(ver Lunnerborg, 2000). Según Vallejo, Cues-
ta, Fernández y Herrero (2006), la técnica en
cuestión constituye una alternativa viable a las
pruebas tradicionales (t, F) basadas en el
muestreo de poblaciones. Estos autores evalua-
ron la robustez de la técnica bootstrap-F junto
con los enfoques BF y AGM en diseños trans-
versales de series temporales cortas, encon-
trando que la técnica bootstrap controla
adecuadamente el error de Tipo I cuando los
datos se desvían de la normalidad al contrastar
hipótesis referidas a los efectos principales y
que, cuando las matrices de dispersión múltiplos
entre sí no contienen a otras el mismo número
de veces, la técnica es superada por el test BF.

Como se ha visto, la versatilidad que ofre-
cen estos procedimientos se basa, en parte, en
que  han sido elaborados bajo modelos estadís-
ticos diferentes, que respetan la estructura de
los datos propia de las investigaciones en Psi-
cología y Educación, razón por la cual permi-

ten realizar inferencias más rigurosas y, con
ello, optimizar la toma de decisiones, fortale-
ciendo a su vez la importancia práctica de los
estudios. A su vez, conviene señalar que su
desarrollo, vigencia y extensión ha sido posible
gracias al uso intensivo de programas estadís-
ticos tales como el SAS, SPSS, o S-PLUS entre
otros, los cuales permiten procesar un impor-
tante volumen de datos con alta precisión y en
corto tiempo. En tal sentido, nos atrevemos a
decir que el reemplazo de los procedimientos
tradicionales se impondrá en breve plazo.

El presente trabajo pretende evaluar compa-
rativamente mediante métodos de simulación la
robustez de varios procedimientos alternativos
de análisis en diseños de medidas parcialmente
repetidas cuando se incumplen los supuestos de
normalidad y homogeneidad, tanto conjunta-
mente como por separado. Los procedimientos
utilizados son el de Aproximación General
Mejorada (AGM), la versión multivariada del
procedimiento modificado de Brown-Forsythe
(BF), la extensión multivariada de Welch y James
(WJ), el procedimiento de Welch-James con
medias recortadas (MR), la técnica bootstrap no
paramétrica (BOOT), el modelo mixto sin ajus-
tar los grados de libertad (F), el modelo mixto
con grados de libertad ajustados mediante la
solución de Kenward y Roger (1997, KR) y la
solución tipo Satterthwaite desarrollada por Fai
y Cornelius (S). Hasta la fecha, no se ha realiza-
do un trabajo de investigación en el que se
comparen simultáneamente todas las técnicas
analíticas alternativas reseñadas.

PROCEDIMIENTOS ESTADÍSTICOS
USADOS EN LA INVESTIGACIÓN

Cuando se incumpla el supuesto de homoge-
neidad de las matrices de dispersión, se pueden
ajustar y evaluar modelos lineales univariados y
multivariados utilizando pruebas basadas en dos
principios de estimación general. Esencialmente,
métodos de estimación basados en el principio de
los mínimos cuadrados ordinarios (enfoques
AGM, BF y WJ) versus métodos de estimación
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basados en el principio de máxima verosimilitud
(enfoque del modelo mixto lineal general).

El enfoque del modelo mixto

El modelo mixto lineal general usa el enfo-
que de los mínimos cuadrados generalizados
para estimar la estructura de medias y el enfoque
de la máxima verosimilitud para estimar los
componentes de varianza. Este procedimiento
permite a los investigadores seleccionar el pa-
trón de covarianza que en teoría mejor describe
sus datos, y con ello les da la oportunidad de
encontrar un equilibrio entre los criterios de
flexibilidad y parsimonia. Un modelo excesiva-
mente flexible (p.e. el clásico enfoque MANOVA,
el enfoque multivariado de Brown-Forsythe o el
enfoque multivariado de Welch-James) puede
producir estimaciones ineficientes, mientras un
modelo excesivamente parsimonioso (p.e., el
tradicional enfoque ANOVA propuesto por
Scheffé.) puede producir pruebas sesgadas. Cabe
esperar, al menos en teoría, que en aquellas
situaciones donde los diversos procedimientos
controlen adecuadamente las tasas de error, el
enfoque del modelo mixto resulte más potente
que el resto de los enfoques referidos, sobrema-
nera si la estructura de covarianzas juega un
papel importante en la estimación. En estos
casos, los errores estándar de los estimadores del
modelo lineal de coeficientes mixtos son más
pequeños que los de los enfoques multivariados,
lo cual no es extrañar, ya que estos enfoques
pierden muchos grados de libertad en la estima-
ción de la matriz de dispersión no estructurada.
El procedimiento PROC MIXED del SAS (SAS
Institute, 2002) ofrece varias estructuras de
covarianza para ajustar, entre ellas, estructura de
simetría combinada, de Huynh-Feldt, no
estructurada y autorregresiva de primer orden
utilizando los criterios de información de Akaike
y de Schwarz  (ver Littell, Milliken, Stroup &
Wolfinger, 2006) y, también, permite ajustar los
grados de libertad mediante las soluciones KR y
S. La elección del procedimiento de estimación
para el análisis del modelo mixto y los estadísti-
cos de prueba están convenientemente descritos
en Littell et. al. (2006).

Enfoque Multivariado de Brown-Forsythe

A partir del trabajo de Nel y van der Merwe
(1986), Vallejo et al. (2001) abordan el proble-
ma de encontrar una aproximación a la distribu-
ción de las matrices sumas de cuadrados y
productos cruzados (SS&CP) debidas a la hipó-
tesis y al error, respectivamente, cuando las
covarianzas son heterogéneas. Básicamente, el
denominado enfoque MBF utiliza el criterio de
los mínimos cuadrados ordinarios y se basa en
un modelo en el cual los efectos aleatorios son
tratados como fijos y los parámetros de la matriz
de dispersión como arbitrarios. Además, la ma-
triz SS&CP correspondiente al error se estima
usando un enfoque similar al denominado esti-
mador Sandwich, utilizado comúnmente con el
método de ecuaciones de estimación generaliza-
da propuesto por Liang y Zeger (1986), para
acomodar la dependencia serial propia de los
estudios longitudinales. Esta forma de construir la
matriz SS&CP debida al error, asegura que bajo
hipótesis nula su valor esperado coincida con el
de la matriz SS&CP referida a hipótesis. Esta
solución es sustancialmente menos vulnerable a
la violación de los supuestos distribucionales de
homogeneidad y normalidad multivariada que el
tradicional enfoque MANOVA, y actualmente
también puede ser utilizada dentro de un progra-
ma informático SAS (para detalles ver Vallejo,
Moris & Conejo, 2006).

Aunque el enfoque BF solventa alguno de
los problemas que plantea el enfoque MANOVA
cuando las matrices de dispersión son
heterogéneas, sin embargo, otros permanecen.
Básicamente, existen cuatro inconvenientes a la
hora de implementar el enfoque BF en contextos
donde el control experimental sea limitado. En
primer lugar, el enfoque BF puede ser difícil de
implementar en situaciones donde exista des-
gaste de muestra, bien sea por la pérdida de
participantes, de ocasiones de medida o de valo-
res en alguna de las ocasiones de medida. En este
caso el analista puede confinar su atención en los
vectores de datos completos. También cabe la
posibilidad de generar los datos faltantes me-
diante imputación múltiple. Este método se en-
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cuentra disponible en varios paquetes estadísti-
cos (p.e., SAS, SOLAS, AMELIA) y se pueden
utilizar con cualquier tipo de datos y con cual-
quier tipo de técnica analítica. En segundo lugar,
el enfoque BF sólo puede utilizarse en aquellas
situaciones en las cuales el número de ocasiones
en que se realizan las mediciones sea menor que
el número de participantes. En tercer lugar, el
enfoque BF no permite manejar covariadas cam-
biantes. En cuarto lugar, el enfoque BF puede
resultar ineficiente cuando la estructura de la
matriz de dispersión requiera estimar un número
reducido de parámetros. Una descripción deta-
llada de los aspectos formales requeridos para
implementar el enfoque BF en el contexto de los
diseños de medidas repetidas univariados se
encuentra en el trabajo de Vallejo y Livacic
(2005).

