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Prueba de aleatorizacion vs. distribucion F cuando la escala de medida
delavariable dependiente esdiscreta y € disefio experimental

José Fernando Garcia Pérez, Maria Dolores Frias Navarro y Juan Pascual Llobell

Universidad de Vaencia

El objetivo de este trabajo es analizar como incide el nimero de observaciones en la validez de la con-
clusion estadistica de los disefios experimentales —asumiendo la manipulacion y asignacion aeato-
ria— cuando la variable dependiente se mide en una escalaordina y discreta con unadistribucion rec-
tangular —Ios sucesos son equiprobables y finitos. Las variables dependientes que se emplean en lain-
vestigacion psicoldgica en bastantes ocasiones no se miden con una variable continuay, en otros ca-
sos, aunque la variable sea continua, tampoco es posible asumir que sigan una distribucion normal. En
este trabajo se construye una distribucion muestral del estadistico F para una escala ordina discreta,
comparandola con las clasicas que se calcularon asumiendo que la escala de medida de lavariable de-
pendiente es continuay normal.

Randomness tests versus F-distribution when the measurement scale is discrete. The aim of this rese-
arch is to examine the influence of sample size on the statistical validity of experimental designs (i.e.
assuming random assignment and direct manipulation) when the dependent variable is discrete and
measured in an ordinal scale, which is distributed as a rectangular distribution —any point of the sam-
ple spaceis equally likely. The dependent variables in the psychological studies always are not conti-
nuous and, even in this case, frequently, it is difficult to guaranteed the normality assumption. In this
paper we constructed a sample distribution of the F statistic for the ordinal and discrete scale, and we
compare this distribution which the classical distributions which assume that the dependent varigbleis

normally distributed.

Una serie de trabgos cuestionan la validez estadistica de las
pruebas paramétricas (F y t) en campos de investigacion que habi-
tualmente emplean intensivamente la metodol ogia experimenta pa-
ra contrastar sus teorias. L as dudas aparecen porque laformade es-
ta distribucion no se gjustaala curva normal. En concreto, € tiem -
po de reaccion en las tareas de memoria, atencion, decision Iéxica,
etc. sigue una distribucion asmétrica positiva, que puede estar aso-
ciada al efecto de algunas variables extrafias como la distraccién, o
producirse por la desmotivacion del sujeto después de un fracaso en
latareaexperimental. Estas circunstanciasimplican que a gunas ob-
servaciones sean muy extremas (tiempos de reaccion muy altos) y
laformafinal de la distribucién muestral resulte, por lo tanto, asi-
métrica positiva (véase la exposicion de Luce, 1986).

Estas puntuaciones extremas aumentan la desviacion tipica de
ladistribucién de la variable dependiente y, consecuentemente, €l
error tipico de la estimacion. Si la prueba de la hipétesis se redli-
za incluyendo estas observaciones, frecuentemente, la pérdida en
la potencia obliga aincrementar considerablemente su nimero pa
ra controlar el error de Tipo II. Por otra parte, es previsible el au-
mento del error de Tipo |, puesto que la prueba es robusta a in-
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cumplimiento de la normalidad, alin en casos mucho mas extre-
mos (Por gjemplo: Bock, 1975, p. 111; Borges, Sanchez y Cafia
das, 1996; Myers, 1966/1979, p. 72).

Entre las alternativas propuestas y seguidas destacan la elimi-
nacion de los datos extremos mediante criterios estadisticos o ted-
ricos (Ratclifs, 1993; Ulrich y Miller, 1994), realizar |a transfor-
macion logaritmica o inversa de la variable dependiente y aplicar
las pruebas de aleatorizacion (Blair y Karniski, 1993). En general
|os recortes de |os datos, sobre todo, si exceden al 5% de la distri-
bucion (Ulrich y Miller, 1994) afectaran ala precision de la prue-
ba de la hip6tesis, de lamisma maneraque si se emplealamedia-
na u otros estadisticos diferentes de lamedia (Miller 1988, 1991).
Las transformaciones de la variable dependiente implican necesa-
riamente que lainterpretacion de los datos con estas nuevas esca-
las hagan que pierdan los valores y estadisticos el significado ori-
ginal de los tiempos de reaccién (Stenberg, 1969). Asimismo, las
pruebas de aleatorizacién conllevan realizar un importante nime-
ro de célcul os para cada experimento, y, por otra parte, tampoco se
ha comprobado que estas pruebas estuvieran, finalmente, libres de
cumplir con el supuesto de laindependencia (véase Hayes, 1996).

