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Prefacio

A'lo largo del presente libro se discutiran modelos relacionados con el Analisis de la
Varianza. Aunque estos modelos pueden ser aplicados con independencia del pro-
cedimiento de recolecciéon de datos; aqui se analizaran desde el punto de vista de los
experimentos. Por lo tanto, en el texto se haran menciones al disefio experimental sin
que con ello pretenda ser un libro sobre experimentos.

Se discuten teéricamente los modelos pero también se ofrece una aproxima-
cién empirica para cada uno de ellos. Se utilizé el programa estadistico SPSS, dada
su simplicidad. Espero que esta sea para muchos una primera aproximacion al anali-
sis de la varianza y los experimentos que los motive a seguir explorando estos temas.
Mas adelante, los lectores avanzados podran estimar estos modelos con software de
mayor capacidad como STATA o R.

En opiniéon del que suscribe, el libro goza de algunas virtudes que haran
mas atractiva la lectura. En primer lugar destacan sus ejemplos; se utilizaron datos
de experimentos de marketing que le dan sentido a la aplicacion empirica de los
modelos. Asimismo, y dados los contenidos del libro, se empleé un mismo ejemplo
que fue extendiéndose de acuerdo a las particularidades de cada uno de los modelos.
Esto tltimo se hizo con la intenciéon de simplificar el texto y darle una secuencia.
Otra caracteristica del libro es que se incluyen capturas de pantalla del proceso de
estimacion de cada uno de los modelos a través de SPSS lo que permitira al lector
seguir paso a paso cada estimacion. Finalmente, tanto las bases de datos utilizadas asi
como material adicional estara disponible en la siguiente pagina web: http://www.
fcat.uat.edu.mx/analisisdelavarianza.

El libro se organiza en torno a tres capitulos. En el capitulo 1 se aborda el
Estadistico t (diferencia de dos medias); se analiza el contexto en el que se tienen dos
grupos; un grupo experimental y un grupo de control. Posteriormente, en el capitulo
2 se estudia el analisis de la varianza (ANOVA); aqui se aborda el caso en el que se
poseen mas de dos grupos; es decir, una variable experimental con tres categorias:
dos grupos experimentales y un grupo de control. El libro concluye (capitulo 3) con
el analisis de la covarianza (ANCOVA), en este capitulo se aborda el caso en el que se
tiene una variable experimental con tres o mas categorias (dos grupos de experimen-
tales y un grupo de control) pero ademas se cuenta con una variable independiente
adicional pero que no es experimental; es decir, se cuenta con una covariable.
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CAPITULO

Comparacion de dos medias

En algunos casos, la investigacion se centra en analizar diferencias entre grupos de
personas. Esto ocurre principalmente en la investigacion a través de experimentos en
donde, mediante una variable experimental, se observa la respuesta de los distintos
grupos. La forma mas simple de hacer un experimento es empleando una sola
variable independiente (o experimental) que ofrece dos condiciones. Esto significa
que, en esta clase de experimentos s6lo se tienen dos grupos: grupo experimental y
grupo de control.

Manipular la variable independiente sistematicamente es una herramienta
de investigacién muy poderosa porque va mas alld de simplemente utilizar datos
observables. En este capitulo se aborda la metodologia estadistica apropiada
cuando se tiene el experimento mas sencillo posible: cuando se tienen dos grupos y
una Unica variable experimental; es decir, cuando se comparan dos medias.

Durante el experimento, enfrentaremos la decision de cémo recolectar
los datos; qué diseno de experimento se desea hacer. Hay dos alternativas para
recolectar los datos:

1. Disefios independientes. En estos disenos, diferentes personas se enfrentan a
diferentes condiciones experimentales.

2. Disenios de medidas repetidas. En estos disefios, un mismo grupo de personas
es expuesto a las diferentes condiciones experimentales.

A lo largo de este capitulo, estudiaremos el proceso para comparar medias en
ambos disenios experimentales. Pero antes, se introducira el caso que se desarrollara
a modo de e¢jemplo de aplicacion.

1.1 Caso: 6En verdad los descuentos nos hacen felices?

La literatura respecto al impacto de las Estrategias de Precios sobre la conducta
de los consumidores tipicamente se ha centrado en analizar sus efectos sobre el
comportamiento de compra (Aydinli, Bertini y Lambrecht, 2014); la intencién
de compra (Chen y Rao, 2007); la calidad percibida (Lee & Chen-Yu, 2018); y
la percepcién de ahorro (Lee & Chen-Yu, 2018). Sin embargo, se ha identificado
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que, ante los precios, lo consumidores también responden con emociones (O’Neil &
Lambert, 2001). Es decir, la interaccién con los precios puede, nos sélo motivar a la
compra, sino también generar emociones en los consumidores. Por lo tanto, en este
ejemplo se analizaran los efectos de las Estrategias de Precios (representadas por Precios
de Descuento expresados en porcentajes) sobre la felicidad.

Para ello, se llevo a cabo un experimento de laboratorio con 76 estudiantes.
A la mitad de estos participantes se le mostré la publicidad de una tienda de la
localidad. Esta publicidad contenia informaciéon respecto a productos y sus
respectivos precios de mercado. Posteriormente, a este mismo grupo se le mostraba
uno de los productos que se encontraban en la anterior publicidad pero con Precio de
Descuento. Finalmente, a estos mismos se les pregunta, mediante una escala, jqué tan
feliz se siente después de haber visto la oferta? A la otra mitad de los participantes
se les mostroé la publicidad de una tienda de la localidad con informacion respecto
a productos y sus respectivos precios de mercado y, posteriormente, se registro su
nivel de felicidad. El propésito es el de medir qué tan felices los hacen las ofertas.

La base de datos se registrd dos variables: Estrategia de Precio que midio si la
persona fue asignada al grupo de Descuento (Estrategia de Precio = 1) o al grupo de
control (Estrategia de Precio = 0); y Felicidad que registra los niveles de felicidad dentro
de una escala del 1 al 7 donde 1= Nada Feliz y 7= absolutamente feliz.

Figura 1.1 Ment Explorar

&3 Explorar X

Lista de dependientes:

&)N\immcotrelalvo... & Felicidad [Felicidad]

Lista de factores:
&> Estrategia_de_Precio

@ Etiquetar los casos mediante:

Visualizacién
@ Ambos O Estadisticos © Gréficos

¢Qué podemos esperar? En primer lugar se puede hacer una exploracion
descriptiva de los datos. Para ello, dé clic en Analizar = Estadisticos descriptivos=>
Explorar. Esto lo conducira al ment inicial de Explorar. En el recuadro: Lista de
Dependientes, incluya la variable dependiente, en este caso Felicidad. Por su parte,



en el recuadro Lista de Factores incluya la variable independiente (experimental)
en este caso Estrategia de Precio. En el menu estadisticos, de clic en Descriptivos.
Posteriormente, en el ment graficos elija: niveles de los factores juntos; de tallo y
hojas; y graficos con pruebas de normalidad (este Gltimo es el mas interesante pues
ofrece las pruebas de normalidad) (véase figuras: 1.1, 1.2 y 1.3).

Figura 1.2 Ment Explorar-Estadisticos

#8 Explorar: Estadisticos X

Intervalo de confianza para la media: %

Estimadores robustos centrales
["] valores atipicos
[T] Percentiles

(Contnuar]  CancetarJ(_vuda J

Figura 1.3 Ment Explorar-Graficos

&3 Explorar: Graficos X
rDiagramas de caja————— rDescriptivos
©€ Niveles de los factores juntos [/l De tallo y hojas
Dependientes juntas [] Histograma
Ninguna

[ Gréficos con pruebas de normalidad
rDispersién por nivel con prueba de Levene
® Ninguna
Estimacién de potencia
© Transformados Potencia: |Log natural v

© No transformados

Continuar Cancela;} Ayuda

Los descriptivos muestran que los indices de felicidad son mayores en las personas
que formaron parte del grupo de Precio de Descuento: M= 5.43; 95% IC [4.95; 5.92],
DS=1.121 si se comparan con los niveles de felicidad de quienes formaron parte del
Grupo de Control: M= 3.78; 95% IC [2.89; 4.68], DS= 2.066 (véase Cuadro 1.1).
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Cuadro 1.1 Estadisticos descriptivos

Descriptivos
Estrategia_de_Precio Estadistico | Error tip.
Felicidad Grupo de Control Media 3.78 431
(Precio de Referencia)
Intervalo de confianza  Limite inferior 2.89
para la media al 95%
Limite superior 4.68
Media recortada al 5% 3.77
Mediana 5.00
Varianza 4.269
Desv. tip. 2.066
Minimo 1
Miximo 7
Rango 6
Amplitud intercuartil 4
Asimetria -.155 481
Clurtosis -1.581 935
gi‘fiﬁ: :zdo de Media 5.43 234
Intervalo de confianza  Limite inferior 4.95
para la media al 95%  Limite superior 5.92
Media recortada al 5% 5.52
Mediana 6.00
Varianza 1.257
Desv. tip. 1.121
Minimo 2
Maximo 7
Rango 5
Amplitud intercuartil 1
Asimetria -1.200 481
Clurtosis 2.853 935

Otro resultado interesante es el de la prueba de normalidad de los tests de
Kolmogorov y Smirnov; y Shapiro-Wilk. Ambos prueban la hipétesis nula de la
distribucién normal de los datos de la muestra. Por tanto, si el test no es significativo
(p > .05); entonces la distribucion de la muestra no es significativamente diferente de




la distribucién normal (es decir, tiene una distribucién normal). Mientras que; si el
test es significativo (p <.05), entonces la distribucion en cuestion es significativamente
diferente de la distribucién normal. Los resultados del Cuadro 1.2 muestran la
significancia de estos test. En ambos casos, observamos resultados significativos (p<
.05) por lo tanto, se viola el supuesto de la distribucion normal de los datos. Este
resultado hay que tenerlo en cuenta pues la prueba-t es un test paramétrico que
exige el cumplimiento del supuesto de distribuciéon normal.