Enfoque de la Aproximación General
Mejorada

Hay tres hipótesis globales de interés acerca
de los efectos de tratamientos que usan el diseño
de medidas parcialmente repetidas más simple:
(a) la hipótesis nula de ausencia de interacción
entre grupos y las ocasiones de medida (ensa-
yos), (b) la hipótesis nula de ningún efecto de las
ocasiones de medida, y (c) la hipótesis nula de
ningún efecto de los grupos. La hipótesis nula
referida a la interacción grupos × ensayos se
prueba comparando el cuadrado medio de la
interacción con el cuadrado medio del error intra-
grupo del usual ANOVA �� V�S�TTSTS ]MSMS[F ××× =
Si el supuesto de esfericidad multimuestral
se mant iene,  ya hemos dicho que
 �TSQ�TS)a)

TS
)]1)(()1)(1[( −−−−×  Cuando la su-

posición de esfericidad es falsa, Huynh (1978)
recomendó modificar la prueba F asumiendo
que  ].[ ∗∗

× ′≈ K�K��D))
TS  Los estimadores refe-

rentes a la falta de esfericidad (a), a los grados de
libertad  (hI* ,h*) y la corrección debida a Lecoutre
(1991) son presentados en Algina (1994) y
Algina y Oshima (1995).

El estadístico F para comprobar la hipótesis
nula referida a la igualdad de los ensayos (me-
dias no ponderadas) es  �� V�S�TTT ×= MSMSF . Si el

supuesto esfericidad multimuestral es satisfe-
cho, el valor de la F empírica es comparado con
el de la distribución de F con los grados de
libertad sin ajustar. Si se incumple el supuesto de
esfericidad multimuestral la razón F

q
 es aproxima-

da por  ][ �� K�K��E) ′ , donde los estimadores de
 �KKE� �� y′  y la corrección debida a Lecoutre
(1991) son presentados en Algina (1994) y
Algina y Oshima (1995).

Finalmente, la hipótesis nula referida a la
igualdad de los grupos, promediando a través de
los ensayos, es probada comparando el cuadra-
do medio de los grupos con el cuadrado medio
residual de los sujetos anidados dentro de los
grupos  �� ��SS ]MSMS[F ps= Si las matrices de
covarianza son homogéneas, es bien conocido
que  )]()1[( SQ�S)a)

S
−−  bajo la  correspondien-

te hipótesis nula. Para conducirse con la hetero-
geneidad de covarianza a través de los grupos, la
razón  F

p
 es aproximada por  ][ ••′ K�K��F) , donde

los estimadores debidos al sesgo por la falta de
homogeneidad y los estimadores de los grados
de libertad coinciden con los valores críticos de
Box (1954). Además del trabajo seminal de
Huynh (1978), los trabajos de Algina (1994) y
Algina y Oshima (1995) son especialmente re-
comendables para una descripción más detalla-
da del procedimiento.

Enfoque multivariado de Welch-James

Este procedimiento multivariado fue desa-
rrollado por Keselman et al. (1993) y,  se aplica
para contrastar las hipótesis referidas a los efec-
tos principales y de la interacción cuando el
diseño está desequilibrado y no existe homoge-
neidad en las matrices de covarianza, las cuales,
no requieren ser esféricas. El estadístico obteni-
do se aproxima a la distribución F a través de los
grados de libertad del error provenientes de los
datos de la muestra, considerando las matrices
de covarianza y el tamaño de los grupos (Blanca,
2004).

La prueba estadística de Welch-James puede
expresarse como
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 �)()()(Twj \5535\5 ′′= (1)

donde  \ es un vector de orden  ��T�S ×  obteni-
do tras concatenar verticalmente las medias de
 �j\  )( $&55 ′⊗′= es una matriz de contrastes
cuyo orden depende de la hipótesis que se esté
interesado en probar y P es una matriz diagonal
de bloques de orden  T�ST�S ×  con el j-ésimo
bloque igual a  )nn(n pp11jj �������Ö�Ö . El
estadístico T

WJ
 dividido por una constante, c, se

distribuye aproximadamente como el estadísti-
co F con grados de libertad ν1(rango de la ma-
triz R) y ν2=ν1(ν1+2)/3Α. Las constantes c y A
valen, respectivamente, c=ν

1
+2A–(6A)/ν1+2) y

(2)

donde tr denota el operador traza y Qj es una matriz
diagonal de bloques de orden  T�ST�S × con el j-
ésimo bloque Iq y el resto ceros.

Prueba multivariada de Welch-James con
estimadores robustos

Cuando el tamaño de muestra sea reducido y
los datos hayan sido extraídos desde distribucio-
nes sesgadas, Keselman, Kowalchuk, Lix, Wilcox
y Algina (2000) sugieren que la robustez del
procedimiento WJ se puede incrementar
sustancialmente reemplazando las usuales me-
dias y matrices de covarianza con medias recor-
tadas y matrices de covarianza winsorizadas.

El primer paso para aplicar estimadores ro-
bustos al procedimiento WJ es winsorizar las
observaciones. En un diseño como el que veni-
mos considerando, la winsorización se debe
efectuar para cada uno de los niveles de los
factores entre sujetos e intra sujetos. En concre-
to, tras ordenar los valores del j-ésimo grupo
para la k-ésima ocasión de medida, los valores
winsorizados son dados por

(3)

donde  @> jj ng γ=  indica la cantidad de datos a
recortar en cada extremo de la distribución,
siendo γ la proporción de recorte y  ]n[ j  la parte
entera del valor entre corchetes.

El segundo paso consiste en calcular las medias
recortadas y las matrices de covarianza winsorizadas.
Para cada j y k, la media recortada se obtiene como

(4)

donde h
j
=n

j
 –2g

j
 y Y

(1)jk
 < Y

(2)jk
 <...< Y

(nj)jk
 y  son

los     del jk-ésimo grupo de tratamiento escritos
en orden ascendente. Basados en los trabajos de
Yuen (1974), para cada nivel de la variable entre
grupos la matriz de covarianza muestral
winsorizada,  [ ]�ÖÖ

kwkwj ′σ=  viene dada por

(5)

para k,kI = q. Donde  ��
� jijk

n
1ijk nZZ j

=Σ= es la
media muestral winsorizada para el j-ésimo ni-
vel de la variable entre grupos para la k-ésima
ocasión o ensayo.

El estadístico WJ para probar la hipótesis
lineal general para las medias recortadas,
 ��5 =t0 :H  donde t es un vector poblacional
de medias recortadas, viene dado por
 �)()()y(T twtwj \55355 ′′= donde  ������ )( tp1tt \\\ =
con  �)y.,..,y( tjq1tjtj =\ P

w
 es una matriz diagonal de

bloques de orden  T�ST�S × con el j-ésimo bloque
igual a  )]1(h[h)1(n jjwjj −− �Ö  y A definida como
en (2),  pero con P

w
 y  )1(hj −  en lugar de P y  (n

j
 –1).

El enfoque bootstrap–F

De acuerdo con Vallejo, et al. (2006b), apli-
car la metodología bootstrap para contrastar las
hipótesis del diseño multigrupo de medidas re-
petidas  TS ×  requiere efectuar cuatro operacio-
nes sumamente sencillas. La primera consiste en
definir la unidad de muestreo a utilizar y en
desplazar las distribuciones empíricas de mane-
ra que la hipótesis nula sea verdadera. Lo común
es que dicha unidad sean los vectores de errores
asociados con los valores observados para cada
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una de las poblaciones de muestreo existentes.
Esto supone que los datos obtenidos por esta vía
mantienen las mismas propiedades distribu-
cionales que los datos originales y también las
mismas matrices de varianzas y covarianzas. La
operación de centrado garantiza que en cada uno
de los p niveles de la variable entre grupos, las
medias de los q niveles de la variable ocasiones de
medida no difieran entre sí. El uso de la distribu-
ción empírica desplazada constituye la piedra
angular en la que se basa la técnica bootstrap para
estimar los valores críticos apropiados (Westfall
& Young, 1993).

A continuación, desde la muestra nula de
observaciones originales, se extraen muestras
bootstrap efectuando un muestreo aleatorio con
reposición de n

j
 vectores de observaciones cen-

tradas. Debido a la existencia de matrices de
dispersión heterogéneas y a la falta de equilibrio
que presentan los diferentes grupos que confi-
guran el diseño, el procedimiento de remuestreo
se efectúa para cada j-ésimo nivel del factor entre
grupos. De este modo, cada muestra bootstrap se
obtiene desde una distribución para la cual las
hipótesis de nulidad son verdaderas. Posterior-
mente se calcula F* el valor del estadístico F
basado en la muestra bootstrap, y se genera la
distribución muestral empírica del estadístico
(F*

b
) repitiendo el proceso b veces, siendo b = 1,...,B.