En este trabajo se propone un método alternativo para analizar
los resultados de un experimento cuando la variable dependiente
es asimétricay existen puntuaciones extremas. El proceso consis-
te en cambiar laforma de la distribucion de la variable dependien-
te por otra rectangular donde cada valor en la nueva escala sea
equiprobable. Aplicando el andlisis de la varianza con los valores
de lavariable dependiente de la nueva escala.
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El cambio de la escala, para este caso, consistiria en determinar
un niimero de cortes equivalentes en la distribucion original; en el
gemplo que analizamos habria que realizar cinco (a partir de los
percentiles: 16.67, 33.33, 50.00, 66.67, 83.33) para obtener 6 in-
terval os equivalentes. Para determinar € nimero de interval os ha-
bria que determinar el error tipico de estimacion, garantizando, co-
mo minimo que las bandas establecidas no se sobrepongan (Mar-
tinez, 1995, p. 627). En lanueva escalalos interval os fijados man-
tienen la relacion de orden con la original, pero no se puede esta-
blecer la dependencia linea entre las dos.

Pararealizar |aprueba de la hip6tesis es preciso conocer lafun-
cién de distribucion muestral del estadistico; como ésta variard
con el nimero de intervalos que se establezcan, es necesario cal-
cularla considerando los parametros: tamafio de la muestra 'y ni-
mero de interval os. Es un caso analogo a una prueba al eatorizacion
(no se emplea el término permutacion porgque, como luego seve-
ra, se supone la aleatorizacion). No obstante cabe suponer que a
efectos practicos, por 1o que enuncia el teoremadel limite central,
cuando la muestra sea grande la distribucion muestral sea aproxi-
mada alade las clasicas tablas de la F (Snedecor, 1934), calcula-
das asumiendo que la poblacién padre de la que se redliza la ex-
traccion es normal (Kirk, 1995, p. 51).

El Teoremadel limite central: la media de las muestras

Parailustrar €l efecto quetiene €l teorema del limite central en
lafuncion de probabilidad de un estadistico trataremos el temade
la media muestral en el caso de que se extraigan dos muestras de
una poblacién padre de sei's sucesos equiprobables (rectangular).
La poblacion muestral, todas | as posibles muestras que pueden ob-
tenerse en este caso, son las que se presentan en la Tabla 1.

Este supuesto de independenciaimplica que la probabilidad de
obtener cualquiera de los elementos de la poblacion es indepen-
diente y constante, no existiendo ninguna probabilidad condicio-
nal entre ellos. Para cumplir este supuesto es preciso que se pro-
duzca la asignacion aleatoria, asimismo, para que €l efecto de la
extraccion no atere la funcion de probabilidad de la distribucion
padre, también es necesario que €l nimero de elementosdelamis-
ma sea infinito. El tiempo de reaccidn que se mida en un experi-
mento puede asumirse que tiene un ndmero ilimitado de elemen-
tos puesto que se trata, obviamente, de un proceso que no se ago-
ta (Pedhazur y Schmelkin, 1991: 322y ss.; Fritz, 1998).

Mientras que la funcién de distribucion padre es rectangular, la
muestral tiene unaformaque se aproxima alade lanormal (Véa
selaFigura l). El grado de aproximacion aumentard, conforme se
aumenten el nimero de observaciones de cada muestra.

Asimismo, la media de las medias muestrales es la misma que
lade la poblacion padre, y la varianza de la distribucion muestral
de la media (02 egi2) N Veces menor que la varianza de la distri -
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bucién padr e (62). Siendo n el tamafio de las muestras de dicha
distribucién muestral (Padilla, Merino, Rodriguez-Mifién yMore-
no, 1996: 394-399).

