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PROCEDIMIENTOS ANALITICOS PARA EL AJUSTE DE DISENOS
MULTIVARIANTES DE MEDIDAS REPETIDAS

Juan José Lopez y Manuel Ato
Universidad de Murcia

En este trabajo se revisan los dos procedimientos habituales para el ajuste de disefios
multivariantes de medidas repetidas, tradicionalmente denominados Modelo Mixto Multivariante
(MMM) y Modelo Doblemente Multivariante (MDM), como generalizaciones de las dos
técnicas empleadas en disefios univariantes. Tras una exposicién comentada de los paquetes
estadisticos que pueden analizar este tipo de disefios y una revisién de los procedimientos
analiticos se concluye que SPSS ofrece una informacién mds precisa que BMDP, especialmente
en cuanto a los criterios referidos al supuesto de esfericidad multimuestral. Se exponen ciertos
detalles que obligan a los usuarios de este paquete a extremar la interpretacion de resultados si
analizan un disefio de estas caracteristicas.

Analytical procedures to fitting multivariate repeated measures designs. In this work
we review two usual procedures to fit multivariate repeated measures design, the multivariate
mixed model approach (MMM) and doubly multivariate model approach (DMM), as a
generalization of techniques used in univariate design. We offer a detailed comment of
statistical packages using this design (SPSS and BMDP) and we review the analytical
procedures of the two methods. We conclude that SPSS provides very detailed results and
different sphericity multisampling criteria. Users of BMDP must be then extremely careful

interpreting the results of statistical analysis of multivariate repeated measures designs.

Los disefios de medidas repetidas son
uno de los instrumentos mds utilizados en
ciencias del comportamiento. Un segui-
miento bibliogréfico de su desarrollo ana-
litico nos llevaria a admitir la existencia,
primero, de métodos univariantes derivados
de la metodologia ANOVA vy, segundo, de
métodos multivariantes como aplicacién de
la metodologia MANOVA, especialmente
para subsanar los problemas de esfericidad o
circularidad que se plantean en las aplica-
ciones univariantes. En cualquier caso, la
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dualidad uni-multivariante se limita exclusi-
vamente al procedimiento analitico y no a la
naturaleza multivariante de una situacién ex-
perimental, en la que se registran distintos
criterios para la mejor representacién de un
constructo. La aplicacién de este tipo de di-
sefios (denominados disefios de medidas re-
petidas doblemente multivariantes) uniria a
las ventajas metodolégicas de los plantea-
mientos intrasujetos, la flexibilidad y ade-
cuacién multicriterio que ofrecen las técni-
cas multivariantes. No parece, sin embargo,
que éste sea un planteamiento experimental
de interés para los investigadores de nuestra
disciplina, a tenor de lo escaso —mas bien
nulo— de su uso. Pero no son pocos, curiosa-
mente, los estudios de corte evolutivo o
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comunitario, en los que en distintas fases tem-
porales (inicio-interfase-final de un programa
de actuacion, fases intracurso, etc.) se regis-
tran (para los mismos sujetos) distintos indi-
cadores de constructos tedricos. Por tanto, se-
rfa 16gico analizar todos ellos como una
totalidad, y no como miiltiples disefios de me-
didas repetidas o, peor atin, como un modelo
MANOVA, que aumentaria innecesaria-
mente la varianza de error en menoscabo de
la sensibilidad estadistica (Lipsey, 1990).

También es cierto, desde otro punto de
vista, ¢ e la calidad de los instrumentos es-
tacssticos plasmados en las investigaciones
actuales depende, casi exclusivamente, de la
familiaridad y accesibilidad que de ellos ten-
ga un investigador (atin a costa de las graves
consecuencias que puede suponer el acceso
rapido al software estadistico, como bien
reflejan Thisted, 1979; Chambers, 1980;
Dallal, 1988, 1990 6 Searle, 1989). Y en
este punto, tanto la accesibilidad como la
familiaridad son escasas. Entre los paquetes
mads usados s6lo BMDP y SPSS incorporan
procedimientos ad hoc para este tipo de di-
sefios, si bien las salidas que suministran no
se acomodan a formatos convencionales. Por
otra parte, la informacion que se presenta en
los textos de mds frecuente uso sobre este ti-
po de disefios, cuando existe, es bastante li-
mitada (p.e. Tabachnick y Fidell, 1989) o no
cubre toda la informacién de los paquetes es-
tadisticos (p.e. Hertzog y Rovine, 1985;
Schutz y Gessaroli, 1987).

En este trabajo se presentaran las lineas
maestras de los dos procedimientos analiticos
aplicables en disefios doblemente multiva-
riantes —modelo mixto multivariante (MMM),
y modelo doblemente multivariante (MDM)-,
su implantacién (para el MMM) en los pa-
quetes estadisticos SAS y SYSTAT y un
analisis de las salidas BMDP y SPSS. Y, co-
mo también se hiciera en otro articulo de
corte parecido (Ato y Lépez, 1992), toma-
remos como base un ejemplo multivarian-
te de un disefio mixto con un factor inter-
sujetos y otro intrasujetos, con la garantia de
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que todo lo expuesto —bajo la perspectiva de
la comparacién de modelos— podra generali-
zarse sin problemas a disefios mds complejos.