De acuerdo con Wilcox (2001; 2003), el valor de
B puede ser convenientemente fijado en 599.
Hall (1986) proporciona la justificación teórica
para dicha elección. La distribución muestral
bootstrap de F*

b
 se utiliza para determinar la

excepcionalidad del valor obtenido tras aplicar
la prueba estadística F a la muestra de datos
originales.

 Finalmente, la significación de las razones F
se estima directamente mediante el nivel de
significación alcanzado (NSA) por el procedi-
miento de remuestreo bootstrap. En concreto,
siguiendo el trabajo de Efron y Tibshiriani (1993),
definimos NSA por

donde  [ ]FFb
I >∗ , la usual función indicador, es

igual a 1 si F*
b 
> F y a 0 si es menor. La proporción

de valores F*
b
 que supera al valor F observado

representa el valor p bootstrap. Por tanto, bajo
este método, a diferencia de lo que sucedía con
los enfoques anteriores, los valores críticos deri-
vados desde la teoría normal son innecesarios.

MÉTODO

En orden a evaluar la robustez de los enfo-
ques descritos arriba, se llevó a cabo un estudio
de simulación usando un diseño de medidas
repetidas que tenía un factor entre sujetos (p=3)
y un factor intra sujetos (k=4). En él se comparó
la robustez de los enfoques propuestos cuando
se incumplían los supuestos de esfericidad
multimuestral y normalidad, tanto conjuntamente
como por separado. Para tal fin se manipularon
cuatro variables: (a) el tamaño de muestra total,
(b) la relación entre el tamaño de los grupos y el
de las matrices de dispersión, (c) el tipo de
matrices de dispersión y (d) la forma de la
distribución de la población. Estas variables
fueron seleccionadas por ser de uso habitual en
otras investigaciones similares a la nuestra.

El comportamiento de estos estadísticos fue
investigado usando tres tamaños de muestras
totales distintos: n = 30, n = 45 y n = 60  Estos
tamaños grupales fueron seleccionados por ser
representativos de los encontrados en la prácti-
ca, particularmente, en áreas tales como la Psico-
logía Animal, la Psicología Clínica y la Psicología
Educativa. Dentro de cada condición, el coefi-
ciente de variación muestral  )(∆ se fijó en 0,33,
donde  �� � 21p])n(n[ 2

jjn
1 −= 6'  siendo n el ta-

maño promedio de los grupos. Para n = 30, los
tamaños grupales fueron: 6, 10 y 14; para n = 45,
los tamaños grupales fueron: 9, 15 y 21. Mien-
tras que para n = 60, los tamaños grupales
fueron: 12, 20 y 28.

 Las relaciones entre las matrices de disper-
sión y el tamaño de los grupos pueden tener
diferentes efectos en las pruebas estadísticas.
Por esto, se investigó el comportamiento de los
tres enfoques referidos utilizando diseños equi-
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librados y no equilibrados. Cuando los diseños
estaban equilibrados, la relación entre las matri-
ces de dispersión y el tamaño de los grupos era
nula. Cuando los diseños carecían de equilibrio,
la relación podía ser tanto positiva como negati-
va. Una relación positiva implica que el grupo de
menor tamaño se asocia con la matriz de disper-
sión menor, mientras que una relación negativa
implica que el grupo de menor tamaño se asocia
con la matriz de dispersión mayor. Cuando los
tamaños de muestra son iguales,  )(∆ vale 0,
mientras que el valor del coeficiente se incrementa
cuanto más difiere el tamaño de los grupos entre
sí. En nuestro caso, el grado de desequilibrio
existente entre los grupos se puede tildar de
moderado tendiendo a severo. El grado de hetero-
geneidad de las matrices de dispersión incluido
en el presente trabajo fue  �� � 21p])n(n[ 2

jjn
1 −= 6' .

El patrón de matrices de dispersión tenía
cuatro niveles; en los tres primeros las matrices
son múltiplos unas de otras, mientras que en el
cuarto no lo son. Las estructuras de covarianza
por manipular para generar los datos simulados
en el caso proporcional serán las tres que siguen:
coeficientes aleatorios (CA), autorregresiva de
primer orden heterogénea (ARH(1)) y no
estructurada (NE). Los tres patrones representan
estructuras de covarianza heterogéneas. En con-
creto, el primer patrón es un ejemplo de modelo
jerárquico que permite modelar un interceptor y
una tendencia (véase Khattree & Naik, 1995). El
segundo patrón es típico de los diseños de series
temporales cortas (véase Bono & Arnau, 1997),
y no es más que la generalización de la matriz

autorregresiva de primer orden. Como se puede
apreciar, este patrón pone de manifiesto que las
varianzas de las medidas próximas en el tiempo
mantienen entre sí una correlación superior a la
de las varianzas que están más alejadas. Por su
parte, el tercer patrón representa  la estructura de
covarianza más general y, por ende, la menos
parca de las tres estructuras expuestas. No obs-
tante, a costa de estimar muchos parámetros, es
la que mejor se ajusta a los datos.

Para el trabajo que nos ocupa, la primera
requiere estimar cuatro parámetros, la segunda
cinco y la tercera diez. Las matrices de covarianza
utilizadas bajo la presente condición, esto es,
matrices de dispersión heterogéneas, pero
múltiplos unas de otras, fueron idénticas a las del
estudio de Keselman et al. (1999). En nuestra
investigación el valor del parámetro de
esfericidad se mantuvo constante en .75.

Por lo que se refiere al caso en que no sean
múltiplos unas de otras, las matrices de los
diferentes grupos diferirán entre sí. El índice de
esfericidad de las matrices de covarianza co-
rrespondiente a cada uno de los grupos se fijará
igual a 1,00, 0,75 y 0,50, respectivamente. De
este modo, aunque las matrices sean distintas,
mantienen entre sí la relación siguiente:
 �WUWUWU )()()( 321 $$$$$$ ′=′=′ Al igual
que en el caso anterior, también se manipulará el
grado de heterogeneidad de las matrices me-
diante la relación  23

1
1 =  y  �23

5
3 = Por con-

siguiente, se cumplirá que  )()( 23
1

1 $$$$ ′=′ WUWU
y tr  �WUWU )()( 23

5
3 $$$$ ′=′
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La última variable investigada fue la forma
de la distribución de la variable de medida. Este
factor tenía cuatro niveles: normal, ligeramente
sesgado, moderadamente sesgado y severamen-
te sesgado. Al igual que en el estudio de
Berkovits, Hancock y Nevitt (2000), los valores
de los índices de asimetría  )( 1γ  y apuntamiento
 )( 2γ  seleccionados para generar las distribucio-
nes no normales multivariadas fueron: ligeramente
sesgada  ),75.0,1( 21 =γ=γ  moderadamente ses-
gada )00.3,75.1( 21 =γ=γ y fuertemente sesgada
 ).00.21,00.3( 21 =γ=γ Una de las razones de haber
utilizado distribuciones sesgadas se debe a que
éstas son representativas de la mayor parte de las
investigaciones realizadas con datos aplicados
(véase, por ejemplo, Micceri, 1989).

Para cada una de las condiciones del diseño,
se crearon, con el lenguaje matricial IML del
SAS (SAS Institute, 2002), 10.000 conjuntos de
datos replicados,  utilizando la extensión
multivariada que Vale y Maurelli (1983) desa-
rrollaron del método de la potencia propuesto
por Fleishman (1978). Para cada replicación se
ejecutaron los enfoques bootstrap-F, BF, AGM,
MLM y WJ usando un nivel de significación del
5%. Las comparaciones se efectuaron exami-
nando las tasas de error de Tipo I. Los valores
críticos de los enfoques BF, AGM, MLM y WJ se
obtuvieron mediante la función FINV del SAS.
Por su parte, los valores críticos del enfoque
bootstrap se determinaron mediante el procedi-
miento descrito por Vallejo et al. (2006a) a partir
de 599 remuestreos de tamaño obtenidos del
conjunto de datos simulados. Dichos valores,
además de haber sido utilizados en otras inves-
tigaciones similares a la nuestra (p.e., Keselman
et al., 2000), cumplen con la recomendación
efectuada por Hall (1986) acerca de la conve-
niencia de elegir B tal que (1- ) sea múltiplo de
1/(B+1). Todos los cálculos se realizaron me-
diante un programa de simulación escrito por el
profesor Dr. Guillermo Vallejo en lenguaje de
programación SAS/IML. Bajo la hipótesis nula
la proporción empírica de errores de Tipo I se
obtuvo dividiendo el número de veces que cada
estadístico excedía su valor crítico por las 10.000
réplicas efectuadas.

RESULTADOS

Tasas de error de Tipo I para efectos
principales.

