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CUANDO FALLA EL SUPUESTO DE HOMOCEDASTICIDAD
EN VARIABLES CON DISTRIBUCION BINOMIAL

When theassumption of homocedasticidad in variables
with binomial distribution fails

Edison Ramiro Vasquez®y Alberto Caballero Nufiez

ABSTRACT. The process of Monte Carlo simulation was used
to generate populations of random variables with Binomial
distribution with homogeneous or heterogeneous variance;
for 5, 10 and 30 observations by experimental unit (n) and
likelihood of success of the event of 0.10, 0.20,..., 0, 90 (p). It
consisted of experiments in randomized block design with 3, 5
and 9 treatments (t); 4 and 8 replics (r); for each combination
t-r-n, generated 100 experiments. By way of a reference point
of discussion to have, included the variant of other 100
experiments of variables with Normal distribution, with similar
mean and variance of the experiments of data with Binomial
distribution. It was found that the behavior of the indicators:
percentage of experiments in which there is a rejection of the
hypothesis H ; the power in the ANOVA; minimum difference
detected in the experiment, as well as the number of differences
between treatments is similar within each alternative analysis
through three variants; showing a marked influence the number
of observations per experimental unit and the number of replics
in these indicators.

Keywords: homogeneity of variance, homocedasticidad,
variables binomials, assumptions of ANOVA

INTRODUCCION

El trabajo del estadistico, de manera conjunta con el
investigador, consiste en conseguir un modelo que refleje
en lo posible, la situacion que tiene planteada y a partir
de aqui, aplicar los procedimientos de andlisis que mas
se adecue (1).

Sin duda, uno de los modelos mas difundidos lo
constituye el Analisis de Varianza (2); descrito por (3, 4)
como una coleccion de modelos estadisticos y sus
procedimientos asociados, apropiado para evaluar la igualdad
entre poblaciones o tratamientos, en la cual, la varianza
esta fraccionada en ciertos componentes, debido a
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RESUMEN. Se utilizo el proceso de Simulacion de Monte Carlo
para generar poblaciones de variables aleatorias con distribucion
Binomial con varianzas homogéneas y heterogéneas; para cinco,
10 y 30 observaciones por unidad experimental (n) y probabi-
lidad de éxito del evento de 0,10, 0,20, ....,0,90(p). Se conformaron
experimentos en Disefio Bloques al Azar con tres, cinco y nueve
tratamientos (t); cuatro y ocho réplicas(r); para cada combinacion
t-r-n, se generaron 100 experimentos. A modo de disponer de
un referente de discusion, se incluyd la variante de otros 100
experimentos de variables con distribucion Normal, con similares
medias y varianzas de los experimentos de datos con distribucion
Binomial. Se comprob6 que el comportamiento de los
indicadores: porcentaje de experimentos en que se produce un
rechazo de la hipotesis H ; la potencia en el ANOVA; diferencia
minima detectada en el experimento, asi como el numero de
diferencias entre medias de tratamientos, es similar dentro de
cada alternativa de analisis a través de las tres variantes;
evidenciando una marcada influencia el nimero de observaciones
por unidad experimental y el nimero de réplicas en estos
indicadores.

Palabras clave: homogeneidad de varianza, homocedasticidad,
variables binomiales, supuestos del ANOVA

diferentes factores o variables explicativas, incluidas en
el modelo.

No obstante, como sefala (5), esta técnica exige
del cumplimiento de ciertos requerimientos de los términos
de error aleatorio del modelo lineal como errores independientes,
normalmente distribuidos y con varianzas homogéneas
para todas las observaciones, condiciones que a veces
no se cumplen ( 6, 7, 8, 9).

En la practica investigativa, se presentan innumerables
situaciones de variables que pueden de alguna manera
no satisfacer los requerimientos que esta técnica de
andlisis exige; tal es el caso de variables de conteos,
que por su naturaleza discreta pueden alejarse de la
normalidad. En tal sentido sefialan (10) que dada la
«robustez» de la prueba F en este procedimiento de
analisis, su incumplimiento no tiene graves consecuencias
en el analisis; de igual modo (11) sefialan que resulta
practicamente irrelevante en lo referente a la probabilidad
de cometer un error tipo I; pues, no se aparta del valor
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o determinado por el experimentador. Sin embargo (12)
advierte que dicha «robustez» de la prueba puede
perderse cuando este incumplimiento es severo, ya que
se incrementa la probabilidad de exceder el valor nominal
de la prueba.

Dada su naturaleza y frecuente existencia en
muchas ramas de la ciencia, son de importancia aquellas
variables de conteos que provienen de variables
dicotdmicas o distribucién binomial, en las que se
establece una estrecha relacion de dependencia entre
varianza'y media de tratamientos; aspecto que puede estar
presente en otro tipo de variables (13). Por tanto, es de
suponer que de presentarse diferencias entre las medias
en cada variante que se estan ensayando, sean posibles
diferencias entre sus respectivas varianzasy con ello el
no cumplimiento de este supuesto.