Cuadro 1.2 Prueba de Normalidad

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov* Shapiro-Wilk
Estrategia de precio Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Felicidad  Grupo de Control (Precio

. . 244 23 .001 .870 23 .006
de Referencia)
Grupo de Precio de

219 23 .006 .858 23 .004

Descuento

1.2. Predictores categdricos en el modelo lineal

Al comparar diferencias entre dos grupos, lo que se hace es pronosticar un resultado
con base en la pertenencia en uno de los grupos. En nuestro ejemplo, estamos
pronosticando los niveles de felicidad con base en si se enfrentaron o no a una
estrategia de precios como la de precios de descuento. Esto es una regresion con
variable independiente dicotomica. En este caso, el 4 del modelo reflejara las
diferencias entre la media de felicidad de los dos grupos, y el test ¢ indicara si esas
diferencias entre las medias son diferentes a cero (recuerde que el test ¢ evalta la
hipétesis de que b = 0).

Como se dijo, comparar las diferencias entre dos grupos no es mas que
una regresion lineal con variable independiente dicotémica. Por tanto, podemos
emplear la ecuacién de la regresion simple para pronosticar la variable felicidad con
base en el grupo al que pertenezcan las personas (variable Estrategia de Precios):

2/;: <b0 + b]X]i> + (S:
Felicidad, = (b, + b, Estrategia de Precios) + &,

El problema que aqui se presenta es que Estrategia de Precios es una variable
nominal (dicotémica): las personas recibieron o no una oferta sobre el precio.
Cuando incluimos una variable nominal en SPSS tenemos que elegir
qué numero va a representar las categorias dentro de la variable. Hay distintas
alternativas para codificar variables; una de ellas es el uso de variables dummy. En
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esencia, una variable dummy significa que codificamos una categoria de referencia
(categoria base) con 0, y las otras categorias toman valor 1. En nuestro ejemplo,
hay dos categorias: la categoria base es el grupo al que se le mostro el precio de
referencia (este es el grupo de control), por lo tanto, a quienes formaron parte de ese
grupo se codificaron dentro de la variable Estrategia de Precios con el nimero 0. Por
su parte, el grupo experimental, aquel al que se expuso a un Precio de Descuento
fue codificado con el nimero 1. Con esto en mente, volvamos al modelo.

Veamos el caso del grupo de control. ;Cual seria el mejor pronodstico que
podriamos hacer sobre los niveles de felicidad para los miembros de este grupo?
Nuestro mejor supuesto seria la media del grupo (3.78). Asi pues, el valor de 1"en la
ecuacion seria la media de ese grupo:

, el valor de la variable Estrategia de Precios en este caso seria

<XP7'm'n de Rg)/éremz’)
0. Por tanto, la ecuacion (ignorando el residuo) seria:

Felicidad. = b, + b Estrategia de Precios,
Precio de Referencia - bO + <b1XO>
- Precio de Referencia

b()
b, =3.78

Por lo tanto, b, (la constante) es igual a la media del grupo de precio de referencia
(es decir, la media del grupo codificado 0). Ahora veamos qué pasa cuando usamos
el modelo para pronosticar los niveles de felicidad de las personas a las que se les
proporcioné un Precio de Descuento. Nuevamente, el resultado que pronosticare-
mos para esas personas sera la media pero ahora del grupo de Precio de Descuento
(X, Y es decir 5.43. Mientras que el valor de la variable Estrategia de Precios
recio de Descuento
en este caso seria 1. Recuerde que antes hemos identificado que b, es igual a la

media del grupo de precio de referencia; por tanto la ecuacion seria:

Felicidad, = b, + b Estrategia de Precios,

A_/ Precin de Descuento b 0 + <b 1X1>

A_/ Precio de Descuento b_o +b 1

X Precio de Descuento =X Precio de Referencia 1
bl =X Precio de Descuento X Precio de Referencia

b, representa la diferencia entre la media de los grupos (en este caso 5.43-3.78=
1.65). Asi es como podemos comparar la media de dos grupos usando el modelo
lineal. En este modelo b, representa la diferencia entre la media de los grupos, y b, es
igual a la media del grupo codificado como 0. Hemos visto que el test ¢ es utilizado



para evaluar si el coeficiente de regresion es igual a 0; y; en este contexto, se evalia
si la diferencia entre los grupos es igual a 0.

Para probar lo anterior, lo mejor es estimar un modelo de regresion simple
usando como variable dependiente la felicidad y como variable independiente las
estrategias de precio. Asi pues, va a ment: Analizar>Regresion—> Lineales. Una
vez en el cuadro de didlogo principal selecciona felicidad y 1a sita en el recuadro de
variables Dependientes; posteriormente, selecciona Estrategia_de_precio y la ubica
en el recuadro de variables independientes. Hecho esto simplemente da aceptar y
tendra los resultados de una regresion simple (véase figura 1.4).

Figura 1.4 Ment Regresion Simple

] Regresion lineal

D
&) Nimerocomelatvo.| = [ Felicidad [Felicidad) |
& Estrategia_de_Precio ole it

Anterior @

& Estrategia_de_Precio

Método:

Variable de seleccion:

Etiquetas de caso:

|
(L Aceptar ]| Pegar || Restablecer || Cancelar || Awda |

|
Ponderacion MCP:
|

El cuadro 1.3 muestra los resultados de la regresion; estos son congruentes con
los valores que antes estimamos: el valor de la constante () es 3.78 que no es otra
cosa que la media del grupo de referencia. Por su parte, el valor del coeficiente de
regresion b es 1.65 que corresponde a la diferencia de medias de ambos grupos
(5.43-3.78 = 1.65). Finalmente, los resultados del estadistico ¢ que prueba la hipotesis
de que b, es significativamente diferente de cero, muestran que es significativo (p =
.002) lo que significa que la diferencia entre las medias (1.652) es significativamente
diferente de 0.
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Cuadro 1.3 Coeficientes de regresion

Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizados | tipificados t Sig.
Modelo B Error tip. Beta
1 (Constante) 3.783 .347 10914 | .000
Estrategia_de_Precio 1.652 490 4531 3.371 .002

a. Variable dependiente: Felicidad

1.3 Estadistico t

Hasta ahora hemos visto como podemos incluir una variable independiente
categoérica dentro de un modelo lineal y evaluar las diferencias entre dos medias.
Aunque este enfoque es til, no es la forma en la que se comparan medias. Entre
otras cosas porque no es apropiado para disenos de muestras repetidas. El test
apropiado para evaluar la diferencia de medias es el Estadistico-t. A continuacién
analizaremos los supuestos del Estadistico t y como ejecutarlo en SPSS.

1.3.1 Supuestos del Estadistico t

Ambos, prueba-t de muestras independientes y prueba-t de muestras repetidas son
test paramétricos que se basan en la distribucién normal y, por lo tanto, todas las
fuentes de sesgo que aplican a los test paramétricos aplican a estos Estadisticos'. En
el caso del Estadistico t de muestras repetidas, el supuesto de normalidad significa
que la distribucién muestral de las diferencias entre valores deberia ser normal, y
no los valores en si.

1.4 Estadistico t para muestras independientes usando SPSS

En el ejemplo que hemos estado siguiendo tenemos una muestra de 46 personas, 23
personas que fueron asignadas al grupo de precio de referencia y 23 personas que
fueron asignadas al grupo de precio de descuento. Asimismo, se midi6 el grado de
felicidad que les propiciaba la oferta de chocolate que se le hizo a cada uno de los
46 participantes.

Antes de llevar a cabo la estimacion, recuerde que debe verificar que se
satistagan los supuestos (outliers, normalidad, homogeneidad); si no se cumple el
supuesto de normalidad considere usar Bootstrapping. Hechas las comprobaciones,
es momento de estimar la prueba ¢.

"'Outliers (casos atipicos), distribucién normal, homocedasticidad de la varianza.