El problema

Imaginese una investigacion en la que un
psicélogo estd interesado en los resultados
de dos procesos terapéuticos distintos apli-
cados a sujetos depresivos (varones, someti-
dos a fuertes tensiones laborales, casados y
sin hijos), para lo que forma dos grupos de
9 sujetos cada uno. Al primer grupo se le
tratara con la terapia A y al segundo con la
terapia B. Interesado también en los efectos
de los procesos terapéuticos a lo largo del
tiempo, nuestro investigador decide registrar
medidas de depresion en distintos momentos
del periodo terapéutico, como por ejemplo a
los 3, 6 y 9 meses, con la finalidad de detec-
tar posibles variaciones en la tendencia de
los efectos de la terapia. Sin embargo, para
medir el estado depresivo propone dos crite-
rios distintos basados en manifestaciones
conductuales registradas con algin instru-
mento especifico para tal fin. El primero es
la valoracién efectuada por el cényuge y el
segundo por el mismo sujeto (auto-observa-
cion). El conjunto de datos obtenidos tras la
fase de tratamiento aparece en la tabla 1.

Damos por supuesto que para nuestro in-
vestigador una medida adecuada del estado
depresivo no puede limitarse a las mani-
festaciones conductuales del sujeto o de su
conyuge por separado. Antes bien, deberia
aunar ambos criterios, lo que supone plan-
tear el disefio de investigacién como multi-
variante, tomando como variables depen-
dientes dos indicadores del constructo
«estado depresivo».

Desde otro punto de vista, el hecho de que
sea el mismo instrumento el que se adminis-
tra al mismo sujeto (o a su cényuge) en tres
momentos distintos (3 6 y 9 meses) define el
disefio como de medidas parcialmente repe-
tidas (Arnau, 1986; 1990, Ato, 1991), por la
existencia de un factor de agrupamiento in-
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Tubla ]
Datos del ejemplo
OBSERVACION CONYUGE AUTO-OBSERVACION
Terapia Sujeto 3m. 6m. 9m. Im. 6 m. 9m.
A 1 58 58 58 40 36 24
A 2 56 55 53 74 72 72
A 3 61 60 59 55 60 50
A 4 63 62 60 81 76 76
A 5 58 60 57 60 55 52
A 6 63 63 62 50 55 52
A 7 68 66 64 79 76 81
A 8 64 63 62 48 48 50
A 9 59 57 56 60 57 55
B 10 65 64 63 60 55 57
B 11 60 59 58 72 69 64
B 12 63 62 60 62 62 60
B 13 57 55 54 40 43 45
B 14 67 68 65 79 84 81
B 15 62 62 60 64 60 60
B 16 67 66 64 40 45 43
B 17 62 61 61 43 48 43
B 18 64 63 62 52 52 48

tersujetos (terapia A y B). Por tanto, el ejem-
plo propuesto se resume en un disefio mixto
inter-intra multivariante, con dos variables
dependientes.

Si el investigador en cuestion desea ana-
lizar estos datos encontrard una de estas tres
dificultades:

a) los paquetes estadisticos SYSTAT y
SAS no recogen ningtin médulo o procedi-
miento especifico para el andlisis de disefios
multivariantes de medidas repetidas, o mo-
delos doblemente multivariantes.

b) BMDP y SPSS, en cambio, ofrecen
procedimientos especificos para este tipo de
diseftos, aunque las salidas que reportan pre-
sentan una complejidad notoria en compara-
cién con los disefios univariantes o multiva-
riantes cldsicos.

¢) Superadas las dificultades de lectura,
la informacidn reportada por estos paque-
tes sera diferente. Las salidas —simplifica-
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das— se presentan en las tablas 2 y 3, res-
pectivamente.

A primera vista, la salida del paquete
BMDP (tabla 2) es mds escueta que la ofre-
cida por SPSS. En la porcion intersujetos
se prueba la significacion de la constante
(GRAND MEAN) y del factor intersujetos o
tipo de terapia (A) tanto para las dos varia-
bles dependientes de forma conjunta (ALL)
como para cada una por separado (vD1: ob-
servacién cényuge; vD2= auto-observacién).
La prueba multivariante utilizada es la T* de
Hotelling (TsQ), aplicable cuando la fuente
de variacion de interés presenta s6lo un
grado de libertad (Finn, 1974:152, muestra
la aplicaci6n de esta prueba en hipGtesis de
nulidad de modelos lineales). La prueba F
se aplica para los andlisis univariantes,
siendo ss y Ms las etiquetas de las sumas de
cuadrados y medias cuadraticas respectiva-
mente.
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Para la porcion intra (B: tiempo, (B) X (A):
interaccion terapia x tiempo), el andlisis
multivariante se basa en T° (cuando la fuen-
te de variacion tiene un grado de libertad), y
128Q -T Zero SQuared- (Bock, 1985; Timm,
1980) equivalente a la traza de Hotelling-
Lawley multiplicada por los grados de liber-
tad del término de error. Ademds se adjuntan
los criterios Lambda de Wilks (LRATIO),
Traza de Hotelling-Lawley (TRACE) y Raiz
mayor de Roy (MXROOT). En el analisis in-
dividualizado de cada variable dependien-
te se acompanan los indices correctores de
Greenhouse-Geisser y Huynh-Feldt (Gc1
EPSILON y H-F EPSILON) para el ajuste de los
grados de libertad de los criterios F.

La salida SPSS (tabla 3) reproduce la ma-
yoria de los resultados de BMDP, si bien se
detectan dos tipos distintos de criterios
multivariantes para cada fuente de varia-
cién de la porcién intra (MULTIVARIATE
TEST y AVERAGE MULTIVARIATE TEST). Ade-
mds, se adjunta una prueba de esfericidad
(MAUCHLY) y un solo indice corrector de los
tipos antes mencionados, aunque con valor
claramente distinto.