Son muchos los aspectos que puede recibir el
impacto desfavorable o no cuando se incumplen estos
supuestos, entre los que pueden enumerarse: el porcentaje
en que se rechaza H ; la diferencia minima que se puede
detectar entre medias de tratamientos; la potencia
observada del ANOVA; nimero de rechazo de igualdad
de medias de tratamientos; entre otros. De aqui que
identificar, tener en cuenta y conocer su grado de afectacién,
revista gran importancia.

En este contexto, en el presente articulo se pretende
valorar el impacto que puede tener la presencia de
heterogeneidad de varianza en variable con distribucion
Binomial.

MATERIALES Y METODOS

Para cumplir con el objetivo propuesto se utilizo el
proceso de Simulacion de Monte Carlo para generar
poblaciones de variables aleatorias con distribucién
Binomial con varianzas homogéneas y heterogéneas,
segun prueba de Levene a p<0,05 (14, 15, 18); para cinco,
diez y treinta observaciones por unidad experimental
(n) y probabilidad de éxito del evento de 0,10, 0,20, ...,0,90
(p). Se conformaron experimentos en Disefio Bloques al
Azar con tres, cinco y nueve tratamientos (t); cuatro y
ocho réplicas (r). La combinacion de medias de los
tratamientos se definio de modo tal, que las diferencias
entre estas medias fueran detectables por la prueba
Minima Diferencia Significativa (DMS)a un nivel de
significacion del 0,05 (Tabla I); para cada combinacion
t-r-n, se generaron 100 experimentos. Amodo de disponer
de un referente de discusion, se incluyé la variante de
otros 100 experimentos de variables con Distribucién Normal,
con similares medias y varianzas de los experimentos de
datos con distribucion Binomial.

Se utilizé la prueba de Comparacion de proporciones
con el fin de contrastar la diferencia entre el porcentaje
de experimentos con distribucion Normal de referenciay
con distribucion Binomial (varianza homogénea y
heterogénea).
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Tabla I. Estructura de medias y varianzas de
tratamientos para las diferentes variantes

de andlisis

Trata- n 5 10 30

miento  p u o ¢ o’
1 0,10 0,5 0,5 1,0 09 30 2,7
2 0,30 1,5 1,1 30 2,1 9,0 6,3
3 0,50 2,5 1,3 50 25 150 75
1 0,10 0,5 0,5 1,0 09 30 2,7
2 0,20 1,0 08 20 1,6 6,0 48
3 0,30 1,5 1,1 30 2,1 9,0 6,3
4 0,40 20 12 40 24 120 72
5 0,50 2,5 1,3 50 25 150 7,5
1 0,10 0,5 0,5 1,0 09 30 2,7
2 0,20 1,0 08 20 1,6 6,0 48
3 0,30 1,5 1,1 30 2,1 9,0 6,3
4 0,40 2,0 1,2 40 24 120 72
5 0,50 2,5 1,3 50 25 150 75
6 0,60 30 1,2 60 24 180 72
7 0,70 3,5 1,1 70 21 210 63
8 0,80 40 08 80 1,6 240 48
9 0,90 45 05 90 09 270 27

RESULTADOS Y DISCUSION

Porcentaje en que se rechaza H. En la Tabla II se
observa que la capacidad del ANOVA para producir el
rechazo de laigualdad de medias de tratamientos, son
iguales entre las variantes de variables binomiales aunque
estas cumplan o no el supuesto de homogeneidad de varianza,
ello se debe ala robustez de la prueba F ante la violacién de
este supuesto aspecto que ha sido sefialado por (10, 11).

De igual modo en estos experimentos con variables
binomiales, comparados con los de variables con
distribucion normal que cumplen con todos los supuestos,
ofrecen resultados similares; lo cual est4 asociado, al
hecho que este tipo de variables son facilmente
aproximables a una distribucion normal bajo determinadas
condiciones, como sefialan algunos autores (16).

El porcentaje de experimentos en los que se rechaza
la igualdad entre medias de tratamientos aument6 de
manera significativa de cuatro a ocho el nimero de réplicas,
lo cual evidencia lo sefialado por (17), acerca del marcado
efecto que tiene el nimero de réplicas en el disefio de un
experimento, en cuanto a la precision en las estimaciones
de las medias de tratamientos, incidiendo en la reduccion
de los intervalos de confianza de los parametros y mayor
facilidad para detectar una diferencia significativa.