Según los resultados de la Tabla 1, se observa
que los procedimientos KR, BF, WJ, AGM y MR
satisfacen el criterio de robustez bajo todas las
condiciones investigadas. A su vez, los procedi-
mientos S,  BOOT y F (basado en el modelo mixto
sin ajustar grados de libertad) no satisfacen el
criterio de robustez en 1, 2 y 8 condiciones expe-
rimentales, respectivamente. En el caso del proce-
dimiento S, la ausencia de robustez se encuentra
asociada a la matriz NE bajo condiciones de apa-
reamiento negativo (3,7%).  Para la técnica BOOT,
la ausencia de robustez se encuentra asociada a la
matriz CA bajo condiciones de apareamiento posi-
tivo y negativo (7,41%). En cuanto a la prueba F,
la ausencia de robustez se encuentra asociada a la
matriz ARH y NE bajo condiciones de aparea-
miento nulo, positivo y negativo (29,63%).

En la distribución levemente desviada de la
normalidad, los procedimientos KR, BF y AGM
satisfacen el criterio de robustez bajo todas las
condiciones investigadas, esto es, tipo de matri-
ces de dispersión y proporcionalidad. Los proce-
dimientos S, WJ, MR, F y BOOT no satisfacen el
criterio de robustez en 1, 1, 2, 7 y 8 condiciones
experimentales, respectivamente.  Para el proce-
dimiento S, la ausencia de robustez se encuentra
asociada a la matriz NE bajo condiciones de
apareamiento negativo (3,70%). El procedimien-
to WJ, se encuentra asociada a la matriz CA bajo
condiciones de apareamiento negativo (3,70%).
En cuanto a la prueba MR, se encuentra asociada
a la matriz CA bajo condiciones de apareamiento
nulo y negativo (7,41%). La prueba F se encuen-
tra asociada a las matrices CA y NE bajo condicio-
nes de apareamiento nulo, positivo y negativo
(25,93%). La técnica BOOT se encuentra asocia-
da a las matrices CA, ARH y NE bajo condiciones
de apareamiento nulo, positivo y negativo
(29,63%). Conviene señalar que una de las causas
de que esta prueba presente este grado de libera-
lidad se debe a que en la gran mayoría de las veces
exhibe una tasa de error inferior al a = 0,025.
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TABLA 1

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

N EC D F  S KR BF WJ BOOT AGM MR

10-10-10 CA  NM 0.059 0.050  0.052  0.048 0.052 0.026 0.055 0.031
10-10-10 ARH  NM 0.061 0.051  0.042 0.045 0.048 0.027 0.051  0.029
10-10-10 NE  NM 0.095 0.067 0.048 0.047 0.051 0.031 0.050 0.029
06-10-14 CA  NM 0.059 0.052 0.055 0.046 0.047 0.025 0.049 0.032
06-10-14 ARH  NM 0.058 0.053 0.037 0.048 0.049 0.026 0.052 0.030
06-10-14 NE  NM 0.082 0.061 0.047 0.047 0.048 0.027 0.050 0.032
14-10-06 CA  NM 0.074 0.052 0.051 0.037 0.064 0.025 0.055 0.043
14-10-06 ARH       NM      0.082      0.055     0.039      0.039       0.061      0.026      0.057 0.036
14-10-06 NE  NM 0.015 0.084 0.050 0.034         0.061  0.026 0.058  0.038
15-15-15 CA  NM 0.056 0.051 0.051 0.045 0.047 0.038 0.052 0.037
15-15-15 ARH  NM 0.057 0.052 0.045 0.049 0.050 0.041 0.052 0.033
15-15-15 NE  NM 0.080  0.063  0.049 0.047   0.048 0.039 0.053 0.031
09-15-21 CA  NM 0.055 0.051 0.051 0.048 0.048 0.035 0.051 0.040
09-15-21 ARH  NM 0.054 0.050 0.045 0.046 0.047 0.040 0.050 0.031
09-15-21 NE  NM 0.070 0.057 0.048 0.047 0.047 0.036 0.047 0.035
21-15-09 CA  NM 0.069 0.053 0.054 0.048 0.058 0.037 0.054  0.040
21-15-09 ARH  NM 0.074 0.057 0.046 0.046 0.055 0.037 0.053 0.037
21-15-09 NE  NM 0.104 0.068 0.050 0.043 0.057 0.039 0.053  0.042
20-20-20 CA  NM 0.054 0.049 0.049 0.051 0.051 0.042 0.052 0.039
20-20-20 ARH  NM 0.070 0.057 0.050 0.047 0.040 0.044 0.048 0.034
20-20-20 NE  NM 0.069 0.059 0.051 0.053 0.053 0.042 0.045 0.035
12-20-28 CA  NM 0.051 0.041 0.041 0.050 0.050 0.045 0.048 0.037
12-20-28 ARH  NM 0.067 0.047 0.051 0.052 0.052 0.044 0.047 0.038
12-20-28 NE  NM 0.068 0.059 0.051 0.053 0.052 0.044 0.049 0.037
28-20-12 CA  NM 0.065 0.055 0.047 0.046 0.047 0.036 0.052 0.038
28-20-12 ARH  NM 0.090 0.065 0.050 0.045 0.050 0.039 0.053 0.034
28-20-12 NE NM 0.097 0.071 0.056 0.044 0.048 0.046 0.049 0.037

10-10-10 CA LS 0.061 0.055 0.055 0.056 0.060 0.044  0.056 0.052
10-10-10 ARH LS 0.056 0.048 0.037 0.044 0.049 0.024  0.047  0.027
10-10-10 NE LS 0.101 0.073 0.051 0.045 0.049 0.023  0.054 0.028
06-10-14 CA LS 0.061 0.054 0.053 0.051 0.053 0.044  0.053 0.055
06-10-14 ARH LS 0.053 0.045 0.033 0.045 0.047 0.023  0.051 0.027
06-10-14 NE LS 0.081 0.064 0.049 0.046 0.048 0.025  0.047 0.032
14-10-06 CA LS 0.075 0.061 0.061 0.049 0.076 0.031  0.063  0.066
14-10-06 ARH LS 0.073 0.046 0.030 0.033 0.059 0.013  0.054 0.033
14-10-06 NE LS 0.143 0.078 0.046 0.030 0.052 0.016  0.053  0.032
15-15-15 CA LS 0.057 0.053 0.053 0.057 0.058 0.067  0.050  0.067
15-15-15 ARH LS 0.054 0.049 0.043 0.044 0.046 0.039  0.050  0.029
15-15-15 NE LS 0.080 0.061  0.049 0.048  0.048 0.039  0.047 0.031
09-15-21 CA LS 0.056 0.051 0.051 0.057 0.057 0.069  0.050 0.065
09-15-21 ARH LS 0.056 0.052 0.046 0.045 0.045 0.042  0.050 0.033
09-15-21 NE LS 0.071 0.059 0.050 0.053 0.052 0.041  0.050 0.037
21-15-09 CA LS 0.064 0.057 0.057 0.057 0.068 0.051  0.059 0.071
21-15-09 ARH LS 0.065 0.051 0.040 0.044 0.056 0.031  0.052 0.034
21-15-09 NE LS 0.110 0.070 0.048 0.042 0.052 0.027  0.049  0.036
20-20-20 CA LS 0.053 0.056 0.055 0.051 0.051 0.085  0.054  0.077
20-20-20 ARH LS 0.056 0.049 0.046 0.047 0.047 0.046  0.050 0.037
20-20-20 NE LS 0.072 0.060 0.051 0.047 0.047 0.048  0.047 0.034
12-20-28 CA LS 0.053 0.051 0.049 0.055 0.055 0.083  0.053 0.075
12-20-28 ARH LS 0.067 0.047 0.051 0.046 0.047 0.047  0.051 0.037
12-20-28 NE LS 0.068 0.060 0.050 0.049 0.049 0.041  0.049 0.042
28-20-12 CA LS 0.061 0.055 0.054 0.055 0.060 0.066  0.056 0.081
28-20-12 ARH LS 0.061 0.050 0.042 0.042 0.049 0.036  0.050 0.037