Para estimar un estadistico t de muestras independientes, de clic en
Analizar>Comparar medias>Prueba T para muestras independientes (véase
Figura 1.5).

Figura 1.5 Prueba T para muestras independientes

O [/ Informes »
| =2 0y v | ™= }
‘ Tablas »
| N°_persona ‘ Felicidad H E Comparar medias * | [ Medias... var
1 "
. 2 Modelo lineal general » TR TR
ARSI EACELZEES [ B Prueba T para muestras independientes...
3 7 Modelos mixtos » N R
4 7 i Prueba T para muestras relacionadas...
Correlaciones >
ANOVA de un factor...
5 5 - 101
Regresién >
6 5 .
Loglineal »
7 5
8 6 Redes neuronales »
Clasificar »

Una vez que se encuentre en el cuadro de didlogo principal, selecciona la variable
dependiente (en este caso felicidad) y se sitda en el recuadro etiquetado como: Variables
para contrastar. Posteriormente, se selecciona la variable independiente (en nuestro
caso Estrategia de Precios) y la transferimos a la casilla etiquetada como: variable de
agrupacion. Hecho lo anterior, da clic en el boton: Definir grupos para activar el cuadro
de didlogo en el que define los grupos. A través de este cuadro de dialogo le indica a
SPSS los codigos que utilizé para definir sus grupos. En nuestro caso codificamos el
Grupo de Control con 0 y el Precio de descuento 1 (véase figura 1.6).

Figura 1.6 Ment Prueba T muestras independientes

=) Prueba T para muestras independientes @ Definir grupos “—
Variables para cont ® Usarvalores especificados
& Niimero correlativo ... & Felicidad [Felicidad] % Grupo 1:
<«
© Punto de corte:

@ Variable de agrupacion:
Definir grupos...
 (estattecer [ _cancelar | Awaa |

Al activar el botén de opciones se abre un cuadro de didlogo que le permite indicar
el nivel de los intervalos de confianza. La configuracion estandar es de 95%, lo cual
es suficiente y congruente con los parametros comunmente utilizados. Asimismo,
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este cuadro de dialogo le pide que seleccione el tratamiento que dara a los valores
perdidos®. Notara que en ambas opciones, SPSS supone excluir casos. No obstante,
le ofrece dos distintas alternativas para excluir casos:
1. Excluir casos segtin analisis: En este caso, se excluye de cada andlisis concreto
las observaciones con valor perdido en las variables que intervienen en ese analisis.
2. Excluir casos segin lista: En este caso, las observaciones con valores perdidos
para cualquier variable se excluyen de todos los analisis.

Figura 1.7 Bootstrap

&3 Bootstrap X

[# Realizar muestreo bootstrap
Nimero de muestras:
[T] Establecer semilla para Tornado de Mersenne

Ir de confianza

O Percentil

@ Bias-corrected and accelerated (BCa)!

Muestreo
@© simple
O Estratificado

(continar  cancelar _vas |

SPSS tiene pre-seleccionado excluir casos segin lista, para el caso concreto de
nuestro analisis es indiferente la opcion que elija considerando que sélo se analizan
dos variables y se hace un solo analisis. Sin embargo, debe tener en cuenta esta
informacién cuando su andlisis involucre mas de dos variables.

Si, como en el caso del ejemplo que aqui se presenta, hay sesgos potenciales
en los datos (en este caso no hay una distribucion normal), se puede reducir su
impacto usando Bootstrapping para generar intervalos de confianza para las
diferencias entre las medias. Para implementar Bootstrapping debe dar clic en el boton
Bootstrap en el ment principal. Una vez en el ment Bootstrap activa la casilla: realizar

% Se considera valor perdido una observacién con ausencia de valor.



muestreo Boolstrap (puede cambiar el nimero de muestras aunque las 1000 muestras
que estan predeterminadas son suficientes). Respecto a los intervalos de confianza,
aunque puede incrementar el porcentaje, 95% es un nivel internacionalmente
aceptado. Respecto al tipo de intervalo de confianza, SPSS predetermina intervalos
de confianza en percentiles. Sin embargo, puede cambiar el método por uno
ligeramente mas preciso; es decir puede seleccionar intervalos de confianza bias
corrected y accelerated (véase figura 1.7).

1.5 Resultados de Estadistico t para muestras independientes

El resultado del estadistico t para muestras independientes ofrece tres cuadros. El
primero (cuadro 1.4) es un resumen estadistico de las dos condiciones experimenta-
les. En la tabla podemos apreciar que ambos grupos tienen 23 participantes. El gru-
po de control (precio de referencia) mostr6é una media de felicidad de 3.78 (dentro de
una escala de 1 a 7, donde 7 es el maximo nivel de felicidad), con una desviacion
estandar de 2.066; y un Error estandar de .431 (ES = 2.066 V23 = 2.066 / 4.796.431).
El error estandar del Bootstrap es de .44 y el intervalo de confianza de la media va de
2.93 a 4.65. Por su parte, los integrantes del grupo de Precio de Descuento (grupo
experimental) manifestaron una media de felicidad de 5.43 (dentro de una escala de
1 a 7 donde 7 es el maximo nivel de felicidad), con una desviacion estandar de 1.12,
y un Error estandar de .234. El error estandar del Bootstrap es de .23 y el intervalo de
confianza de la media va de 4.95 a 5.84. Para interpretar los intervalos de confianza
solo debe verificar que la media de ambos grupos se encuentre dentro de su respec-
tivo intervalo. En el caso que aqui se presenta, ambas medias se sitGan dentro de su
respectivo intervalo.

Cuadro 1.4 Estadisticos de grupo

Estadisticos de grupo
Bootstrap*
. Intervalo de confianza al 95%
Statistic | Sesgo | Tip. Error de BCa
Estrategia_de_Precio Inferior Superior
Felicidad - Grupo de Control (Precio de Referencia)| N 23
Media 3.78| .00 44 2.93 4.65
Desviacién tip. 2.066| -.058 .169 1.800 2.205
Error tip. de la media 431
Grupo Precio de Descuento N 23
Media 543 -.01 .23 4.95 5.84
Desviacion tip. 1121} -.031 .239 .690 1.492
Error tip. de la media 234

a. A no ser que se indique lo contrario, los resultados autodocimantes se basan en 1000 muestras de muestreo bootstrap
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El segundo cuadro de resultados (Cuadro 1.5) contiene los principales test
estadisticos. Lo primero que debe notar es que hay dos filas con resultados: Se
han asumido varianzas iguales (homocedasticidad); y No se han asumido varianzas iguales
(heterocedasticidad). En los experimentos se asume que la varianza de los grupos
es la misma. Las filas en este cuadro se refieren precisamente si se viol6 o no el
supuesto de homogeneidad de la varianza.

El test de Levene nos indica si la varianza de los distintos grupos es
diferente. Este prueba la hipétesis nula de que la varianza de los grupos es la
misma (la diferencia entre las varianzas es cero). Por lo tanto, si el test de Levene es
significativo (p < .03) entonces el supuesto de homogeneidad de la varianza ha sido
violado. Por oposicion, si el test de Levene no es significativo (p > .05), entonces se
asume que las varianzas son iguales y el supuesto de homogeneidad se mantiene. En
nuestro ejemplo, el test de Levene es significativo (p = .002) violandose el supuesto
de homogeneidad; por tanto deberia leerle la fila de resultados que indica que No se
han asumido varianzas iguales (si el test de Levene no hubiera sido significativo, entonces
deberia leer los resultados de la fila etiquetada: Se han asumido varianzas iguales).

Cuadro 1.5 Prueba de muestras independientes

Prueba de muestras independientes

Prueba de Levene para la . . .
R . Prueba T para la igualdad de medias
igualdad de varianzas

95% Intervalo de confianza para
. . < | Diferencia de | Error tip. de la la diferenciz
¥ Sig. t ol |Sig (bilateral) X ) A la diferencia
7 § medias diferencia
Inferior Superior
Felicidad Se han asumido varianzas iguales 22.563 .000| -3.371 4“4 .002 -1.652 490 -2.640 -.664
No se han asumido varianzas iguales -3.371|33.922 .002 -1.652 490 -2.648 -.656

Una vez que se ha analizado el supuesto de homogeneidad de la varianza, se
analiza el estadistico t. Recordemos que se calcula dividiendo la diferencia en la
media de los dos grupos (3.78-5.43 = 1.65), entre el error estandar de la diferencia
(t=-1.652/.490=-3.371). El valor de t es comparado con el valor de t esperado si
no hubiera un efecto en la poblacién cuando se tienen ciertos grados de libertad.
SPSS produce la significancia del valor t; aqui estamos interesados en analizar si el
valor es mayor o menor que .05. En este caso, el valor p del test de dos colas es de
p=.002 que es menor que .05 por lo que podemos concluir que hay una diferencia
significativa en la media de las dos muestras. En términos del experimento, podemos
inferir que el Descuento en el Precio increment6 significativamente los niveles de
felicidad de una persona®.