Funcién de distribucion del estadistico F con 6 interval os equipro-
bables en la variable dependiente

Para calcular la funcién de probabilidad del estadistico F su-
pondremos todos los resultados posibles que pueden producirse
cuando seredlizael andlisisdelavarianza con dos muestras de dos
elementos cada una, extraidas de esta poblacion padre. En primer
lugar hay que calcular la funcion de distribucion muestral de las

Tabla1
Poblacién muestral de la media de dos muestras extraidas aleatoriamente de
una distribucion padre rectangular de 6 sucesos
1 2 3 4 5 6
1 10 15 20 25 30 35
2 15 20 25 30 35 40
3 20 25 30 35 40 45
4 25 30 35 40 45 50
5 3.0 35 40 45 5.0 55
6 35 4.0 45 50 55 6.0
Tabla 2
Funcion de distribucion muestral de las sumas de cuadrados del error y del
factor A
SCerrori ni SCerror ni SCA‘ n SCAi ni
0.00 36 0 0.00 146 0
0.50 120 60 0.25 280 70
1.00 100 100 1.00 250 250
2.00 9% 192 2.25 208 468
2.50 160 400 4.00 160 640
4,00 64 256 6.25 112 700
450 72 324 9.00 70 630
5.00 120 600 12.25 40 490
6.50 9% 624 16.00 20 320
8.00 48 384 20.25 8 162
8.50 80 680 25.00 2 50
9.00 36 324 5 1296 3780
10.00 64 640
12.50 72 900
13.00 40 520
14.50 32 464
16.00 16 256
17.00 24 408
20.50 16 328
25.00 4 100
> 1296 7560
0.200
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Figura 1. Funcién de probabilidad de la distribucion padre y de la media de dos observaciones extraidas aleatoriamente
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sumas de cuadrados del término residua y del error (Tabla 2). El

ndmero completo de muestras independientes de 2 elementos que
pueden resultar en cada una de las dos extracciones sera justo €l

nuimero de variaciones con repeticién de 6 elementos tomados de
dos en dos (62 = 36). Como se extraen dos muestras de dos €le-
mentos cada una, simulando el andlisis de un experimento en que
hubiese un factor con dos condiciones experimentales, podemos
saber quelaprimeramuestraseraunadelas36 delaTablal, y que
la segunda, otra de éstas —incluyendo entre las posibles, claro es-
ta, ala misma que se obtuvo en la primera extraccion—, existien-
do en total 1296 resultados posibles (362 = 1296). Como es facti-
ble conocer todos los resultados que pueden obtenerse, se puede
saber, en €l caso de que no exista un efecto real debido a trate-
miento, en cuantas ocasiones se concluiria erroneamente que si lo
hay; esto es, se cometeria un error de Tipo |.

En un modelo elemental con unfactor A dea condicionesy las
mismas n observaciones por condicién de a. Si las n - a observa
ciones son extraidas independientemente de una misma poblacién
de media p y varianza 02 se sabe que (Hays, 1981: 625y ss.):

E[MCp] =E[MCgq] = ©

Como las dos distribuciones corresponden ala pobl acién mues-
tral delas Sumas de Cuadrados podemos calcular directamente el
valor esperado o promedio de cada poblacion conociendo las m su-
mas de cuadrados y la frecuencia (n;) de cadai ésimo elemento:

_ 7560

gsc,,, ] = 2L 1N _ 7560 _ 5 g333a3
YN, 1296
S n
E[g; ] LN_L @ =2016667
Y 1296

Como en el término de error hay dos grados de libertad (9l gror
=N-a=4-2=2)yend factor Auno (gl =a—-1=2-1=1),
podemos comprobar como las dos medias cuadréticas son estima-
dores insesgados de la varianza de |a poblacion padre:

gmc.,]= B—ﬂmm-— E[SC,,.] = »5.833333= 2916667
0o O Gleww
0
E[MC,|= e O L E[sc,] =112.016667= 2916667
0d. 0 d.
P