28-20-12 NE LS 0.094 0.067 0.050 0.034 0.041 0.034  0.051 0.036

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

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

N EC D F  S KR BF WJ BOOT AGM MR

10-10-10 CA MS 0.068 0.061 0.061  0.071 0.077 0.075 0.057 0.102
10-10-10 ARH MS 0.053 0.042 0.032  0.041 0.047 0.020 0.045 0.022
10-10-10 NE MS 0.093 0.065 0.046  0.043 0.048 0.018 0.046 0.022
06-10-14 CA MS 0.062 0.056 0.055  0.070 0.073 0.076 0.058 0.093
06-10-14 ARH MS 0.053 0.046 0.033  0.043 0.046 0.022 0.042 0.027
06-10-14 NE MS 0.080 0.057 0.041  0.040 0.042 0.022 0.045 0.025
14-10-06 CA MS 0.075 0.063 0.063  0.066 0.095 0.056 0.069 0.104
14-10-06 ARH MS 0.069 0.042 0.029  0.028 0.051 0.014 0.047 0.034
14-10-06 NE MS 0.135 0.073 0.041  0.024 0.050 0.012 0.043 0.028
15-15-15 CA MS 0.065 0.062 0.061  0.067 0.070 0.131 0.053 0.013
15-15-15 ARH MS 0.048 0.045 0.039  0.043 0.045 0.038 0.049 0.034
15-15-15 NE MS 0.056  0.060 0.048 0.048 0.050 0.036 0.043 0.027
09-15-21 CA MS 0.063 0.060 0.059  0.071 0.072 0.128 0.053 0.134
09-15-21 ARH MS 0.053 0.047 0.041  0.047 0.047 0.041 0.048 0.034
09-15-21 NE MS 0.074 0.061 0.050  0.047 0.048 0.040 0.046 0.034
21-15-09 CA MS 0.070 0.062 0.063  0.068 0.081 0.094 0.066 0.128
21-15-09 ARH MS 0.056 0.040 0.031  0.039 0.049 0.027 0.046 0.033
21-15-09 NE MS 0.101 0.063 0.043  0.037 0.048 0.025 0.045 0.034
20-20-20 CA MS 0.056 0.053 0.052  0.067 0.068 0.169 0.053 0.165
20-20-20 ARH MS 0.056 0.051 0.046  0.051 0.052 0.049 0.046 0.038
20-20-20 NE MS 0.067 0.058 0.050  0.047 0.047 0.045 0.048 0.036
12-20-28 CA MS 0.059 0.056 0.056  0.063 0.064 0.176 0.053 0.165
12-20-28 ARH MS 0.052 0.049 0.044  0.052 0.052 0.048 0.049 0.040
12-20-28 NE MS 0.065 0.056 0.048  0.053 0.052 0.048 0.046 0.037
28-20-12 CA MS 0.069 0.071 0.063  0.068 0.076 0.128 0.060 0.144
28-20-12 ARH MS 0.057 0.045 0.037  0.045 0.052 0.035 0.048 0.033
28-20-12 NE MS 0.089 0.064 0.050  0.047 0.054 0.033 0.045 0.034

10-10-10 CA FS 0.075  0.067 0.068 0.074 0.084 0.039  0.060 0.152
10-10-10 ARH FS 0.047 0.035 0.026 0.032 0.040 0.019  0.035 0.020
10-10-10 NE FS 0.079 0.052 0.035 0.031 0.036 0.019  0.033 0.016
06-10-14 CA FS 0.065 0.058 0.056 0.069 0.079 0.041  0.061 0.138
06-10-14 ARH FS 0.042 0.032 0.023 0.033 0.037 0.020  0.034 0.020
06-10-14 NE FS 0.080 0.053 0.037 0.032 0.036 0.016  0.034 0.019
14-10-06 CA FS 0.078 0.064 0.064 0.058 0.090 0.069  0.064 0.133
14-10-06 ARH FS 0.056 0.031 0.019 0.021 0.042 0.012  0.034 0.024
14-10-06 NE FS 0.116 0.061 0.033 0.018 0.036 0.011  0.035 0.026
15-15-15 CA FS 0.066 0.061 0.061 0.075 0.079 0.072  0.060 0.216
15-15-15 ARH FS 0.044 0.035 0.029 0.038 0.040 0.039  0.034 0.030
15-15-15 NE FS 0.067  0.050 0.040 0.037 0.040 0.034  0.033 0.024
09-15-21 CA FS 0.066 0.061 0.061 0.074 0.078 0.205  0.058 0.198
09-15-21 ARH FS 0.047 0.041 0.036 0.039 0.042 0.037  0.038 0.031
09-15-21 NE FS 0.069 0.053 0.043 0.040 0.042 0.036  0.036 0.026
21-15-09 CA FS 0.073 0.065 0.065 0.074 0.091 0.133  0.067 0.175
21-15-09 ARH FS 0.051 0.036 0.027 0.034 0.047 0.022  0.034 0.034
21-15-09 NE FS 0.090 0.056 0.039 0.030 0.040 0.020  0.036 0.027
20-20-20 CA FS 0.065 0.062 0.062 0.071 0.073 0.083  0.061 0.267
20-20-20 ARH FS 0.043 0.038 0.033 0.046 0.047 0.061  0.040 0.040
20-20-20 NE FS 0.065 0.052 0.045 0.042 0.044 0.047  0.036 0.036
12-20-28 CA FS 0.065 0.061 0.061 0.070 0.071 0.276  0.058 0.259
12-20-28 ARH FS 0.044 0.040 0.036 0.046 0.046 0.056  0.043 0.031
12-20-28 NE FS 0.063 0.050 0.045 0.040 0.041 0.031  0.040 0.032
28-20-12 CA FS 0.069 0.064 0.063 0.072 0.081 0.020  0.061 0.227
28-20-12 ARH FS 0.048 0.039 0.030 0.036 0.043 0.037  0.040 0.033
28-20-12 NE FS 0.078 0.052 0.040 0.033 0.040 0.047  0.037 0.028

Leyenda: N= Tamaño de los Grupos; EC= Estructura de Covarianza; D= Tipo de Distribución; F= Procedimiento F sin grados de
libertad corregidos;  S= Procedimiento de Fai y Cornelius;  KR= Procedimiento de Kenward-Roger; BF= Procedimiento Brown-
Forsythe;  WJ= Procedimiento de Welch James; BOOT= Bootstrap no paramétrico recortado; AGM= Procedimiento de Aproximación
General Mejorada; ARH= Matriz Autorregresiva heterogénea de primer orden; CA= Matriz de Coeficientes Aleatorios; NE= Matriz
no estructurada. MS= Distribución Moderadamente Sesgada; FS= Distribución Fuertemente Sesgada; Negrita = Ausencia de Robustez.
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TABLA 3

Tasas de error de Tipo I para los efectos de la interacción de las ocasiones de medida

N EC D F  S KR BF WJ BOOT AGM MR

10-10-10 CA NM 0.078 0.056 0.053 0.045 0.064 0.003   0.045 0.051
10-10-10 ARH NM 0.081 0.058 0.035 0.040 0.060 0.004   0.048 0.038
10-10-10 NE NM 0.177 0.106 0.049 0.046 0.068 0.048   0.049 0.038
06-10-14 CA NM 0.078  0.057 0.054 0.043 0.059 0.004   0.048 0.046
06-10-14 ARH NM 0.079 0.059 0.037 0.044  0.059  0.004   0.046 0.032
06-10-14 NE NM 0.168 0.103 0.044 0.043 0.054 0.004   0.050 0.036
14-10-06 CA NM 0.095 0.053  0.053 0.031 0.104 0.004 0.054 0.113
14-10-06 ARH NM 0.105 0.060 0.035 0.037 0.105  0.003 0.053 0.084
14-10-06 NE NM 0.292 0.165 0.068 0.036 0.101 0.004   0.054 0.086
15-15-15 CA NM 0.062 0.047  0.046 0.048 0.056 0.018   0.052 0.044
15-15-15 ARH NM 0.066 0.055  0.044 0.048 0.055 0.020   0.050 0.034
15-15-15 NE NM 0.131 0.082  0.051  0.047 0.054 0.021   0.046 0.038
09-15-21 CA NM 0.063 0.049  0.046  0.044 0.052 0.017   0.047 0.041
09-15-21 ARH NM  0.065 0.053  0.040 0.044 0.050 0.019   0.046 0.033
09-15-21 NE NM 0.124 0.084 0.049 0.047 0.052 0.016   0.049 0.034
21-15-09 CA NM 0.086 0.058  0.058 0.047 0.074 0.014   0.052 0.061
21-15-09 ARH NM 0.086 0.058  0.040 0.042 0.072 0.016   0.050 0.052
21-15-09 NE NM 0.186 0.106 0.057 0.043 0.074  0.017   0.048 0.053
20-20-20 CA NM 0.064 0.055  0.052 0.052 0.056 0.030   0.049 0.038
20-20-20 ARH NM 0.110 0.082  0.055 0.049 0.051 0.029   0.044 0.034
20-20-20 NE NM 0.102 0.073  0.049 0.050 0.054 0.033   0.045 0.033
12-20-28 CA NM 0.068 0.049  0.048 0.048 0.050 0.027   0.050 0.037
12-20-28 ARH NM 0.096 0.074  0.049 0.051 0.054 0.027   0.051 0.038
12-20-28 NE NM 0.099 0.073  0.050 0.047 0.049 0.025   0.048 0.037
28-20-12 CA NM 0.076 0.051  0.046 0.046 0.063 0.024   0.049 0.056
28-20-12 ARH NM 0.148 0.090  0.055 0.043 0.058 0.025   0.050 0.045
28-20-12 NE NM 0.144 0.087  0.054 0.043 0.059 0.024   0.052 0.043