% Note que el valor de t y su significancia son los mismos que se obtuvo con la regresion.



Finalmente, el tercer cuadro de resultados (cuadro 1.6) muestra el
bootstrapping. El Bootstrapping se ha aplicado para re-estimar el error estandar de la
diferencia de medias (el error estandar estimado originalmente fue de .490, mientras
que el error estandar de bootstrap fue de .496). Asimismo, SPSS produce los intervalos
de confianza bootstrapped para la diferencia entre las medias. La diferencia de medias
fue de -1.652 y los intervalos de confianza bootstrapped fueron de -2.608 a -560. Este
intervalo de confianza implica que la diferencia entre las medias en la poblacion
fue negativa; pero note que el intervalo de confianza no pasa por el valor cero sino
que permanece en el espectro negativo, esto es muy importante pues corrobora el
anterior resultado: el efecto de las estrategias de precio es legitimo. Si el intervalo de
confianza hubiera incluido cero, entonces cabria la posibilidad de que la diferencia
entre las muestras hubiera sido cero; es decir, sin diferencia y, por tanto, sin efecto.

Cuadro 1.6 Bootstrap Prueba de muestras independientes

Bootstrap para Prueba de muestras independientes

Bootstrap®
Diferencia de Intervalo de confianza al 95%
medias Sesgo | Tip. Error de BCa
Inferior Superior
Felicidad = Se han asumido varianzas iguales -1.652 .013 496 -2.609 -.536
No se han asumido varianzas iguales -1.652 .013 496 -2.609 -.536

a. A no ser que se indique lo contrario, los resultados autodocimantes se basan en 1000 muestras de muestreo bootstrap

1.6 Tamanio del efecto

Finalmente, queda identificar la magnitud del efecto, es decir, st éste es sustantivo.
Para ello hay que convertir el valor t en otro conocido como valor r. Para ello es
necesario usar la siguiente ecuacion:

t?
#+gl

SPSS ofrece tanto los grados de libertad como el valor de t; por tanto, solo
necesitamos sustituir en la ecuacion:

-3.371° _ 11.363641 _ [ 11.363641 _ 50
-3.3717+ 33.922 | 11.363641 + 33.922 4| 45.285641 '

Para evaluar el tamano del efecto hay unas referencias comtinmente aceptadas (las
referencias sugeridas para evaluar la magnitud de una correlacion):
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1. Valores de +/- .1 representan un efecto pequeno
2. Valores de +/- .3 representan un efecto moderado
3. Valores de +/- .5 representan un efecto grande

Tomando en cuenta la anterior referencia, se puede decir que el efecto (.50) es
grande. Adicionalmente, se puede calcular la d de Cohen; esta se calcula utilizando
las dos medias y la desviacién estandar del grupo de control:

d" _ Xi‘rm'o de Descuento XPM'[U de Referencia 543 - 378
DesvEstindar 2.066

Precio de Referencia

=.798

Esto significa que hay .79 desviaciones estandar de diferencia entre los dos grupos
en términos de sus niveles de felicidad.

1.7 Reportar Estadistico t para muestras independientes

La forma basica de reportar los resultados de un estadistico ¢ de muestras
independientes, consiste en indicar el resultado alcanzado (la diferencia en la media
de ambos grupos) y, posteriormente, el test estadistico, los grados de libertad y la
probabilidad del test estadistico. El tamafio del efecto también deberia ser reportado.
SPSS ademas de ofrecer la media de los dos grupos (5.43 y 3.78) arrojo los siguientes
resultados: t = -3.371; gl= 33.92; y p= .002. Por tanto, los resultados se reportan de
la siguiente forma:

En promedio, los participantes que fueron enfrentados a Precios de
Descuento manifestaron mayores niveles de felicidad (M= 5.43; ES= .234) que
aquellos que no tuvieron descuento en el precio [precio de referencia] (M= 3.78;
ES=.431). La diferencia -1.652 [B 95% IC (-2.608, -.5609] es significativa t (33.92)=
-3.371, p= .002; representando un efecto de gran tamano, r= .50.

1.8 Estadistico t para muestras pareadas usando SPSS
1.9 Captura de datos
Ahora suponga que se coleccionan los datos de Estrategias de Precios y Felicidad
usando disenos de muestras repetidas. En este escenario, se registrarian los niveles
de felicidad que las personas manifiestan al enfrentarse a un producto en venta,
posteriormente se registrarian los niveles de felicidad de las personas frente al
mismo producto pero con precio de descuento.

Los datos se organizarian de forma diferente en SPSS. En lugar de tener
una variable codificando la pertenencia a uno u otro grupo, y una tnica columna
con los registros de niveles de felicidad, se organizan los datos en dos columnas:



una que representa la condicién de Precio de Descuento, y otra que representa la
condicion de Precio de Referencia/Control; y en cada una de ellas se indican los
respectivos niveles de felicidad (véase figura 1.8).

Figura 1.8 Organizacién de datos Prueba ¢ muestras pareadas

Archivo  Edicion Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo
SHe @« ~ BiL A
[ [
I Precio_de_Descuento ” Precio_de_Referencia ]" var
1 6.00 3.00
2 5.00 6.00
3 7.00 1.00
4 7.00 3.00
5 5.00 5.00
6 5.00 6.00
7 5.00 6.00
8 6.00 1.00
9 5.00 1.00
10 2.00 5.00
11 6.00 5.00
12 5.00 6.00
13 7.00 7.00
14 6.00 1.00
15 6.00 5.00
16 5.00 5.00
17 5.00 6.00
18 6.00 3.00
9 6.00 2.00
20 6.00 2.00
21 6.00 2.00
22 4.00 1.00
23 4.00 5.00 .

Del mismo modo que la diferencia de medias para muestras independientes, la
diferencia de medias para muestras pareadas es un test paramétrico; por lo tanto,
asume que se cumplen los supuestos de los test paramétricos como la distribuciéon
normal de la muestra. La distribuciéon normal se asume siempre que las muestras
sean grandes (mayores de 100 observaciones, por ejemplo). Sin embargo, cuando
se usan muestras pequenas, se debe confirmar que los datos sigan una distribuciéon
normal. En estadistico ¢ de muestras pareadas se analizan las diferencias entre
los valores de ambos escenarios, es decir, estamos interesados en la distribucién
muestral de esas diferencias. Por tanto, si se desea hacer un test de normalidad para
estadistico t de muestras pareadas, entonces se debe calcular las diferencias entre los
valores; construir una nueva variable con las diferencias y, posteriormente, analizar
la distribucién de esta nueva variable (aunque si tiene muestras mayores a cien
observaciones no habria de qué preocuparse).
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1.10 Test de Normalidad

Para hacer el test de normalidad, hay que construir una nueva variable que registre
las diferencias de cada observaciéon en los dos escenarios. Para hacer esto, en el
men inicial seleccionan: Transformar=>Calcular variable. Se abrira el mena para
calcular la nueva variable. Del recuadro de variables toma la variable Precio_de_
Descuento y la sitGa en el recuadro Expresion numeérica; posteriormente pincha
en el signo de resta puesto que la nueva variable debe reflejar las diferencias entre
los valores de ambos escenarios; enseguida toma la variable Precio_de_Referencia.
Antes de finalizar escribe el nombre de la variable destino (aqui se denominé

Normalidad) y, finalmente, da clic en aceptar (véase Figura 1.9).

Figura 1.9 Prueba de Normalidad Estadistico ¢ muestras parcadas
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[p2 Agrupacién visual...
B Intervalos 6ptimos...
Preparar datos para modelado »

% Asignar rangos a casos...

Figura 1.10 Prueba de Normalidad Estadistico ¢ muestras parcadas
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Una vez que se ha construido la variable que registra las diferencias entre ambos, se
lleva a cabo el test de normalidad: Analizar= Estadisticos Descriptivos= Explorar.
Del recuadro de variables se toma la variable Normalidad y la situamos en Lista de
dependientes, posteriormente en el ment graficos se solicita: graficos con pruebas
de normalidad (véase figura 1.10).

Los resultados del test de normalidad Kolmogorov-Smirnov muestran que
la distribucion de las diferencias en los valores de ambos escenarios tienen una
distribucion normal: gl (23)= .177; p= .060 (véase cuadro 1.7).

Cuadro 1.7 Prueba de Normalidad muestras parcadas

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov* Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Normalidad 177 23 .060 909 23 .039

a. Correccién de la significacion de Lilliefors

Una vez hecho el test de normalidad es momento de estimar la prueba t para
muestras repetidas (pareadas). Para ello, en el ment principal selecciona: Anali-
zar~> Comparar>Medias=> Prueba T para muestras relacionadas (ver figura 1.11).

Figura 1.11 Prueba T para muestras relacionadas
Datos Transformar Analizar Marketing directo  Gréficos  Utilidades Ventana Ayuda

e ZEAE A0 %

] Medias...
Prueba T para una muestra...