Las diferencias que puedan existir entre
las dos salidas, y que a priori son numerosas,
radican en la utilizacion de procedimientos
totalmente distintos para el ajuste de los mo-
delos subyacentes a este tipo de disefios. Por
ello creemos conveniente exponer previa-
mente dichos procedimientos presentando,
en primer lugar, los equivalentes en modelos
de medidas repetidas univariantes como un
caso especial de aquéllos.

Disefos de medidas repetidas
univariantes

Cuando se utiliza la denominacién de di-
sefios multivariantes de medidas repetidas
usualmente se hace referencia a uno de dos
aspectos distintos:

a) disefios de medidas repetidas sobre
una unica variable dependiente en los que
cada medicién se contempla con la entidad
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propia de una variable dependiente distinta
(en nuestro ejemplo el test A se refleja en las
variables 3, 6 y 9 meses);

b) disefios de medidas repetidas con mas
de una variable dependiente.

Sin embargo, el concepto multivariante
ha sido sindnimo, al menos en nuestro con-
texto de trabajo, de multimedida mediante
distintos indicadores de un mismo construc-
to y no tanto como medida repetida de un
mismo criterio. Es por ello que en el primer
caso el concepto multivariante se refiere a la
técnica empleada para el analisis de los datos
de un disefio conceptualmente univariante,
mientras que en el segundo el concepto mul-
tivariante define el propio disefio.

Los modelos de medidas repetidas univa-
riantes, por otra parte, pueden abordarse des-
de la metodologia ANOVA (o modelo mix-
10), esto es, como un disefio univariante en el
que el factor sujeto se codifica como una
fuente de variacion propia del disefio, o me-
diante la metodologia MANOVA, plantean-
do un modelo multivariante con las diferen-
tes medidas. Aunque el tratamiento de estas
perspectivas ha sido abundante en la litera-
tura (Davidson, 1972; O’Brien y Kaiser,
1985; Maxwell y Delaney, 1990; Vallejo,
1991; Arnau, 1990), exponemos a continua-
cién los fundamentos basicos de ambas.

La perspectiva del modelo mixto

La primera via, denominada en lo refe-
rente al procedimiento analitico como mo-
delo mixto, exige computacionalmente mas
recursos que la segunda, puesto que la codi-
ficacién del factor sujeto amplia enorme-
mente la matriz del modelo, de tal forma que
con muestras de sujetos elevadas puede re-
sultar imposible analizar los datos con los
paquetes estadisticos actuales. Ademds, su
correcta aplicacién exige una forma peculiar
de la matriz de varianzas-covarianzas entre
las distintas medidas. Rouanet y Lepine
(1970) y Huyn y Feldt (1970) han indicado
que la obtencién de pruebas F no sesgadas
requiere la presencia en la matriz de varian-
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zas-covarianzas de un patron de esfericidad,
entendido como variacion constante de las
diferencias entre cada par de mediciones.
Mauchly (1940) desarroll§ la prueba que lle-
va su nombre para verificar la hipotesis de
esfericidad de la matriz de varianzas-cova-
rianzas. distribuida segtin X°. Niveles de sig-
nificacion altos de esta prueba conducirian al
rechazo de la hipotesis de esfericidad.

Un caso particular del patrén de esferici-
dad es el patron de simetria combinada, en el
que se cumple, por separado, tanto el su-
puesto de homogeneidad de varianzas como
el de covarianzas. El incumplimiento de
cualquiera de estos dos supuestos, y por tan-
to del patrén de simetria combinada, poten-
ciarfa también la obtencién de pruebas F ses-
gadas. En este punto, sin embargo, los
indices correctores de los grados de libertad
desarrollados por Greenhouse y Geisser
(1959) y Huynh y Feldt (1976). entre otros,
permiten modificar la distribucion del criterio
F para acomodarlo a la condicién particular
del patrén mostrado (véase Huynh, 1978:
Boik, 1981 Barcikowsky y Robey, 1984,
para un uso diferencial de estos indices).

En cuanto a los aspectos analiticos, me-
diante el enfoque mixto son necesarios
—para un factor inter y un factor intra en el
caso univariante— un modelo intersujetos:

v=k+A+S(A) (N
y un modelo intrasujetos:
v=k+A+S(A)+B+A=*B (2)

donde y.,.,, es el vector de los valores de la
variable dependiente, K ,,, un vector cons-
tante (de unos), A.,.,, ,, una matriz codifica-
da para el factor inter, S(A) ., Una matriz
codificada para el anidamiento de los sujetos
en el factor inter, B ., una matriz codifi-
cada para el factor intra By A*B, ., una
matriz concatenada de los vectores de Ay B,
siendo N el total de observaciones efectua-
das (n*b), a el niimero de niveles del factor
inter, b el nimero de niveles del factor intra
y n el nimero de sujetos por bloque. Sien el
disefio se ha contemplado alguna covariante,
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la naturaleza de los modelos serd diferente,
especialmente si ésta no ¢s constante entre
los distintos tratamientos del factor intrasu-
jeto. Véase a este respecto una formulacion
mas general en Ato y Lépez (1992).

Con el primer modelo se contrasta el
efecto de la fuente de variacién intersuje-
tos (A) tomando como término de error de
la hipétesis el componente S(A). Con el
modelo intrasujetos, por su parte, s¢ con-
trastan las fuentes de variacion afectadas
por el factor intra: B 'y A*B, tomando co-
mo error el propio del modelo expresado
en (2), BxS(A).

En cualquier caso, las pruebas F obteni-
das deberdn ser cautclosamente interpretadas
en funcién de los criterios de esfericidad y
simetria combinada antes mencionados.