10-10-10 CA LS 0.072 0.059  0.055  0.039 0.071 0.003   0.046 0.049
10-10-10 ARH LS 0.069 0.050  0.029  0.036 0.056 0.004   0.044 0.027
10-10-10 NE LS 0.172 0.097  0.040  0.037 0.054 0.003   0.044 0.034
06-10-14 CA LS 0.060 0.049 0.044  0.038 0.056 0.004   0.048 0.047
06-10-14 ARH LS 0.068 0.049  0.037  0.041 0.051 0.003   0.042 0.028
06-10-14 NE LS 0.150 0.095 0.036  0.036  0.048 0.004   0.042 0.027
14-10-06 CA LS 0.084  0.069 0.062  0.038 0.125 0.038   0.057 0.110
14-10-06 ARH LS 0.089  0.044 0.023  0.029  0.087 0.002 0.049 0.072
14-10-06 NE LS 0.270 0.141 0.060  0.026 0.087 0.003   0.048 0.072
15-15-15 CA LS 0.064  0.055 0.053  0.049 0.063 0.017   0.050 0.047
15-15-15 ARH LS 0.064 0.051  0.037  0.043  0.052 0.015 0.042 0.030
15-15-15 NE LS 0.118 0.076  0.043  0.043 0.049 0.016   0.046 0.032
09-15-21 CA LS 0.063 0.056  0.054  0.045  0.053 0.014 0.047 0.044
09-15-21 ARH LS 0.060 0.047 0.034 0.047 0.049 0.016  0.046  0.030
09-15-21 NE LS 0.110  0.074 0.039   0.042 0.047 0.016  0.045 0.030
21-15-09 CA LS 0.075 0.058  0.058  0.046 0.085 0.014   0.054 0.069
21-15-09 ARH LS 0.074 0.046  0.032  0.037 0.066 0.010   0.050 0.044
21-15-09  NE LS 0.183 0.102 0.054  0.033 0.063  0.009   0.046 0.038
20-20-20 CA LS 0.061 0.054  0.053  0.047 0.048 0.030   0.047 0.044
20-20-20 ARH LS 0.065 0.055  0.044  0.045 0.051 0.025   0.047 0.031
20-20-20 NE LS 0.105 0.076  0.049  0.041 0.046 0.029   0.049 0.031
12-20-28 CA LS 0.053 0.044  0.036  0.043 0.051 0.026   0.047 0.039
12-20-28 ARH LS 0.096 0.074  0.049  0.045 0.048 0.027   0.046 0.035
12-20-28 NE LS 0.098 0.071  0.048  0.048 0.049 0.022   0.047 0.032
28-20-12 CA LS 0.070 0.058  0.059 0.046 0.073 0.021   0.048 0.064
28-20-12 ARH LS 0.067 0.047  0.036 0.037 0.054 0.014   0.049 0.037

28-20-12 NE LS 0.142 0.086  0.052 0.042 0.056 0.015   0.046 0.037

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

Tasas de error Tipo I para los efectos de la interacción de las ocasiones de medida.

N EC D F  S KR BF WJ BOOT AGM MR

10-10-10 CA MS  0.066  0.055  0.053 0.035 0.066 0.022   0.037 0.043
10-10-10 ARH MS  0.054  0.033  0.019 0.031 0.048 0.001   0.037 0.022
10-10-10 NE MS  0.168  0.097  0.034 0.029 0.044 0.002   0.038 0.022
06-10-14 CA MS  0.060 0.048 0.044 0.033 0.049  0.001    0.034 0.039
06-10-1 ARH MS  0.056 0.036  0.017 0.033 0.044 0.002   0.039 0.022
06-10-14 NE MS  0.150  0.083 0.027 0.033 0.040 0.001   0.038 0.022
14-10-06 CA MS  0.082 0.059 0.057 0.031 0.128  0.002   0.049 0.100
14-10-06 ARH MS 0.071 0.031 0.013 0.019  0.067 0.001 0.039 0.055
14-10-06 NE MS  0.252 0.114  0.03 0.020 0.067 0 .001   0.038 0.050
15-15-15 CA MS  0.063 0.055  0.054 0.039 0.062  0.017   0.045 0.044
15-15-15 ARH MS  0.045  0.034 0.023 0.038 0.043  0.007   0.041 0.044
15-15-15 NE MS  0.117 0.075 0.041 0.036 0.045 0.010   0.041 0.021
09-15-21 CA MS  0.061  0.052  0.049 0.041 0.051 0.011   0.040 0.037
09-15-21 ARH MS  0.052 0.039 0.027 0.036  0.039 0.008   0.042 0.019
09-15-21 NE MS 0.112 0.077 0.036 0.038  0.044 0.008 0.040  0.021
21-15-09 CA MS 0.076 0.062  0.063 0.039  0.102  0.013 0.044 0.072
21-15-09 ARH MS  0.061  0.036  0.023 0.030 0.054 0.005   0.038  0.033
21-15-09 NE MS  0.174 0.092 0.043 0.029 0.056  0.003   0.039  0.029
20-20-20 CA MS  0.063  0.056 0.054 0.047 0.061 0.032   0.046  0.037
20-20-20 ARH MS  0.047  0.037 0.029 0.040 0.047  0.017   0.045 0.024
20-20-20 NE MS  0.095  0.076 0.047  0.042 0.043  0.018   0.040 0.022
12-20-28 CA MS  0.058  0.052  0.050 0.040 0.046  0.022   0.043  0.040
12-20-28 ARH MS  0.048  0.039  0.031 0.043 0.041  0.016   0.047 0.020
12-20-28 NE MS  0.094  0.067  0.043  0.042 0.043  0.016   0.047 0.023
28-20-12 CA MS  0.072  0.063  0.062 0.048 0.090  0.024   0.051 0.075
28-20-12 ARH MS  0.053  0.036  0.027 0.035 0.054  0.009   0.041  0.027
28-20-12 NE MS  0.134  0.081  0.045 0.036 0.055  0.009   0.041 0.025

10-10-10 CA FS  0.054  0.043 0.039 0.021 0.043 0.002   0.027 0.039
10-10-10 ARH FS  0.038  0.022 0.011 0.018 0.036 0.001   0.026 0.017
10-10-10 NE FS  0.138  0.070 0.022 0.016 0.032 0.001   0.022 0.016
06-10-14 CA FS 0.054 0.058  0.056 0.018  0.038 0.003   0.026 0.031
06-10-14 ARH FS 0.041 0.026 0.011 0.020 0.031 0.001   0.025 0.016
06-10-14 NE FS 0.130  0.069 0.022 0.021 0.032 0.001   0.025 0.016
14-10-06 CA FS  0.061 0.042 0.041 0.019  0.077  0.001 0.031 0.087
14-10-06 ARH FS                 0.055  0.023 0.009 0.013 0.057 0.001 0.023  0.045
14-10-06 NE FS                 0.226 0.098 0.035 0.012  0.053  0.001 0.023 0.049
15-15-15 CA FS  0.054  0.046 0.045 0.027  0.046 0.017 0.028 0.041
15-15-15 ARH  FS   0.033 0.023 0.013 0.021 0.031 0.006 |0.030 0.015
15-15-15 NE  FS 0.097 0.058 0.027 0.023  0.032 0.006   0.029 0.015
09-15-21 CA FS                 0.053  0.044 0.043 0.022 0.035 0.010 0.023 0.030
09-15-21 ARH FS   0.035 0.02  0.018 0.023 0.031 0.006    0.031 0.013
09-15-21 NE FS   0.093 0.058 0.026 0.028 0.029 0.006    0.027 0.015
21-15-09 CA FS   0.065   0.052 0.052 0.025 0.068 0.007    0.034 0.060
21-15-09 ARH FS   0.042   0.023 0.014 0.019 0.042 0.042    0.029 0.024
21-15-09 NE FS 0.137 0.074 0.035 0.016  0.043 0.004 0.022 0.029
20-20-20 CA FS 0.052  0.047 0.046  0.032 0.048 0.028 0.029 0.048
20-20-20 ARH FS   0.037   0.029  0.020 0.030 0.035 0.013    0.032  0.015
20-20-20 NE FS   0.076   0.051  0.032 0.027 0.031 0.013    0.031  0.017
12-20-28 CA FS   0.052   0.046  0.044 0.029 0.035 0.020    0.029  0.032
12-20-28 ARH FS   0.034   0.027  0.018 0.028 0.030 0.013    0.031  0.015
12-20-28 NE FS   0.073   0.050  0.031 0.030 0.031 0.007    0.035  0.015
28-20-12 CA FS   0.062   0.053  0.053 0.029 0.062 0.024    0.037  0.069
28-20-12 ARH FS   0.042   0.028  0.019 0.024 0.037 0.008    0.031  0.021