Tablas
Descuento Preci Comparar medias

6.00 Modelo lineal general

7.00 [ Prueba T para muestras independientes...

7.00
5.00
5.00
5.00
6.00
5.00

Modelos mixtos -
- Prueba T para muestras relacionadas...

Correlaciones
ANOVA de un factor...

Regresion

Loglineal

»
»

»

»

»

5.00 Modelos lineales generalizados »
»

»

»

»

Redes neuronales »

»

Clasificar

Al seleccionar Prueba T para muestras relacionadas se abrira el cuadro de dialogo
principal (figura 1.12). Una vez ahi, hay que seleccionar el par de variables que
seran analizadas. En nuestro caso, seleccionaremos Precio_de_Descuento y Precio_
de_Referencia. Para seleccionar, elija dentro del recuadro de variables la primera
a incluir; en este caso serd Precio_de_Referencia y da clic en la flecha para situarla
en el recuadro: variables emparejadas. Repite el proceso pero eligiendo ahora la
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variable Precio_de_Descuento. Si fuera necesario, puede llevar a cabo distintas
pruebas ¢, paro lo cual simplemente seleccionaria otro par de variables y repetir
los pasos antes descritos. Si pincha en el boton de opciones se abrira otro cuadro
de didlogo en el que debe elegir el intervalo de confianza (95% es el estandar) y
el criterio que desea emplear para los valores perdidos. Finalmente, en el boton
Bootstrap accede a las funciones de re-muestreo (figura 1.13). Tal como hicimos en
prucba ¢t de muestras independientes, seleccionaremos: realizar muestreo bootstrap
(1000 muestras); e Intervalos de Confianza Bias corrected accelerated, da clic en
continuar para volver al ment principal y, finalmente, picha aceptar.

Figura 1.12 Ment Prueba T muestras relacionadas

@‘ Variables Opciones... Porcentaje del intervalo de confianza:
& Felicidad (Precio de... Par__|Variable1 Variable2
& Felicidad (Precio de... 1 Felicidad ... & Felicid... E Valores perdidos
& Normalidad 2 @ Excluir casos segin andlisis
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Figura 1.13 Ment Bootstrap muestras relacionadas
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1.11 Resultados de Estadistico t para muestras pareadas (repetidas)

La salida de resultados de SPSS le ofrece cuatro cuadros. El primero (cuadro 1.8)
le ofrece el resumen estadistico para las dos condiciones experimentales; para cada
una de las condiciones le mostrara: la media, el nimero de participantes (N), la
desviacion estandar y el error estandar.

Cuadro 1.8. Estadisticos descriptivos muestras pareadas

Estadisticos de muestras relacionadas

Bootstrap®
Intervalo de confianza al 95%
de BCa
Statistic | Sesgo | Tip. Error Inferior Superior
Par | Felicidad (Precio de  Media 5.4348| .0008 .2255 5.0435 5.8261
Descuento) N 23
Desviacion tip. 1.12112|-.05625 .22783 .73048 1.37906
Error tip. de la media | .23377
Felicidad (Precio de o5, 3.7826| -0160| 4344 9.9565 4.5652
Referencia/Precio sin
23
Descuento)
Desviacion tip. 2.06610]-.05037 16173 1.82538 2.19763
Error tip. de la media [ .43081

a. A no ser que se indique lo contrario, los resultados autodocimantes se basan en 1000 muestras de muestreo bootstrap

El siguiente cuadro (1.9) le ofrece la correlacion de Pearson entre las dos condiciones.
Cuando se utilizan medidas repetidas, es posible que las condiciones experimentales
correlacionen pues lo datos de éstas condiciones proceden de las mismas personas.
Por tal motivo, SPSS proporciona el valor de la correlacion de Pearson y su respectivo
test de significancia. En el caso de estos datos, las condiciones experimentales
muestran un coeficiente de correlacion de baja magnitud: » = -.252; que ademas
no es significativo: p = .247; con intervalos de confianza bootstrap que incluyen cero.

Cuadro 1.9 Correlaciéon muestras pareadas

Correlaciones de muestras relacionadas

Bootstrap para Correlacion®

Intervalo de confianza al 95%
de BCa

N | Correlacion | Sig. | Sesgo | Tip. Error Inferior Superior

Par 1 Felicidad (Precio de 23 =252 .247] -.007 213 -.608 184
Descuento) y Felicidad

(Precio de Referencia/

Precio sin Descuento)

a. A no ser que se indique lo contrario, los resultados autodocimantes se basan en 1000 muestras de muestreo bootstrap

29



30

El siguiente cuadro de resultados (1.10) muestra si la diferencia en la media de
las dos condiciones es suficientemente grande como para no ser resultado de la
suerte o casualidad. La primera columna del cuadro nos muestra la diferencia
entre las medias de las dos condiciones: -1.65217. Asimismo, ofrece la desviacion
estandar de esta diferencia de medias y el error estandar. El estadistico ¢ es calculado
dividiendo la media de las diferencias entre el error estandar de las diferencias:
-1.65217/.53939= -3.063.

Cuando los mismos participantes han sido analizados, los grados de libertad
son el tamano de la muestra menos 1 (gl= N-1= 22). SPSS usa estos grados de
libertad para calcular la probabilidad de obtener un valor t tan grande como el que
se obtuvo si no hubiera diferencias en las medias. Esta probabilidad la muestra en la
columna de significancia. El valor de significancia es bastante bajo, lo que significa
que solo hay un .6% de probabilidad de obtener un valor t tan grande como el que
se obtuvo si la hipotesis nula fuera cierta (en otras palabras, es significativo). Aqui
estamos interesados en analizar si este valor es mayor o menor que .05. Dado que
el valor p es menor que .05 podemos concluir que hay una diferencia significativa
entre la media de las dos muestras. En términos del experimento, podemos inferir
que los Precios de Descuento afectan significativamente en los niveles de felicidad
de las personas.

Cuadro 1.10. Prueba t de muestras relacionadas

Prueba de muestras relacionadas

Diferencias relacionadas

95% Intervalo de confianza para

Desviacion | Error tip. de la la diferencia
Media tip. media Inferior Superior t gl | Sig. (bilateral)
Felicidad (Precio de
Descuento) - Felicidad _ faos
Par 1 . K 1.65217 2.58683 53939 53354 2.770801 3.063| 22 .006
(Precio de Referencia/
Precio sin Descuento)

Finalmente, el Gltimo cuadro de resultados, muestra los intervalos de confianza
Bootstrap al 95% para la diferencia de medias. Estos intervalos son mas robustos
y libres de supuestos; se calculan de modo que en el 95% de las muestras los
intervalos contengan el valor verdadero de la diferencia de las medias. Asi pues,
asumiendo que estos intervalos de confianza de la muestra sean uno de los 95 de
100 que contengan el valor verdadero, podemos decir que la verdadera diferencia
de medias se encuentre entre -2.65217 y -.65867. La importancia de este intervalo
es que no comprende el cero (ambos limites inferior y superior son negativos), lo
que nos indica que el valor verdadero de la diferencia de medias es diferente de cero



(véase cuadro 1.11). En otras palabras, hay un efecto genuino del experimento en la
poblacion que se refleja en mayor felicidad cuando se ofrece un producto utilizando

Precios de Descuento.

Cuadro 1.11. Intervalos de confianza bootstrap t de muestras relacionadas

Bootstrap para Prueba de muestras relacionadas

Bootstrap®
. Intervalo de confianza al 95% de
Media Lo .
Sesgo | Tip. Error | Sig (bilateral) BCa
Inferior Superior

Felicidad (Precio de

Desc - Felicid:

par | Descuento) - Felicidad -y 650171 616051 54173 006 56522 2.73913

(Precio de Referencia/

Precio sin Descuento)

a. A no ser que se indique lo contrario, los resultados autodocimantes se basan en 1000 muestras de muestreo bootstrap

112 Tamano del efecto
Podemos calcular el tamano del efecto directamente del valor de t. Tomamos el
valor de ¢y los grados de libertad que ha calculado SPSS:

| (30632 _ | 9.381969  _ 56
(-3.063)2 + 22 /9.381969 + 22

Nuevamente, para interpretar este valor usamos las referencias que tenemos de
correlacion: +/- .1 representan un efecto pequeno; +/- .3 representan un efecto
moderado; +/- .5 representan un efecto grande. En este caso, el efecto (.546)
representa un efecto de gran magnitud.
Adicionalmente, se puede estimar la ¢ de Cohen:
J = Do de Desuant _ Puecio de Reerenci_ 5.43-3.78

DesvEstdandar 2.066

Precio de Referencia

=.798

El resultado de la ¢ de Cohen significa que hay .79 desviaciones estandar de
diferencia entre los dos grupos en términos de sus niveles de felicidad.