1-000(H ———
0.900] —*
0.800] 7
0.700
0.60
0.50 E —_
0.400] H
0.30(1_!_5, - F
0.200F— 3%
0.100k
0.000} L S e S S S S S S S S I WA SN S R

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85

F

Figura 2. Funcion de distribucion muestral de f, , a partir de |a pobla -
cion padre discretay F; , asumiendo que la distribucion padre es normal

Cumpliéndose que:

E[MC,] = E[MCpg,] = 02 = 2.916667

A continuacién se calculan todos los posibles valores de F —
emplearemos la tipografia f para distinguirla del estadistico que
hemos calculado asumiendo que la distribucion padre es normal,
F— que pueden obtenerse cuando se haga la prueba de la hipéte-
sisy se acumulan para construir la funcion de distribucion mues-
tral con un grado de libertad en el numerador y dos en el denomi-
nador, cuando se extraigan los elementos de esta distribucion pa-
dre (Figura 2).

Como puede apreciarse en laFigura2y en laprimerafilade la
Tabla 3, e 95% de los valores de f estéan por debagjo de 18.00.
Redondeando los célculos a dos decimales, el valor de o coincide
con el de ladistribucion muestral de F cuando la poblacién padre
es normal. Aungue esta coincidencia encontrada en el percentil 95
no implica, como se aprecia en la gréfica, que las dos distribucio-
nes sean iguales. Comprobando todos los puntos estimables de la
distribucién padre discreta con los de la normal, e promedio de
las discrepancias en las ordenadas de | as dos distribuciones en tér-
minos absolutos —lo hemos denominado en la Tabla 3 |f — F|—
es de un 3%.

Realizando € mismo proceso aumentando € nimero de ex-
tracciones de cada muestra, las diferencias entre las dos distribu-
ciones disminuye; de tal manera que con dos grupos de 5 observa-
ciones, esta en 0.006 (Véase Tabla 3). Como ocurre con estos pro-
cesos de calculo, cuando el experimento se realizacon 5 grados de
libertad en &l denominador el nimero de combinaciones ya es de
mas de 60 millones, y més alla de este nimero los cdlculosy re-
cuentos resultan précticamente inviables a no ser que se recurraal
célculo diferencia. Pero la diferencia encontrada entre las distri-
buciones muestrales es pequefia, siendo posible preservar lavali-
dez estadistica del calculo dentro de unos limites razonables sin
necesidad de tener que realizar los célculos.

Conclusiones

Parece ser que la validez estadistica del procedimiento pro-
puesto es aceptable, puesto que permite estimar |os valores exac-
tos de las distribuciones muestrales de | os estadisticos. No obstar+
te, si los grados de libertad del término del error son muy pocos (a
partir de 6 grados la diferencia parala distribucion estudiada esin-
ferior a una centésima), se puede emplear las tablas clésicas dela
distribucion F sin que la pérdida de precision sea muy considera-
ble. A la hora de determinar una cifra puede tomarse un nimero
entre 10 y 20, tal y como recomienda Bock (1975: 111).

Si que es necesario poder suponer el principio de aleatoriza-
cion para garantizar la validez de los resultados, aunque la ma-
yoria de los experimentos que emplean como variable depen-

Tabla 3
Discrepancias entre las distribuciones muestrales del estadistico f de una
poblacién padre discretay normal, F

ni gla geror 6"-6"-36  f l-af 1l-arF |f-F|
2 1 2 1,260 18.000 0.95 0.95 0.028
3 1 4 46,620 9.000 0.95 0.96 0.012
4 1 6 1,679,580 6.231 0.95 0.95 0.009
5 1 8 60,466,140 5565 0.95 0.95 0.006
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diente el tiempo de reaccion son experimentales en e sentido
gue cumplen con la manipulacion, respecto de la asignacién ale-
atoria en la mayoria de los casos es cuestionable porque se trata
de disefios de medidas repetidas. Para garantizar la validez de

conclusion estadistica es necesario que se corrija la distribucion
muestral del estadistico de acuerdo con el grado que se desvien
del supuesto de esfericidad o que apliquen la solucion multiva-
riada que existe para este disefio.
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