El aumento del nimero de observaciones por unidad
experimental mostro un efecto marcado en el porcentaje
de rechazo de H en el ANOVA, lograndose el 100 % de
los rechazos de igualdad de medias de tratamientos a
partir de 10 repeticiones y de ocho réplicas en el disefio,
esto esta asociado con varios factores, entre otros, a una
mejor aproximacién de la binomial a la normal por el
aumento del nimero de unidades experimentales y de
la precision de las estimaciones por un incremento del
namero de réplicas en el disefio.
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Tabla Il. Porcentaje de rechazo de H en el ANOVA, de datos con distribucion: Normal y Binomial

t : Tratamiento

Distribucion Binomial con varianza

r: Réplica Distribucion Normal Significaciéon
n: Observaciones Homogénea Heterogénea 0=0,05 ES +
t T n % % %
5 55 52 52 ns >
4 10 85 89 83 ns 4
3 30 100 100 98 ns !
5 92 93 92 ns 3
8 10 100 100 100 s 0
30 100 100 100 ns 0
5 49 54 54 s 5
4 10 91 88 85 ns 3
s 30 100 100 100 s 0
5 95 92 92 s 3
8 10 100 100 100 s 0
30 100 100 100 s 0
5 100 100 100 s 0
4 10 100 100 100 s 0
0 30 100 100 100 ns 0
5 100 100 100 s 0
8 10 100 100 100 ns 0
30 100 100 100 s 0

Potencia observada. De manera general, las variables
binomiales aunque incumplan o no el supuesto de homo-
geneidad de varianza, su potencia es similar a la observada
en lavariable normal que cumple todos los supuestos del
AVOVA, esto evidencia que el incumplimiento de estos
supuestos no tiene efectos desfavorables en el error Tipo I,
es decir, aceptar como igual diferencia entre medias de
tratamientos que debiera ser declarada significativamente
diferente (Tabla III).

Dentro de cada alternativa y a través de las tres
variantes de analisis se evidencia lo sefialado por (17) y
toda la literatura especializada respecto al marcado efecto
gue ejerce el nimero de réplicas sobre la potencia de la
prueba estadistica. De este modo con nimero de réplicas
igual a ocho se alcanzan potencias superiores a 85 %, para
cualquier nimero de unidades experimentales (n) (Tabla I1I).

Diferencia minima a detectar entre medias de tratamientos.
Enla Tabla IV se puede observar que teniendo en cuenta
gue la media en variables binomiales es funcién directa
del numero de unidades experimentales (n), cualquier
analisis comparativo entre ellas puede conducir a
conclusiones erradas, debido a que son generadas con
diferentes medias (Tabla I); de aqui que para efectuar
comparaciones justas entre alternativas y variantes de
trabajo se emplee el indicador por ciento de diferencia
minima a detectar expresada como porcentaje de la media
general del experimento.
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Resulta significativo el aumento de la capacidad de
la prueba DMS para detectar diferencias mas pequefas
cuando se incrementa del nimero de réplicas (r) por
tratamiento y el nimero de observaciones en las unidades
experimentales (n); ello esta asociado al efecto marcado
que estos factores ejercen en la precisidon en las
estimaciones, dado por una reduccion del intervalo de
confianza del parametro sefialado por (16), lo cual puede

advertirse a través del valor zs;.

No se observa diferencias notables en este indicador,
entre las variables con distribuciones normal y binomial
cuando el supuesto de homogeneidad de varianza es
satisfecho; sin embargo, en la variable con distribucion
binomial donde se incumple este supuesto, la capacidad
de esta prueba para detectar diferencia significativa entre
medias de tratamientos se ve afectada considerablemente
sobre todo si el nUmero de observaciones por unidad
experimental y el nimero de réplicas por tratamiento
son pequefios (n=5y r=4).

Numero de diferencias entre medias de tratamientos
detectadas en cada experimento. Dado que el nimero
de comparaciones posibles entre medias de tratamientos
varia con el nimero de tratamiento, cualquier analisis entre
experimentos con diferentes nimeros de tratamiento careceria
de sentido, debido a que en la medida que el nUmero de
comparaciones aumenta, la posibilidad de detectar
diferencias verdaderas entre medias disminuye (Tabla V).
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Tabla Ill. Potencia observada en el ANOVA con a= 0,05, de datos con distribucion Normal y Binomial

t : Tratamiento Lo ., . . .
Distribuciéon Binomial con varianza

r: Réplica Distribucion Normal Significacién
n: Observaciones Homogénea Heterogénea 0=0,05 ES +

t r n % % %

5 63 60 59 ns 5

4 10 74 74 72 ns 4

3 30 99 98 94 ns 2

5 87 88 87 ns 3

8 10 99 98 98 ns 1

30 100 100 100 ns 0

5 64 66 66 ns 5

4 10 88 87 84 ns 3

S 30 100 100 99 ns 1

5 91 90 93 ns 3

8 10 99 99 99 ns 1

30 100 100 100 ns 0

5 100 100 100 ns 0

4 10 100 100 100 ns 0

0 30 100 100 100 ns 0

5 100 100 100 ns 0

8 10 100 100 100 ns 0

30 100 100 100 ns 0

Tabla IV. Intervalo de confianza al 95 % para la diferencia minima detectada entre medias de tratamientos
con la prueba DMS (a= 0,05)