113 Reportar Estadistico t para muestras pareadas

La forma basica de reportar los resultados de un estadistico t de muestras pareadas,
consiste en indicar el resultado alcanzado (la diferencia en la media de ambos
grupos) y, posteriormente, el test estadistico, los grados de libertad y la probabilidad
del test estadistico. Por tanto, los resultados se reportan de la siguiente forma:
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En promedio, los participantes manifestaron mayores niveles de felicidad
luego de habérseles presentado Precios de Descuento (M= 3.78; ES= .431) versus
(M= 5.43; ES= .234). La diferencia 1.652 [B 95% IC (-2.608, -.5609] es significativa
t(22)=-3.371, p = .006; representando un efecto de gran tamano r = .54.

éDisefos independientes o pareados?

Los ejemplos utilizados en este capitulo ilustran la diferencia entre usar datos
recolectados de los mismos participantes y datos recolectados usando diferentes
participantes. Los dos ejemplos de este capitulo utilizan los mismos datos en cada
una de las condiciones; y aunque en ambos disefios la diferencia entre las medias
fue significativa, pudo haber sido el caso contrario y tener sélo en el caso de las
prucba t para muestras repetidas. Si hubiera sido este el caso, ilustraria el poder de
los disefios de muestras repetidas; cuando los mismos participantes forman parte de
las diferentes condiciones, la varianza no sistematica (también llamada varianza del
error) se reduce dramaticamente’, haciendo mas facil detectar cualquier varianza
sistematica.

* Esto se debe a la eliminacién de variables exégenas al experimento pero intrinsecas en el individuo,

como el intelecto, que pueden afectar la variable dependiente.



CAPITULO

Analisis de la Varianza (ANOVA)

En este capitulo se abordara el modelo estadistico denominado Analisis de la
Varianza (ANOVA). Este modelo es especialmente til cuando se desea comparar
tres o mas condiciones. El capitulo inicia con una explicaciéon de la teoria sobre
el ANOVA; posteriormente se abordara céomo estimar este modelo en SPSS e
interpretar los resultados.

2.1 Teoria detrdas de ANOVA

En el capitulo anterior (capitulo 1) se analizé la inclusion de una variable
independiente que contiene dos categorias dentro de un modelo lineal. Es ese caso,
el b se obtuvo de la diferencia del valor promedio de las dos categorias. Ahora
interesa analizar una variable independiente de tres o mas categorias. Es decir, nos
interesa el analisis de tres o mas grupos o condiciones y la diferencia entre ellos en
la variable dependiente. Para ello, el modelo estadistico apropiado es el Analisis de
la Varianza (ANOVA).

Pensar en ANOVA es pensar en un modelo lineal general que trata de
pronosticar una variable dependiente con base en una variable independiente
categorica de tres o mas categorias. De hecho, se puede decir que ANOVA es una
regresion aunque con predictores categoricos (Field, 2013). Por tanto, a lo largo de
este capitulo se estudiarda ANOVA, utilizando la intuicién de la regresion.

ANOVA permite comparar la varianza sistematica (varianza explicada por
el modelo) frente a la varianza no sistematica (varianza del error) en un estudio
experimental. El ratio que se obtiene de dividir estas varianzas se conoce como
I' En ANOVA en donde se analizan diferencias entre las medias de los grupos, I
indica qué tanto la media de cada grupo ajusta al modelo. Para ello, ANOVA genera
multiples ecuaciones de regresion en las que el nimero de predictores es igual al
nimero de categorias en la variable independiente menos uno. En la siguiente
seccion se ofrecera un ejemplo que pretende simplificar esta idea.

> ANOVA es una extension de la prueba t que se estudio en el capitulo anterior.
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2.2 Caso: Efecto de las Estrategias de Precios sobre la intencién de Compra
Para una mejor aproximacion al Analisis de la Varianza, a lo largo de este capitulo
se desarrollara un ejemplo, que versa sobre Estrategias de Precios y su efecto sobre
la intencién de compra.

Las estrategias de precio, ya sea mediante cambios al precio o a la cantidad
de producto ofrecido son una practica muy extendida en el mercado. Los descuentos
al precio han sido la estrategia dominante para estimular la compra (Hardesty y
Bearden, 2003). No obstante, la estrategia Bonus pack, definida como la entrega de
mas cantidad del mismo producto por el mismo precio (Mishra y Mishra, 2011), ha
ido incrementando su popularidad.

La investigacion previa sobre estas estrategias de precio revela que los
consumidores prefieren Bonus pack porque éste es asociado con una ganancia (mas
cantidad gratis); mientras que la reducciéon en el precio es percibida como una
reduccion dentro de una pérdida (Diamond y Sanyal, 1990; Chen et al., 2012). Esta
preferencia por las estrategias Bonus pack prevalece incluso cuando los consumidores
debieran mostrarse indiferentes; es decir, cuando se trata del mismo descuento,
pero expresado de distinta forma. De tal modo que, diferentes representaciones del
mismo descuento en precio no conducen a la misma respuesta de los consumidores
(Heath, Chatterjee y France, 1995).

Hallazgos mas recientes han demostrado que la percepcion que tiene
el consumidor hacia las ofertas dependera del grado en que los consumidores
realicen célculos con precision sobre los descuentos y los precios finales de compra
(Estelami, 2003; Kim y Kramer, 2006). En general, los Precios de Descuento
dificultan a los consumidores calcular los descuentos y, consecuentemente, estimar
correctamente el precio final (Estelami, 2003; Morwitz et al, 1998). De ahi la
importancia de estudiar la forma en que los consumidores deducen un descuento
en el precio y si ésta varia en funciéon del formato presentado (Precio de Descuento
o Bonus pack).

Aqui se analizara el impacto de las estrategias de Precios de Descuento,
pero desde una forma novedosa (operacionalizada como: “paga el X% del precio
regular”) que simplifique los calculos e interpretacion del descuento y, por tanto, la
estimacion del precio final para los consumidores, versus las estrategias de precio
Bonus pack. Para lograr el anterior objetivo se llevéd a cabo un experimento de
laboratorio que incluy¢ tres escenarios: 1) Precio de Descuento, 2) Descuento Bonus
pack y 3) Precio de Referencia que fungié como grupo de control. La variable
dependiente fue la Intencion de Compra medida a través de una escala Likert de 7
puntos en donde: 1= muy improbable y 7= muy probable.



Si deseamos predecir la intencién de compra de las distintas Estrategias de Precio,
entonces se puede utilizar la ecuacion del modelo lineal general. Una version muy
simplificada de esta ecuacion senala:

Ecuacién 2.1:

resultado, = (modelo) + error.

En una version menos simplificada de la anterior ecuaciéon remplazariamos modelo
en la anterior ecuaciéon por variables dummy® que representaran a cada uno de
los grupos. Con tres grupos, podria extenderse esta idea y utilizar un modelo de
regresion multiple con dos variables dummy’, la tercera categoria sera asignada
como categoria de referencia. Se requiere de una categoria de referencia, es decir,
una condicién con la que se compararan los grupos. En experimentos, es coman
que esta categoria sea el grupo de control; es decir, el grupo de participantes que
actian como grupo base (grupo de control) para el resto de categorias®.

El ejemplo que se ha desarrollado contiene un grupo de control y es el que
sera utilizado como categoria de referencia. A continuacion, es preciso comparar
ambos grupos [Precio de Descuento y Bonus pack] frente al grupo que no recibio
descuento. Si el grupo de control es la categoria de referencia, entonces las dos
variables dummy que se crearan representaran a las dos condiciones de descuento.
Asi pues, tendremos una variable dummy llamada Precio de Descuento y otra llamada
BonusPack que representan las dos condiciones de descuento. La ecuaciéon que
resulta de esto es:

Ecuaciéon 2.2:
intencion de compra. = b, + b Precio de Descuento + b,BonusPack,+ €,

Enlaecuacion 2.2, laintencion de compra de una persona puede ser pronosticada por
el grupo al que pertenece (por ejemplo: Precio de Descuento o BonusPack) y la constante

® Las variables dummy son variables categéricas que toman dos opciones de respuesta (en el caso

concreto de este ejemplo: 0 si no formaba parte del grupo y 1 si formaba parte del grupo).

7 Si fuera el caso y requiere de una variable independiente de cuatro o mas categorias (grupos),
se puede extender el modelo a tantos grupos como requiera. En estos casos el namero de
variables dummy que se requeriran seran uno menos que el numero de categorias en la
variable independiente. Por ejemplo, si su variable independiente consta de cuatro categorias,
entonces ocupara tres variables dummy.

En los casos en los que tiene disenos desbalanceados (es decir, grupos de diferente nimero de
participantes), es importante que la categoria base sea amplia en cuanto al nimero de casos

para asegurar que los coeficientes de regresion estimados sean confiables.
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del modelo (4). Las variables de la anterior ecuacion pueden codificarse de diferente
forma, pero la forma mas extendida es codificando a la categoria de referencia con 0.
Por su parte, para codificar las otras dos categorias se usa el mismo principio que en
la codificacién binaria; si el participante formo parte del grupo Precio de Descuento
se asigna | y cero en la variable BonusPack. Finalmente, si el participante formo parte
del grupo Bonus Pack se asigna 1 en esa variable y 0 en Precio de Descuento. Con el
proposito de simplificar, la anterior codificacién se expresa en el Cuadro 2.1.