La perspectiva del modelo multivariante

La segunda via, que suele referenciarse
como modelo multivariante, analiza en con-
junto la matriz de varianzas-covarianzas de
las distintas mediciones de la variable de-
pendiente. Con este procedimiento se evitan
los dos inconvenientes principales del mo-
delo mixto, puesto que no es necesario codi-
ficar el factor sujeto y tampoco necesita
cumplir supuesto alguno de esfericidad.

El proceso bdsico mds simple para el
andlisis mediante el modelo multivariante
pasa también por la especificacion de dos
modelos (asumiendo un disefio de medidas
parcialmente repetidas). Para la porcion in-
tersujetos se plantea un modelo univariante,
tomando como variable dependiente el
vector v, resultante de:

1
v=Y (3)

Vb

donde 1, es un vector columna de b unos.
Para la porcidn intra se plantea un modelo
multivariante tomando como variable de-
pendiente la matriz V, resultante de:

V=YT 4)
donde T, ,,,, es una matriz de codificacion
ortonormal que representa las b-/ tendencias
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exhibidas por los datos de Y en las b medi-
das repetidas.
En ambos casos, el modelo sera:

vioV)=k+A )

si bien, en el caso intrasujetos, una represen-
tacidn ilustrativa del modelo seria:

V=k+A=(I+A)B=B+A*B (6)

lo que indica que la hipétesis de nulidad
sobre la constante prueba la significacion
del factor intrasujetos, y la hipétesis sobre
el factor inter prueba la significacién mul-
tivariante de su interaccién con el factor in-
trasujetos.

En cualquier caso, todo contraste multi-
variante se efectia en funcién de una ma-
triz de hipotesis H y una matriz de error E.
Desde una perspectiva de comparacién de
modelos, la matriz E es la matriz de SC de
error para el modelo multivariante, y la
matriz H el incremento percibido en E
cuando se elimina del modelo el compo-
nente de interés. Los criterios estadisticos
para indicar la relevancia de este incre-
mento son funcién de ambas matrices;
lambda de Wilks, traza de Pillay y de
Hotelling-Lawley o raiz de Roy son los
mads usuales, aunque en el apartado ilustra-
tivo posterior solo haremos referencia al
primero de ellos, definido como:

__|E]
Aaﬁajﬁ— (7)

Este criterio se aproxima a la razén F por
medio de la transformacion (Rao, 1973):

V.
Vi

F= [l;A' (8)

7
A/

que se distribuye aproximadamente segtin
Fconv,=pqy v.=rr-2u grados de libertad,
siendo:

p—qg+1

2
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pqg -2
4
P-4
I ‘/p" +q’' -5
donde s representa los grados de libertad de
la suma cuadratica residual; p es el nimero
de variables dependientes y ¢ los grados de
libertad de la fuente de variacién de interés.
El tratamiento analitico de disefios con
mds de un factor intra puede plasmarse en
tantos modelos multivariantes como compo-
nentes intra (incluyendo interacciones) se
hayan especificado. Cada modelo multiva-
riante precisard una matriz T, de codifica-

cién ortonormal de la fuente de variacién
respectiva, para la obtencién de V.

€)

Disefnos de medidas repetidas
multivariantes

Cuando en el disefio propuesto se incluye
mds de una variable dependiente, el modelo
multivariante que resulta es una generaliza-
cion légica del modelo univariante. Dado
que este Ultimo puede ser abordado median-
te el modelo mixto 'y el modelo multivarian-
te, la generalizacion a que nos referimos po-
drd ser tratada mediante el modelo mixto
multivariante (MMM) o el modelo doble-
mente multivariante (MDM). La etiqueta do-
blemente hace aqui referencia al tratamiento
multivariante del disefio, por un lado, y a la
especificacion de mds de una variable de-
pendiente, por otro.

Bajo el MMM, el procedimiento analitico
no difiere de un MANOVA convencional y
requiere, como en el caso univariante, la es-
pecificacion de dos modelos si se han incor-
porado al diseio fuentes de variacion inter-
sujetos (uno en caso contrario). Para la
porcién inter:

Y=k+S+S(A) (10)

y para la intra

Y=k+A+S(A)+A*B (11)
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donde Y,,, es la matriz que contiene las N
observaciones en las p variables dependien-
tes. La significacién de las fuentes de varia-
cién se efectiia de igual forma que el caso in-
tersujetos, con la salvedad de que la matriz
H* representard la matriz de sumas de
cuadrados asociadas con la fuente de varia-
cién a probar y E* la matriz de sumas de
cuadrados de error para dicha hipétesis.

Los criterios estadisticos para verificar
la nulidad de la fuente de variacién impli-
cada son también los usuales en modelos
MANOVA. Sin embargo, las mismas pun-
tualizaciones efectuadas en el caso univa-
riante son extensibles al caso multivariante.
Esto es, las pruebas estadisticas utilizadas, y
en concreto la derivacidn del criterio F a
partir de los criterios multivariantes, seran
sesgadas cuando no se cumpla el supuesto
de esfericidad conjunta entre todas las varia-
bles dependientes (Thomas, 1983, Boik,
1988). Para verificar, entonces, la adecua-
cién del MMM para el andlisis de los datos
serd necesario probar la hipétesis de esferi-
cidad, mediante la generalizacién de la
prueba de Mauchly al caso multivariante, o
corregir los grados de libertad mediante las
generalizaciones de los correctores antes
citados.