28-20-12 NE FS   0.111   0.065  0.035 0.023 0.035 0.013    0.028  0.024

Leyenda: N= Tamaño de los Grupos; EC= Estructura de Covarianza; D= Tipo de Distribución; F= Procedimiento F sin grados de
libertad corregidos;  S= Procedimiento de Fai y Cornelius;  KR= Procedimiento de Kenward-Roger; BF= Procedimiento Brown-
Forsythe;  WJ= Procedimiento de Welch James; BOOT= Bootstap no paramétrico recortado; MR= Procedimiento WJ medias
recortadas; AGM= Procedimiento de Aproximación General Mejorada; ARH= Matriz Autorregresiva heterogénea de primer orden;
CA= Matriz de Coeficientes Aleatorios; NE= Matriz no estructurada. NM= Distribución Normal Multivariada; LS= Distribución
Levemente Sesgada; MS = Distribución Moderadamente Sesgada; FS = Distribución Fuertemente Sesgada.
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En la distribución moderadamente desviada
de la normalidad (ver Tabla 2), los procedimien-
tos S, KR y AGM  son los únicos que satisfacen el
criterio de robustez bajo todas las condiciones.
Los procedimientos BF, WJ, F, MR y BOOT no
satisfacen el criterio de robustez en 1, 4, 6, 12 y 13
condiciones, respectivamente. Para el procedi-
miento BF, la ausencia de robustez se encuentra
asociada a la matriz NE bajo condiciones de
apareamiento negativo (3,70%). En cuanto al
procedimiento WJ, la ausencia de robustez se
encuentra asociada a la matriz CA bajo condicio-
nes de apareamiento nulo, positivo y negativo
(14,81%). La prueba F presenta ausencia de ro-
bustez cuando se encuentra asociada a las matri-
ces CA y NE bajo condiciones de apareamiento
nulo, positivo y negativo (22,22%). Respecto a la
prueba MR, la ausencia de robustez se encuentra
asociada a las matrices CA, ARH y NE bajo
condiciones de apareamiento nulo, positivo y
negativo (44,44%). Por su parte, la técnica BOOT
exhibe  ausencia de robustez cuando se encuentra
asociada a las matrices CA, ARH y NE bajo
condiciones de apareamiento nulo, positivo y
negativo (48,15%). Conviene señalar que en es-
tas condiciones la prueba exhibe un grado de
liberalidad relacionado con una tasa de error igual
o inferior 0,025 en menos del 50% de las veces.

Cuando la distribución es severamente des-
viada de la normalidad, sólo los procedimientos
S y AGM satisfacen el criterio de robustez bajo
todas las condiciones. Los procedimientos KR,
BF, WJ, F, BOOT y MR no satisfacen el criterio
de robustez en 2, 3, 7, 7, 12 y 15 condiciones,
respectivamente. Para el procedimiento KR, la
ausencia de robustez se encuentra asociada a la
matriz ARH bajo condiciones de apareamiento
positivo y negativo (7,41%). El enfoque BF
presenta ausencia de robustez asociada a la
matriz NE, ARH y CA bajo condiciones de
apareamiento nulo y negativo (11,11%). A su
vez, el enfoque WJ exhibe ausencia de robustez
asociada a la matriz CA bajo condiciones de
apareamiento nulo, positivo y negativo (25,93%).
La prueba F presenta la ausencia de robustez
cuando se encuentra asociada a la matriz CA y
NE bajo condiciones de apareamiento nulo,

positivo y negativo (25,93%). Finalmente, la
técnica BOOT presenta la ausencia de robustez
cuando se encuentra asociada a la matriz CA,
ARH y NE bajo condiciones de apareamiento
nulo, positivo y negativo (44,44%). En cuanto a
la prueba MR, la ausencia de robustez se en-
cuentra asociada a la matriz CA, ARH y CA bajo
condiciones de apareamiento nulo, positivo y
negativo (55,56%).

Tasas de error de Tipo I para efectos de la
interacción.

Bajo distribución normal, los procedimien-
tos AGM, WJ, KR, BF, MR, F y BOOT satisfacen
en orden decreciente el criterio de robustez para
todas las condiciones (ver tabla 3). De este
conjunto, KR, BF y AGM satisfacen el criterio de
robustez en todas las condiciones investigadas.
Por su parte, los procedimientos WJ, MR, S,
BOOT y F no satisfacen el criterio de robustez en
3, 3, 9, 21 y 21 condiciones experimentales
respectivamente.  En el caso del procedimiento
WJ, la ausencia de robustez se encuentra asocia-
da a las matrices CA, ARH y NE bajo condicio-
nes de apareamiento negativo (11,11%). El
procedimiento MR  se encuentra asociado a las
matrices CA, ARH y NE bajo condiciones de
apareamiento negativo (11,11%). El procedi-
miento S se encuentra asociado a las matrices
ARH y NE bajo condiciones de apareamiento
nulo, positivo y negativo (33,33%). La técnica
BOOT se asocia a las matrices CA, ARH y NE
bajo condiciones de apareamiento nulo, positi-
vo y negativo (77,78%). Finalmente, la prueba F
se encuentra asociada a las matrices CA, ARH y
NE bajo condiciones de apareamiento nulo,
positivo y negativo (77,78%).

Cuando la distribución se desvía levemente
de la normalidad, AGM y BF satisfacen el crite-
rio de robustez bajo todas las condiciones some-
tidas a investigación. Los enfoques KR, WJ,
MR, S, F y BOOT no satisfacen el criterio de
robustez en 1, 3, 3, 7, 12 y 22 condiciones
experimentales, respectivamente. Para el enfo-
que KR, la ausencia de robustez se encuentra
asociada a la matriz ARH bajo condiciones de
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apareamiento negativo (3,70%). Para el enfoque
WJ, se encuentra asociada a las matrices CA,
ARH y NE bajo condiciones de apareamiento
negativo (11,11%). En cuanto a la prueba MR, se
encuentra asociada a las matrices CA, ARH y NE
bajo condiciones de apareamiento nulo y nega-
tivo (11,11%). El enfoque S se encuentra asocia-
do a la matriz NE bajo condiciones de
apareamiento nulo, positivo y negativo (25,93%).
La prueba F se encuentra asociada a las matrices
CA, ARH y NE bajo condiciones de aparea-
miento nulo, positivo y negativo (44,44%). La
técnica BOOT se encuentra asociada a las matri-
ces CA, ARH y NE bajo condiciones de aparea-
miento nulo, positivo y negativo (81,48%).
Conviene señalar que, al igual que para los
efectos principales, la tasa de error inferior es al
a = 0,025; por lo tanto, resulta un enfoque muy
conservador.

Cuando la distribución se desvía moderada-
mente de la normalidad (ver Tabla 4), sólo el
procedimiento AGM satisface el criterio de ro-
bustez bajo todas las condiciones investigadas.
Los procedimientos BF, WJ, KR, S, F, MR y
BOOT no satisfacen el criterio de robustez en 2,
3, 5, 8, 11, 14 y 26 condiciones respectivamente.
Para el procedimiento BF,  la ausencia de robus-
tez se encuentra asociada a las matrices ARH y
NE bajo condiciones de apareamiento negativo
(7,41%). A su vez, el procedimiento WJ se
encuentra asociada a la matriz CA bajo condi-
ciones de apareamiento negativo (11,11%). Res-
pecto al procedimiento KR, se encuentra asociada
a la matriz ARH bajo condiciones de aparea-
miento nulo, positivo y negativo (18,52%). En
cuanto al procedimiento S, se encuentra asocia-
da a la matriz NE bajo condiciones de aparea-
miento nulo, positivo y negativo (29,63%). En la
prueba F se encuentra asociada a las matrices CA
y NE bajo condiciones de apareamiento nulo,
positivo y negativo (44,44%). En el procedi-
miento MR, se encuentra asociada a las matrices
CA, ARH y NE bajo condiciones de aparea-
miento nulo, positivo y negativo (51,85%). La
técnica BOOT se encuentra asociada a las matri-
ces CA, ARH y NE bajo condiciones de aparea-
miento nulo, positivo y negativo (96,30%).