Cuadro 2.1 Codificacion de variable dummy para tres grupos

Grupo Variable dummy 1 (Precio de Descuento) |  Variable dummy 2 (BonusPack)
Control 0 0
Precio de Descuento 1 0
BonusPack 0 1

Fuente: Elaboracion propia.

Cuando la variable independiente se conforma por grupos, los valores pronosticados
para la variable dependiente (la intencién de compra en la ecuacion) seran la media
de cada grupo. Puede examinarse, por ejemplo, el modelo para el grupo de control.
En este grupo, las variables dummy Precio de Descuento y BonusPack toman valor 0. Esto
significa que los miembros del grupo de control, no fueron parte de los otros grupos.
Asi pues, el valor pronosticado por el modelo serd la media del grupo de control. Si
ignoramos el término error (&), tenemos la siguiente ecuacion (ecuacion 3):

Ecuacion 3:

Intencion de compra, = b+ (b, * 0) + (b, * 0)

Intencion de compra. = b,

X control bo
En la situacion anterior, los grupos Precio de Descuento y BonusPack han sido excluidos
(tomaron codigo 0). Con ello se desea pronosticar la intencién de compra en
ambos descuentos; Precio de Descuento y BonusPack, son ignorados. Por tanto, el valor
pronosticado sera la media del grupo de control, la constante en el modelo de
regresion (b ) siempre serd la media del grupo de referencia. En este caso, la media
del grupo de control.

Si examinamos el grupo Precio de Descuento, la variable dummy creada para tal

efecto tomard valor 1, y la variable dummy para el grupo BonusPack tomara valor 0.
Si se remplazan estos codigos en la ecuacion 2, tenemos el siguiente modelo:



Intencion de compra, = b, + (b * 1) + (b, * 0)
Intencion de compra. = b, + b,

Sabemos que b, es la media del grupo de control. Si estamos interesados solo en el
grupo de Precio de Descuento, entonces el modelo predice que la intencién de compra
de un participante es igual a la media del grupo de Precio de Descuento. Dada esta
informacién, tenemos la siguiente ecuacion:
Intencion de compra, = b+ b,
=X, +5b

DescuentoNovel - Control 1

bl :Xl)muenlov\‘bvel - X(fanlml
Porlo tanto, b, representa la diferencia entre el promedio de grupo Precio de Descuento
y el grupo de Control. Finalmente, examinemos el modelo para el grupo BonusPack.
Ahora la variable dummy para este grupo toma valor 1 (y, por lo tanto, Precio de
Descuento tomara valor 0). Dada esta informacién, tenemos la siguiente ecuacion:

Intencion de compra, = b, + (b * 0) + (b, * 1)

Intencion de compra, = b, + b,

Sabemos que la constante (4) es igual a la media del grupo de control (categoria
de referencia), y que para el grupo BonusPack, la intencién de compra pronosticada
por el modelo debe ser la media del grupo de BonusPack. Por lo tanto, el modelo se
simplifica:

Intencién de compra, = b, + b,
+ b,

BonusPack ~ X Control 72
by =X it~ X o
Por lo tanto, b, representa la diferencia entre el promedio de grupo BonusPack y
el grupo de Control. La codificacién en variables dummy es una de las alternativas
para probar las diferencias entre grupos. Sin embargo, no es la tnica, hay otras
alternativas de codificacion de variables que permiten contrastar hipotesis. Estas
alternativas son conocidas como contrastes. La idea detras de los contrastes es que se
puede codificar una variable dummy de tal forma que los valores beta representan
las diferencias entre grupos.

Para probar lo anterior, lo mejor es estimar un modelo de regresion
simple usando como variable dependiente Intenciéon de Compra y como variable
independiente Estrategias de Precio. Pero antes debe hacerse una exploracion
descriptiva de los datos para conocer la media de cada grupo. En el ment:
Analizar> Estadisticos Descriptivos>Explorar, accede a las funciones de
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exploracion estadistica de los datos. En el cuadro: Lista de dependientes incluye la
variable dependiente, en este caso Intenciéon de Compra. Posteriormente, en Lista
de factores incluye la variable experimental; en nuestro caso Estrategia de Precio.
Finalmente, en el ment Graficos se solicita: Grdficos con pruebas de normalidad, esto
ofrecera el test de Kolmogorov-Smirnov para evaluar la distribucion de los datos
(véase figura 2.1)

Figura 2.1 Exploracion de datos

8 Explora R Explorar: Gréficos X
Lista de Diagramas de caja——— Descriptivos
& Numero correlativo .. . & Intencién de Comprall... m @ Niveles de los factores juntos [ De talloy hojag
& Dummy Precios de © Dependientes juntas | [] Histograma
& Dummy Bonus Pac. op unss ° ‘
Lista de factores: —— Ninguna
g —— 9{Graicos on pruebas 6 ormaidad
Dispersion por nivel con prueba de Levene
Etiquetar los casos mediante: @ Ninguna
© Estimacién de potencia
© Transformados Fot 9 al -
® Ambos © Estadisticos © Graficos © No transformados
U ) g ot | s (o) concr s

Los resultados del descriptivo ofrecen multiple informacién, pero lo que ahora
interesa es la media de cada grupo. De tal modo que la media del Grupo de
Referencia es de 3.78, la media del Grupo BonusPack es de 4.43 vy, finalmente, la
media del Grupo Precio de Descuento es de 5.43. De acuerdo con lo anterior
descrito, el valor de b, es la media del grupo de control; esto es: 3.78. Por su parte,

b, = XPmmDmmm XCMM =5.43-3.78 = 1.65. Finalmente, b,= X, . -X = =4.43-
3.78= .65 (mas adelante se compararan estos betas con los de la regresion simple)
(véase cuadro 2.2).

Otro resultado interesante es el cuadro 2.3 de la prueba de normalidad.
Recuerde que el test Kolmogorov-Smirnov prueba la hipotesis nula de la distribucién
normal de los datos de la muestra. Por tanto, si el test no es significativo (p > .03);
entonces la distribucién de la muestra no es significativamente diferente de la
distribucién normal (es decir, tiene una distribucién normal). Mientras que; si el test
es significativo (p < .05), entonces la distribucion en cuestion es significativamente
diferente de la distribuciéon normal. Los resultados del Cuadro 2.3 muestran la
significancia de este test. Los resultados son significativos (p < .05) por lo tanto, se
viola el supuesto de la distribucion normal de los datos.



Cuadro 2.2 Estadisticos Descriptivos

Descriptivos
Estrategia_de_Precio Estadistico|  Error tip.
Intencién de Compra Grup()v de C'ontr()l (Precio Media 378 431

de Referencia)

Intervalo de confianza parala  Limite inferior 2.89

media al 95% Limite superior 4.68

Media recortada al 5% 3.77

Mediana 5.00

Varianza 4.269

Desv. tip. 2.066

Minimo 1

Miximo 7

Rango 6

Amplitud intercuartil 4

Asimetria -.155 481

Curtosis -1.581 935
Grupo BonusPack Media 4.43 332

Intervalo de confianza parala  Limite inferior 3.75

media al 95% Limite superior 512

Media recortada al 5% 4.48

Mediana 5.00

Varianza 2.530

Desv. tip. 1.590

Minimo 2

Miximo 6

Rango 4

Amplitud intercuartil 3

Asimetria -.575 481

Curtosis -1.283 935
SZE):MI:SC“’ de Media 5.43 234

Intervalo de confianza parala  Limite inferior 4.95

media al 95% Limite superior 5.92

Media recortada al 5% 5.52

Mediana 6.00

Varianza 1.257

Desv. tip. 1.121

Minimo 2

Maximo 7

Rango 5

Amplitud intercuartil 1

Asimetria -1.200 481

Curtosis 2.853 935

Los resultados de la media de cada grupo, podremos compararlos con los

betas estimados por la regresion. Para estimar la regresion, se accede a ment:

Analizar>Regresion=>Lineales. Una vez en el cuadro de didlogo principal,

selecciona Intencion de Compra y se situa en el recuadro de variables dependientes;
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posteriormente, selecciona las dos variables dummy que miden Precio de Descuento
y Bonus Pack y se ubica en el recuadro de variables independientes. Hecho esto,
simplemente da aceptar y tendra los resultados de la regresion (véase figura 2.2).