Por su parte el MDM ofrece idénticas
ventajas que las obtenidas en el caso univa-
riante: evitar la codificacién del factor suje-
to y eludir el requisito de esfericidad. EI pro-
cedimiento analitico requiere una matriz
Y ., de medidas en cada uno de los & mo-
mentos para cada una de las p variables de-
pendientes. La disposicion precisa de esta
matriz Y requiere que los b primeros vecto-
res correspondan a la 1.* v.d., los b siguien-
tes ala2? etc.

Por tltimo, para la porcidn intersujetos se
planteard un modelo multivariante tomando
como variables dependientes la matriz W,
definida como:

1,
W=Y(l® —— 12
(I ‘rb) (12)
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donde I, es una matriz identidad de dimen-
si6n p y ® el producto de Kronecker. Para la
porcién intra, la matriz Z representa el con-
junto de variables dependientes, segin la ex-

presion: Z=Y(1®T (13)
siendo, pues, los modelos inter 6 intra:
WoéZ=k+A (14)

advirtiendo aqui también la puntualizacion
efectuada en (6).

Desarrollamos a continuacién el ejemplo
propuesto mediante ambos métodos.

Modelo Mixto Multivariante

Para los datos de la tabla 1, el factor de
clasificacion (terapia —A-), el factor sujeto
anidado en el factor de clasificacion (S(A)),
el factor de medidas repetidas (B) y la inte-
raccién inter-intra (A*B) deberédn ser ade-
cuadamente representados en vectores me-
diante codificacién de efectos, con tantos
vectores como grados de libertad estén aso-
ciados a cada fuente de variacién (1, 16,2y
2 respectivamente).

Una forma intuitiva de seguir el proce-
dimiento analitico, sin la necesidad de
calculos matriciales complejos (en espe-
cial para el contraste de hipotesis) la ofre-
ce el algoritmo SWEEP (Beaton, 1964;
Goodnight, 1979; Lépez, 1992a, 1992b),
que requiere definir una matriz L, en este
caso con dimension (54 x 24), compuesta
por los términos K,,,,, (para la constante),
A S(A) i Bisio A%B oy las dos
variables dependientes Y,,,,.,. Sea, enton-
ces, M,,,..,, la matriz de productos cruza-
dos de L (M=L’L).

Denominaremos con M1 el residual del
modelo intersujetos (ec. 10), y con M2 el co-
rrespondiente al modelo intrasujetos (ec. 11).
En el primer caso, los elementos o fuentes de
variacién del componente sistemdtico del
modelo son A y S(A); en el segundo, A,
S(A), B y A*B, ademds del necesario térmi-
no constante (k). La tabla 4 resume el con-

455



J.J.LOPEZ Y M. ATO

junto de operaciones para el ajuste del mo-
delo que a continuacién comentamos. La
tabla 5 presenta los resultados multivarian-
tes referidos a MMM v la tabla 6 los uni-
variantes.

En el primer modelo, la eliminacion del
componente A incrementa el error (M1) en
la SC de su hipodtesis de nulidad. La elimi-
nacion del componente S(A) incrementa
igualmente el error (M1) en la SC debida al
factor sujetos dentro del factor de clasifi-
cacion, que es el término de error para pro-
bar la significacion del factor intersujetos.
Aplicando sobre estas matrices la ecuacion
(7) obtenemos el criterio multivariante
Lambda, que convertido a la razén F con 2
y 15 g.1. no parece mostrar diferencias sig-
nificativas entre los dos tipos de terapia
(A=0907;F, ,=0.771; p = 0.480), toda
vez que se toman conjuntamente los dos in-
dicadores conductuales. Las diagonales de
cstas matrices contienen las sumas de cua-
drados univariantes para cada variable de-
pendiente. Por tanto, pueden obtenerse tam-
bién los criterios univariantes, con los
grados de libertad asociados a las dos fuen-

tes de variacion (1,16). Analizadas por sepa-
rado tampoco se detectan efectos diferencia-
les para cada indicador conductual en fun-
cién de la terapia administrada.

En el segundo modelo, siguiendo el mis-
mo criterio anterior, la eliminacién de B in-
crementa el error (M2 = E* intra) en la SC
debida al factor B, o la SC de su hipétesis de
nulidad. Tomando conjuntamente las dos
v.d. habria que admitir un cambio significa-
tivo en los sujetos en funcion del tiempo
(A=0.191: F,,,=19.939; p=0.000). Por se-
parado, la apreciacion del cambio es superior
en las observaciones efectuadas por el
conyuge (F,,,=45.282; p=0.000) que en la
auto-observac 4 (F, ,=3.740: p=0.035).

La interac. A*B no presenta diferen-
cias significativas, practicando el mismo
procedimiento (A=.940; F,,=0.465; p =
0.742).

Ahora bien, este conjunto de resultados
(los referidos a la porcién intra) deberd ad-
mitirse s6lo cuando se pruebe el supuesto de
esfericidad. La pr-eba de Mauchly, a este
respecto, puede obtenerse con cualquier
paquete estadistico. siempre que se ajuste un