Conviene señalar que, en todos los casos, hubo
una tasa de error inferior al a= 0,025, lo cual
convierte a esta técnica en conservadora.

Cuando la distribución se desvía fuertemen-
te de la normalidad (ver Tabla 4), ninguno de los
procedimientos satisface el criterio de robustez
bajo todas las condiciones manipuladas. Los
procedimientos WJ, S, AGM, F, KR, MR, BF y
BOOT no satisfacen el criterio de robustez en 1,
4, 7, 8, 11, 17, 18 y 25 condiciones respectiva-
mente. Para el procedimiento WJ,  la ausencia de
robustez se encuentra asociada a la matriz CA
bajo condiciones de apareamiento negativo
(3,7%). Para el procedimiento S, se encuentra
asociada a la matriz ARH bajo condiciones de
apareamiento nulo y negativo (14,81%). Res-
pecto al procedimiento AGM, se encuentra aso-
ciada a las matrices ARH y NE bajo condiciones
de apareamiento nulo, positivo y negativo
(25,93%). En cuanto a la prueba F, se encuentra
asociada a las matrices ARH y NE bajo condicio-
nes de apareamiento nulo, positivo y negativo
(29,63%). En el procedimiento KR, se encuentra
asociada a la matriz ARH bajo condiciones de
apareamiento nulo, positivo y negativo (40,74%).
A su vez, el procedimiento MR se encuentra
asociado a la matrices CA, ARH y NE bajo
condiciones de apareamiento nulo, positivo y
negativo (62,93%). La técnica BOOT se encuen-
tra asociada a las matrices CA, ARH y NE bajo
condiciones de apareamiento nulo, positivo y
negativo (95,59%). En este contexto, tanto el
procedimiento MR como la técnica BOOT exhi-
ben en la mayoría de los casos una tasa de error
inferior al a = 0,025, convirtiéndose en pruebas
conservadoras.

DISCUSIÓN

El propósito de esta investigación mediante
métodos de simulación de datos ha sido evaluar
la robustez de ocho procedimientos para anali-
zar diseños de medidas repetidas en ausencia de
esfericidad multimuestral. Específicamente, se
ha examinado el grado de control que sobre las
tasas de error de Tipo I ejercen los procedimien-
tos multivariado de Brown Forsythe (modifica-
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do por Vallejo et al., 2001), la técnica Bootstrap,
el modelo mixto con los grados de libertad sin
ajustar (prueba F), el procedimiento de Aproxi-
mación General Mejorada (AGM), el modelo
mixto con los grados de libertad ajustados me-
diante el procedimiento desarrollado por
Kenward-Roger (1997) (KR), el procedimiento
de Welch-James con Medias Recortadas, el mo-
delo mixto con los grados de libertad ajustados
al procedimiento propuesto por Fai y Cornelius
(S) y el procedimiento de Welch-James cuando
los supuestos de normalidad multivariada y ho-
mogeneidad de las matrices de dispersión eran
violados independiente y simultáneamente. Este
objetivo se llevó a cabo manipulando diversos
tamaños de muestra generados desde distribu-
ciones sesgadas y con diferentes estructuras de
covarianza propias de las investigaciones en
Psicología.

En términos generales, si el investigador
detecta en su análisis que los datos presentan el
cumplimiento insuficiente de los supuestos, se
sugiere que utilice los procedimientos AGM,
KR, BF y WJ dado que ofrecen un muy buen
comportamiento para controlar las tasas de error
de Tipo I, tanto para el efecto principal como de
la interacción, para todas las condiciones eva-
luadas. De igual modo, se observa que los
procedimientos S, MR, F y BOOT presentan un
rendimiento menos efectivo que los anteriores,
dado que las tasas de error aumentan para ambas
fuentes de variación, excepto en el método S
para los efectos principales.

En términos prácticos, el investigador puede
optar por cualesquiera de los cuatro primeros
procedimientos, aunque el mejor control de las
tasas de error para el efecto principal y de la
interacción bajo diferentes condiciones de apa-
reamiento de tamaños de matrices y tamaños de
grupo, tipo de matrices e índices de asimetría y
apuntamiento lo ofrece el enfoque AGM (2,78%
de ausencia de robustez en promedio).

A su vez, los procedimientos KR, BF y WJ
representan alternativas útiles. El procedimiento
KR exhibe dificultades sólo cuando las distri-

buciones se encuentran severamente sesgadas,
con mayor tendencia en el apareamiento negativo
(50%) y para efectos de la interacción preferente-
mente. Sin embargo, en la totalidad de las ocasio-
nes la desviación no sobrepasa el a =  0,025 de la
tasa de error; por lo tanto, se puede considerar
como una prueba conservadora, y con otros
criterios puede ser evaluada con mayor robustez
aun.

El procedimiento BF exhibe un comporta-
miento muy similar al de KR. Las dificultades se
presentan sólo cuando las distribuciones se en-
cuentran severamente sesgadas, con mayor ten-
dencia en apareamiento negativo (61,54%) y para
efectos de la interacción. De igual modo, en la
totalidad de las ocasiones sus desvíos no sobrepa-
san el a = 0,025 de las tasas de error; por lo tanto,
es una prueba conservadora, y con otros criterios
puede ser evaluada con mayor robustez.

El procedimiento WJ exhibe dificultades sólo
cuando las distribuciones se encuentran leve y
severamente sesgadas para el efecto principal,
con mayor tendencia en el apareamiento negati-
vo (66,67%). Para el efecto de la interacción, la
falta de robustez es similar cuando las matrices
son múltiplos unas de otras. No obstante, en la
totalidad de las ocasiones sus desvíos sobrepa-
san el a=0,075 de las tasas de error; por lo tanto,
es un enfoque que, con otro criterio de robustez,
sería evaluado como liberal.

Por otro lado, los procedimientos menos
recomendables son los MR, F y BOOT, dado que
exhiben un comportamiento más deficiente bajo
condiciones de desvíos de la normalidad y cuan-
do se evalúan los efectos de la interacción en una
mayor medida que los efectos principales. Es
oportuno mencionar que, al igual que en la
sección de resultados, la técnica BOOT  exhibe
ausencia de robustez en un 83,44% del total de
ocasiones. Los resultados muestran que se en-
cuentran en un punto igual o inferior a a =  0,025,
lo cual la convertiría en un procedimiento con
tendencia a ser conservador.  Es probable que
esta evaluación ocurra porque las tasas de error
caen por debajo del criterio establecido. Por lo
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tanto, es probable que, con otros criterios de
robustez, sea considerada en una medida muy
diferente como un procedimiento recomenda-
ble. Cabe señalar que esta técnica, aplicada con
otros estadísticos como el F, ha mostrado ser
eficiente (ver en Berkovits et al., 2000; Vallejo
et. al, 2006).

Respecto al  procedimiento MR, se reprodu-
ce la situación referida a la prueba BOOT. En un
40% de las ocasiones exhibe tasas de error
inferiores al a =  0,025.  Por tanto, sería esperable
que el investigador desprendiera sugerencias
similares.

 La prueba F es la que presentaría, en térmi-
nos comparativos y rescatando las advertencias
hechas, un desempeño más deficiente que los
demás procedimientos, bajo las diferentes con-
diciones evaluadas. En términos de efectos prin-
cipales y de la interacción, exhibe altos niveles
de ausencia de robustez.

En resumen, es posible concluir que el pro-
cedimiento AGM es el más recomendable para
utilizar por el investigador tanto si se cumplen o
no los diferentes supuestos. De igual modo, los
procedimientos KR y BF son recomendables en
una proporción similar a AGM, con la adverten-
cia de que exhiben mayores tasas de error cuan-
do la distribución se encuentra severamente
sesgada. Por lo tanto, estas leves diferencias no
restan su valor como enfoques robustos a la hora
de seleccionar alguno. No obstante lo anterior,
estimamos oportuno subrayar que el procedi-
miento AGM no presenta garantías suficientes
para estimar errores cuando existen observacio-
nes perdidas; por lo tanto, el investigador debe
ser cauteloso a la hora de considerar el análisis
de los datos en series temporales, dado que en
ellas es frecuente su ocurrencia. En tal sentido,
los procedimientos recomendables de aplicar
serían KR y S (modelo mixto con grados de
libertad corregidos), así como BF.
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