t : Tratamiento

Distribucién Binomial con varianza

r: Réplica Distribucion Normal
n: Observaciones Homogénea Heterogénea
t r n X * Zs; X * zs; X * zZs;
5 1,6 0,1 1,6 0,1 1,8 0,1
4 10 2,1 0,1 2,1 0,1 2,5 0,1
3 30 3,6 0,2 4,1 0,2 5,0 0,3
5 1,0 0,0 1,0 0,0 1,1 0,0
] 10 1,4 0,1 1,4 0,1 1,6 0,1
30 2,4 0,1 2,4 0,1 2,7 0,1
5 1,4 0,1 1,4 0,1 1,5 0,1
4 10 2,1 0,1 2,1 0,1 2,2 0,1
5 30 3,7 0,1 3,5 0,1 4,1 0,2
5 1,0 0,0 1,0 0,0 1,0 0,0
] 10 1,4 0,0 1,4 0,0 1,5 0,0
30 2,4 0,1 2,5 0,1 2,5 0,1
5 1,3 0,0 1,4 0,0 1,4 0,0
4 10 2,0 0,1 1,9 0,1 2,0 0,0
9 30 3,5 0,1 3,3 0,1 3,5 0,1
5 0,9 0,0 1,0 0,0 1,0 0,0
] 10 1,3 0,0 1,3 0,0 1,4 0,0
30 2,3 0,0 2,3 0,0 2,3 0,0
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Tabla V. Intervalo de confianza al 95 % para el numero de diferencias entre medias de tratamientos detectadas

por la prueba MDS (a= 0,05)

t: Tratamiento

P Distribuciéon Normal
r: Réplica

Varianza homogénea

Distribuciéon Binomial con varianza

n: Observaciones Homogénea Heterogénea
t r n X =* ZS; X =+ ZS; X *£ z Sy
5 1 + 0 1 + 0 1 + 0
4 10 2 + 0 2 + 0 2 + 0
3 30 3 + 0 3 + 0 2 + 0
5 2 + 0 2 + 0 2 + 0
3 10 3 + 0 3 + 0 3 + 0
30 3 + 0 3 + 0 3 + 0
5 3 + 0 3 + 0 3 + 0
4 10 5 + 0 5 + 0 4 + 0
5 30 7 + 0 7 + 0 7 + 0
5 5 + 0 5 + 0 5 + 0
3 10 7 + 0 6 + 0 6 + 0
30 9 + 0 9 + 0 9 + 0
5 21 + 1 20 + 1 21 + 1
4 10 25 + 0 25 + 1 25 + 0
9 30 30 + 0 31 + 0 31 + 0
5 25 + 0 25 + 0 26 + 0
3 10 29 + 0 29 + 0 29 + 0
30 34 + 0 34 + 0 34 + 0
Para cada nimero de tratamiento el nUmero de 3. Tejedor, F. J. Anaélisis de varianza: introduccién
comparacion en la que se rechaza la diferencia entre conceptual y disefios basicos. Madrid : La Muralla. 1999,
medias de tratamientos tanto para la variable normal como 132 p. - o )
las variables binomiales que cumplanono conlaigualdad 4 SPiegel, M. R.; Schiller, J. J.y Srinivasan, R. A. Teoria y
de varianza, el numero de diferencias detectadas es problemas de probabilidad y estadistica. 2 ed. Mexico
imil ! D.F: McGraw-Hill. 2003, 416 p.
simi a'." . o 5. Vilar, J. Curso de Estadistica 2. La Corufa : Universidad
Sin embargo, es 'nOtOHO elaumento Qe este |nd|C§1dor de La Corufia. [Consultado: 15 febrero 2011] . Disponible
con el aumento del nimero de observaciones por unidad en:  <http//:www.udc.es/dep/mate/estadistica2/
experimental (n) y el numero de réplicas (r), lo cual esta estadistica_2.htm>. 2009.
asociado a una mayor precision en la estimacion de este 6. Cochran, W. Some consequences when the
parametro, que hace mas facilmente detectable una assumptions for the analisys of variance are not satisfied.
diferencia entre medias como se sefiala en la discusion , E!Om‘;“'ctsvclgf'r;v vol. 3, ”Ot-_ 1p. fo? _— e
correspondiente a la Tabla I1. . |sen_ art, 3 e a_ssump l1ons underlying € analysis
P of variance. Biometrics, 1947, vol. 3, no. 1, p. 03-21.
8. Diaz, A. Disefio estadistico de experimentos. 2 ed.
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