Tabla 4
Ajuste del MMM
F.V.en el modelo Operacion SWEEP Matriz de SCR Incremento de Error Fuente
(H¥) Estimada
k. A, S(A) MI=SWP(Mk| A [S(A)) 59.333 28.667
28.667 425.333
K A.S(A),B,A*B | M2=SWP(MKk|A[S(A)[B|A*B) | 15481 -25.593 E* intra
-25.593 328148
k.S(A) SWPI(MI. A) 103.796 -23.963 44.463 -52.630 A
-23.963 487.630 | -52.630 62.296
k. A SWPIMI, S(A) 634.074 623.815 574.741 595.148 S(A)
623815 9659.630 | 595.148 9234296 E* inter
k. A, S(A), A*B SWPI (M2,B) 59.296 29.537 43815 55.130 B
29.537 404 852 55.130 76.704
k,A,S(A),B SWPI (M2, A*B) 15.519 -26.463 0.037 -0.870 A*B
-26.463 348.630 -0.870 20481
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modelo con una sola variable dependiente.
La generalizacién al caso multivariante serd
directa, en funcién de la expresién:

|E]
tr(E)
pla-1)

donde E es la matriz de SC residuales del
modelo intra expresado en (14). Aplicada
esta prueba, el valor obtenido es 0.0137, que
puede ser transformado a escala X mediante:

| 2k-3k+3
6(k-1)

- plg-1)

(15)

In(W)
(16)

donde k=p(qg-1)+1, n es el nimero de
sujetos (18) y j el nimero de vectores de la
porcion sistematica del modelo (2: uno de la
constante y uno del factor de clasificacidn),
siendo, pues, (n-j) los grados de libertad del
componente de error del modelo intra expre-
sado en (14). El valor obtenido, 61.843, con
9 g.1., obliga a rechazar la hipétesis nula del
patrén de esfericidad (p = 0.000). Thomas
(1983) y Boik (1988) presentan otros crite-
rios —basados en el procedimiento usado por
Mendoza et al., 1976— como generalizacio-
nes de la prueba de Mauchly para verificar la
esfericidad multimuestral, si bien coincidi-
rian en el incumplimiento del supuesto para
estos datos.

Admitido el sesgo de los criterios estadis-
ticos (F), una solucién para el MMM (supo-

Kk 12 ,=—[(I’l—j)

niendo normalidad multivariante en los dis-
tintos niveles de cada v.d., Winer, 1971) es
la aplicacion de correctores de los grados de
libertad. La generalizacion del corrector de
Greenhouse-Geisser sigue la expresion:

)
p@-D (I 1)
donde A, es el i-ésimo eigenvalor de E
(matriz de sumas cuadraticas de error del
modelo intra expresado en 14). A partir de

este dato, la generalizacién del corrector
de Huynh-Feldt viene dada por:

np(q-1)€-2
p(q-1) [n-j-p(g-1)e]
El valor obtenido con el primer indice es
0.5044 y con el segundo 0.6135. Cualquiera
de ellos permite correcciones en la aproxi-
macién al cdlculo de la razén F y de sus
grados de libertad, modificando los valores
q y s segun (adaptado de Boik, 1988):
g *=éq
sk=és

A7)

é=

e=

(18)

(19)

Efectuadas las modificaciones (en las
ecuaciones 8 y 9), el valor de F corregido
(F*) con el corrector Greenhouse-Geisser
para el factor intra (B) pasa a ser 19.307 con
2.02 y 30.28 grados de libertad y una proba-
bilidad asociada inferior a 0.001. Para A*B
el valor F* resulta 0.475, con idénticos g.l. y
probabilidad igual a 0.628. Mediante la co-

Tabla 5
Andlisis Multivariante del MMM

Fuente Criterios Multivariantes Criterios Multivariantes
Estimada Correccion G-G Correccién H-F
(0.5044) (0.6135)
A F (g.l.) p F* (g.l) p F* (g.l.) p

A 0.907 | 0.771 0.408
(2,15)

B 0.191 | 19.940 0.000 | 19.307 0.000 [ 19.534 0.000
(4,62) (2.02, 30.28) (2.45, 37.26)

A*B 0.940 0.491 0.742 | 0.475 0.628 | 0.481 0.660
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Tablu 6
Analisis Univariante (MMM)
Fuente Criterios Correcciéon G-G Correccién H-F
V.D. Univariantes (Y1:0.9613/Y2:0.9425) (Y1:1/Y2: 1)
F (g.l.) p (g.1.) p F*(g.l) p
A Yl 1.238 0.282
Y2 | 0.108 0.747
(1,16)
B Y1 | 45.282 0.000 1.92,30.76 0.000 2,32 0.000
Y2 | 3.740 0.035 1.89,30.16 0.038 2,32 0.035
(2,32)
A*B Y1 [ 0.038 0.962 1.92,30.76 0.958 2,32 0.962
Y2 | 0.999 0.380 1.89,30.16 0.376 2,32 0.380

rreccion de Huynh-Feldt el valor F* para el
factor intra es 19.534 con 2.45y 37.26 gl. y
probabilidad inferior a 0.001. Para la inte-
raccién 0.481 y probabilidad 0.660.

Los criterios F univariantes para las va-
riables dependientes tomadas por separado

pueden calcularse mediante las ecuaciones
anteriores (con p=1) limitando la matriz E a
su i-ésima submatriz [q- 1,q- 1] (bloque dia-
gonal). En la tabla 6 se presentan los correc-
tores para las pruebas univariantes y sus gra-
dos de libertad modificados.

Tabla 7
Variables transformadas para el MDM
Matriz del modelo Inter (Le) Matriz del modelo Intra (La)

k A Wl w2 k A Z1 Z2 73 74

1 | 100.459 57.735 1 1 0.000 0.000 -11.314 -3.266
1 | 94.685 125.862 1 1 -2.121 -0.408 —-1.414 0.816
1 1 103.923 95.263 1 1 -1414 0.000 -3.536 -6.124
1 1 106.810 134.523 | 1 -2.121 -0.408 -3.536 2.041
1 1 101.036 96.417 1 1 -0.707 -2.041 -5.657 0.816
1 1 108.542 90.644 | 1 -0.707 -0.408 1.414 -3.266
| 1 114315 136.255 1 1 -2.828 0.000 1.414 3.266
1 | 109.119  84.293 1 1 -1414 0.000 1.414 0.816
1 1 99.304 99.304 1 1 -2.121 0.408 -3.536 0.408
1 -1 110.851 99.304 1 -1 -1414 0.000 -2.121 2.858
1 -1 102.191  118.357 1 -1 -1414 0.000 -5.657 -0.816
1 -1 106.810 106.232 I -1 =221 -0.408 -1.414 -0.816
| -1 95.840 76.788 1 -1 =2.121 0.408 3.536 -4.491
| -1 115.470 140.873 1 -1 -1414 -1.633 1.414 -3.266
1 -1 106.232  106.232 | -1 -1414 -0.816 -2.828 1.633
1 -1 113.738 73.901 1 -1 =2.121 -0.408 2.121 -2.858
1 -1 106.232 77.365 1 -1 -0.707 0.408 0.000 -4.082
1 -1 109.119 87.757 1 -1 -1414 0.000 -2.828 —1.633
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Modelo Doblemente
Multivariante

El modelo para el ajuste de la porcién in-
ter (ec. 14) contiene un término constante
K, x..1» Un vector para el factor de agrupa-
miento, expresado en codificacion de efectos
(A, 4..), ¥ la matriz de variables dependien-
tes (W,,,..,) definida en (12). La matriz L,
contiene estos datos (véase tabla 7), con la
que se inicia el procedimiento SWEEP, en la
misma secuencia mostrada en la seccién an-
terior, y que se muestra en la tabla 8.

Denominaremos con M3 el residual del
modelo inter (ec. 14), o error intersujetos del
MDM. La eliminacién en el modelo del fac-
tor de clasificacion determina la SC debida a
(A). A partir de este dato, nuevamente de-
tectamos la ausencia de efectos diferenciases
significativos en funcién del tratamiento

terapéutico empleado (A=.907; F, ,=0.771;
p = 0.480). Adviértase, sin embargo, que los
criterios estadisticos coinciden plenamente
con los obtenidos mediante el MMM. La
tabla 9 presenta el andlisis estadistico para el
MDM.

Para la porcidén intra (véase tabla 7) son
necesarios los vectores k y A y la matriz Z
de variables dependientes definida en (13),
siendo T:

N2 -1V4 707 -.408
T= 0 2V4 | =| 000 .816
~-IN2 -1V4 -.707 -.408

Denominaremos con M4 el residual del
modelo intra (ec. 14), o error intrasujetos del
MDM. La eliminacién de la constante deter-
mina el incremento debido a la matriz de SC
del factor intra, con la que es posible admitir
un cambio significativo en los criterios en

Tabla 8
Ajuste det MDM
FV.en Operacion Matriz de SCR Incremento de Ervor Fuente
¢l modelo SWEEP (H) Estimada
k. A |M3=SWP(Me k|A) [ 574741 595.148 E
595.148 9234.296 (Inter)
kA M4=SWP (Ma,k[A) [ 8222 -1476 -21.167 -12.862
-1476 7.259 2726 -4426 E
-21.167 2726 204222 -5.517 (Intra)
-12862 -4426 5517 123926
k SWPI (M3, A) 619.204 542,519 44463 -52.630 A
542519 9296.593 -52630 62296
A SWPI(M4.k) 50472 6.656 28667  14.658 | 42.250 8.131 49833 27520( B
6.656 8.824 12317 0.870 8.131 1.565 9.590 5.296
28667 12317 263000 26943 | 49.833 9.590 58778 32460
14.658 0870 26.943 141.852 | 27.520 5296 32460  17.926
K SWPI(M,A) 8250 -1492 -21.833 -12.509 0.028 -0.016  -0.667 0.353| AxB
-1.492 7.269 311 -4.630 | -0016 0.009 0.385  -0.204
-21.833 3220222 -13.985 | -0.667 0.385 16000  -8.468
-12.509  -4.630 -13.985 128407 0353 -0204 -8468 4.481
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funcidn del transcurso del tiempo (A=0.058;
F, .=53.069; p = 0.000). No se detecta, como
también ocurriera en el MMM, una interac-
cion significativa con el tipo de terapia
(A=0.900; F,,,=0.361: p=0.832).

Tabla 9
Analisis estadistico del MDM
Fuente Criterios Multivariantes
Estimada
A F(gl) P
A 0.907 0.771 0.408
(2,15)
B 0.058 53.069 0.000
. (4,13)
A*B 0.900 0.361 0.832

A partir de los datos habria que admitir un
efecto diferencial en funcién del tiempo.
Este efecto podemos deducir que es lineal,
una vez que se observa un descenso en las
medias marginales para las dos variables
dependientes. Sin embargo, la verificacion
estadistica de esta suposicion implica ge-
neralizar el andlisis de tendencias del caso
univariante al multivariante (multicriterio).
Adviértase que Z, y Z, (en la tabla 5) son
variables transformadas que representan
(ec. 13) las tendencias lineales para la pri-
mera y segunda variable dependiente, res-
pectivamente. Z, y Z, representan sus ten-
dencias cuadréticas. Por tanto, la submatriz
generada a partir de la primera y tercera
variables dependientes en las matrices que
determinan el criterio lambda para B, sirven
para probar la tendencia lineal del factor
intra; con la submatriz generada a partir de
la segunda y cuarta se podrd verificar la
tendencia cuadrdtica. De esta forma, la
tendencia lineal exhibida por los datos
resulta, precisamente, significativa
(A=0.0989; F, =68.3595; p = 0.000),
afirmacion ésta que no puede aplicarse
a la tendencia cuadratica (A=0.7035;
F,,,=3.1613; p=0.0715).
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Comparando los datos de las tablas 8 y 4,
puede observarse que para las fuentes de va-
riacién intrasujetos (B y A*B), las matrices
de hipétesis y de error para el MMM pueden
ser extraidas sumando las diagonales de las
cuatro submatrices (2x2) obtenidas en el
MDM. Timm (1980), con un procedimiento
distinto, deduce las matrices para el MMM
promediando la suma de estas diagonales.
Por ello, en la salida de SPSS se etiquetan
los resultados para el MMM con ‘AVERA-
GED Multivariate Tests of Significance’.

Conclusiones

A tenor de los analisis efectuados hay que
destacar que los procedimientos analiticos
empleados para el ajuste de disefios multiva-
riantes de medidas repetidas son una genera-
lizacién directa de las dos técnicas emplea-
das para el ajuste de disefios univariantes,
incluso en los supuestos que conlleva cada
una de ellas. Por tanto, y en comparacion
con la oferta de los paquetes estadisticos, ha-
bria que realizar ciertas puntualizaciones:

En primer lugar, la informacién de
BMDP es mds escueta que la de SPSS, es-
pecialmente cuando el componente inter
contiene s6lo 1 grado de libertad (2 niveles),
como ocurre en nuestro ejemplo, reducién-
dose entonces el andlisis estadistico del
MDM a la prueba T* de Hotelling (TsQ en la
seccién WITHIN -ALL-. Véase Dixon, 1992:
1286). Ademas, los indices correctores de
Greenhouse-Heisser y Huynh-Feldt se refie-
ren a modelos univariantes (véase tabla 6)
por lo que no se dispone de indice alguno
que permita corregir el sesgo producido por
el incumplimiento del supuesto de esferici-
dad ni otro criterio con el que validar los da-
tos obtenidos mediante el MMM.

En segundo lugar, SPSS aplica ambos
métodos sin limitacién alguna. Ademads,
en los resultados obtenidos se advierte la
presencia de la prueba generalizada de
Mauchly, asi como de los indices correc-
tores generalizados. Sin embargo, dado el
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caso de rechazar el supuesto de esfericidad
—como ocurre en el ejemplo analizado— la
correccion de los estadisticos F derivados de
los criterios multivariantes (tabla 5), queda
en manos del usuario, toda vez que no es
aportada por el paquete. No obstante, el
andlisis de este tipo de disefios resulta mas
completo mediante este paquete, siempre
que facilita al usuario la tarea de encontrar
una solucién adecuada en funcién de los su-
puestos inherentes a los modelos.

En tanto a éstos, una estrategia adecuada
para la interpretacién analitica de disefios
multivariantes de medidas repetidas, me-
diante SPSS, partiria del MMM para llegar
al MDM. Esto es, siempre que el criterio de
Mauchly no implique ausencia de esferici-
dad, resulta mds potente el anélisis del
MMM y por tanto mds recomendable. En ca-
so contrario, puesto que la correccién de los
grados de libertad es ciertamente laboriosa, es
preferible adoptar los resultados del MDM.

Al margen de esta cuestion, ninguno de
estos paquetes estadisticos parece disponer
de los procedimientos necesarios para el ana-
lisis de tendencias lineales generalizados al
caso multivariante.

Por dltimo, el anélisis mediante el MMM
podria aplicarse tanto en SAS como en SYS-

TAT, planteando un modelo multivariante
mediante la codificacidn del factor sujeto.
SYSTAT, a este respecto, puede verse mas
limitado que SAS, puesto que no utiliza in-
versas generalizadas para solventar el pro-
blema de matrices singulares, muy frecuen-
tes en disefios de medidas repetidas (sobre
todo en disefios de medidas totalmente repe-
tidas). En la tabla 10 se presenta la secuen-
cia tipo de ordenes para estos paquetes. No
obstante, los resultados que puedan obtener-
se estardn sujetos al cumplimiento de los su-
puestos del MMM, que no pueden probarse
con estos paquetes. En cualquiera de ellos se
formulara un modelo para la porcién inter
(ec. 10) y otro para la porcién intra (ec. 11).

Para probar las fuentes de variacion inter-
sujetos se efectuardn hipétesis lineales, tan-
to para los factores intersujetos como para
sus interacciones, tomando como error el
factor sujeto anidado dentro de la interaccién
inter de orden superior.

Para cada fuente de variacion intrasujetos
también se efectuard una hipétesis lineal. En
el caso de especificar mas de un factor intra-
sujetos, el término de error en cada caso serd
la interaccién del factor(es) intra incluido(s)
en la fuente de variacién con el término de
error intersujetos.

Tabla 10
Comandos para ajustar el MMM en SYSTAT y SAS
SYSTAT SAS

Modelo >MGLH PROC GLM:

Intersujetos >CATEGORY A, B, S CLASS A S;
>MODEL Y1 Y2 = CONSTANT + A + S {A} MODEL Y1 Y2=A S (A);
>ESTIMATE MANOVAH=AE=S (A),
>HYPOTHESIS RUN
>ERROR=S{A)}
>EFFECT=A
>TEST

Modelo >MODEL Y! Y2=CONSTANT+A +S {A} +B+A*B | PROC GLM;

Intrasujetos >ESTIMATE CLASSABS;
>HIPOTHESIS MODEL Y1 Y2=A S(A)B A*B;
>EFFECT=B MANOVA H=B;
>TEST MANOVA H = A*B;
>EFFECT=A*B RUN
>TEST
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