Cuadro 2.3 Prueba de normalidad

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov* Shapiro-Wilk
Estrategia_de_Precio Estadistico| gl Sig. | Estadistico| gl Sig.
Intencién de Compra Grupo de C.ontrol (Precio 944 93 001 870 93 006
de Referencia)
Grupo BonusPack .248 231 .001 812 23 .001
Grupo Precio de 219 23] .006 858 23] 004
Descuento

a. Correccién de la significacion de Lilliefors

Figura 2.2 Regresion con predictores cualitativos

R Regresion lineal X
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& Dummy Bonus Pack [Bonus_Pack]

Método: |Introducir 4

Variable de seleccion:

Etiquetas de caso:

|
(LAceptar_J [ Pegar ] [Restablecer]  cancelar | ayuda

Ponderacién MCP:

Cuadro 2.4 ANOVA regresion con predictores cualitativos

ANOVA®*
Suma de Media .
Modelo cuadrados gl cuadrdtica ¥ Sig
1 Regresion 31.855 2 15.928| 5.932 .004"
Residual 177.217 66 2.685
Total 209.072 68

a. Variable dependiente: Intencién de Compra
b. Variables predictoras: (Constante), Dummy Bonus Pack, Dummy Precios
de Descuento



Los resultados del cuadro ANOVA (2.4) muestran el valor de F= 5.93; p= .004. En
este caso, dado que el modelo representa diferencias entre grupos, este ANOVA
indica que usar la media de los grupos para pronosticar valores en la variable
dependiente es significativamente mejor que usar la media total. En otras palabras,
la media de los grupos son significativamente diferentes (véase cuadro 2.4).

El cuadro 2.5 muestra los coeficientes de regresion, si se comparan estos
resultados con los que se calcularon a partir de la media de los grupos, puede nottarse
que b, (3.783) es la media del grupo de control. El coeficiente de regresion para la
variable dummy Precios de Descuento es igual a la media de Precios de Descuento
menos la media del grupo de control (5.43-3.78= 1.65). Finalmente, el coeficiente
de regresion para la variable dummy Bonus pack es igual a la media del grupo Bonus
pack menos la media del grupo de control (4.43-3.78= .65). Adicionalmente, el
cuadro 2.5 nos ofrece los valores de significancia del test ¢. los resultados indican que
las diferencias entre el grupo de control y Precios de Descuento son significativas (p
= .001). Mientras que la diferencia entre el grupo Bonus pack y el grupo de control
no es significativa (p = .182).

Cuadro 2.5 Coeficientes de regresion con predictores cualitativos

Coeficientes®
. . Coeficientes Intervalo de confianza de
Cocficientes no estandarizados| . .. = o
tipificados 95.0% para B
Limite Limite
Modelo B Error tip. Beta t Sig. inferior superior
1 (Constante) 3.783 .342 11.071]| .000 3.100 4.465
D Precios
ummy Precios de 1.652 483 447| 3.419] .001 687 2617
Descuento
Dummy Bonus Pack .652 483 177] 1.350) .182 =313 1.617

a. Variable dependiente: Intencién de Compra

Este analisis muestra que el modelo de regresion es capaz de representar las
diferencias entre tres grupos. Sin embargo, este no sera el camino a seguir en este
trabajo. Se reservaran estos resultados para compararlos mas adelante con los
obtenidos por ANOVA.

2.3 Ratio-F

Si las diferencias entre los grupos pueden expresarse como un modelo lineal,
entonces es posible hacer el test de estas diferencias a través del Ratio-F. En el
modelo de regresion, el Ratio-I' evalta el ajuste general del modelo respecto a los
datos. Es decir, F es un ratio que evaltia qué tan bueno es el modelo respecto a
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sus errores. Cuando el modelo se basa en la media de grupos, los pronésticos del
modelo son la media de los grupos. Sila media de los grupos es la misma, entonces
la habilidad para pronosticar los datos observados sera pobre (F sera muy pequeno),
pero st la media de los grupos difiere, entonces se podra discriminar mejor entre
casos de diferentes grupos (F sera grande). Asi pues, en este contexto F nos indica
que el valor de la media de los grupos es diferente.
En el cuadro 2.2 se ve la media de Intenciéon de Compra de cada grupo:
Grupo de Control= 3.78, Grupo Precio de Descuento= 5.43, y Grupo Bonus pack
= 4.43. A partir de estas medias, se puede estimar la media total de intenciéon de
compra: (3.78+5.43+4.43)/3= 4.54. Nuestro interés es evaluar la hipotesis de que
la media de los tres grupos e diferente (por lo tanto, la hipdtesis nula es que la media
de los grupos es la misma). Si la media de los grupos es la misma, entonces no
esperariamos que hubiera diferencias entre el grupo de Control y los grupos Precio de
Descuento y BonusPack. Asimismo, tampoco esperariamos diferencias entre los grupos
Precio de Descuento y BonusPack. Si esto fuera asi, entonces la media de todos los grupos
seria la misma y esta seria igual a la media total. En el cuadro 2.2 se puede observar
que la media de los grupos es diferente entre si y, posteriormente, estas difieren de
la media total.
ANOVA sigue la misma légica que los modelos lineales:

1. El modelo mas sencillo que se puede ajustar a los datos es la Media Total

(Ia media de la variable resultado). Este modelo basico representa “ausencia de

efecto” o “ausencia de relacion entre la variable independiente y dependiente”.

ii. La constante y uno o mas parametros () describen el modelo.

1. Los pardmetros determinan la forma del modelo que se va a ajustar; por

lo tanto, mientras mayor sca el coeficiente, mayor la desviaciéon del modelo

respecto a la Media Total.

iv. En investigaciones experimentales los parametros (b) representan las

diferencias entre la media de los grupos. Mientras mayor sea la diferencia de

la media entre los grupos, mayor la diferencia ente el modelo y la Media Total.

v. St la diferencia en la media de los grupos es suficientemente grande, entonces

el modelo ajustara mejor a los datos que la Media Total.

vi. Si es el caso, se puede inferir que el modelo es mejor que no usar modelos.

En resumen, se utiliza el ratio-F para comparar la mejora en el ajuste del modelo
derivado de utilizar el modelo (en lugar de la Media Total) respecto al error. En
otras palabras, I es el ratio de la relacion de la varianza explicada (modelo) entre
la varianza no explicada (error). Para calcularlo se utiliza la Suma de Errores
Cuadrados. En el siguiente apartado se analizara la suma de cuadrados.



2.4 Suma total de cuadrados
Para identificar la variacion total en los datos se calcula la diferencia que existe entre
el valor que toma cada una de las observaciones y la media total. Posteriormente se

eleva al cuadrado cada una de esas diferencias; se suman y obtenemos la suma total
de cuadrados (SS.):

N
SST :Z (Xi - X/maz)g
=1

Se puede obtener la suma total de cuadrados a través de estadistica descriptiva.
Para lograrlo es necesario acudir a la varianza. La suma total de cuadrados y la
varianza guardan mucha relacion. En realidad, miden lo mismo: la variacion en los
datos, aunque la varianza lo presente como el promedio de la variaciéon de los datos.
Para ello, la varianza toma la suma total de cuadrados y la divide entre los grados de
libertad: s*= S, /(N — 1). Por lo tanto, se puede obtener la suma de cuadrados total
a través de la varianza si se reorganiza la anterior ecuacion: $S,= s* (N — 1). En el
cuadro 2.6 se muestra la varianza total de la Intencién de Compra; si se sustituye
en la anterior ecuacion, se deberia calcular la suma de errores al cuadrado total:

SS,= s (N—1)

$5,=3.075(69- 1)

S$S.,.=3.075 (68)

S$S,=209.1

Cuadro 2.6 Varianza
Estadisticos

Intencién de Compra

N Validos 69
Perdidos 0
Varianza 3.075

2.5 Suma de cuadrados del modelo (SS,)
Ahora sabemos que la variacion total en los datos es de 209.1. Sin embargo, no
sabemos cuanta de esta variacion es explicada por el modelo.

En ANOVA, el modelo se basa en las diferencias entre la media de los grupos
y, por lo tanto, la suma de cuadrados del modelo indica qué tanto de la variacion
puede explicarse por el hecho de que los datos proceden de diferentes grupos.
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La suma de cuadrados del modelo se calcula mediante la diferencia entre
los valores pronosticados por el modelo y la gran media. En ANOVA, los valores
pronosticados por el modelo son la media de cada uno de los grupos. La suma de
errores cuadrados es la suma de las distancias al cuadrado entre lo que predice el
modelo y la media total de los datos.

Para cada participante el valor pronosticado por el modelo es la media
del grupo al que pertenece. En nuestro ejemplo, el valor pronosticado para los
integrantes del grupo de control es 3.78, para los integrantes del grupo Precio de
Descuento es 5.53, y para los integrantes del grupo BonusPack es 4.43. La suma de
cuadrados del modelo requiere que calculemos la diferencia entre el valor que se
predice para cada participante y la gran media. Estas diferencias son elevadas al
cuadrado vy, posteriormente, sumadas. Sabemos que el valor pronosticado para los
integrantes de un grupo en particular es la media del grupo. Por lo tanto, la forma
mas sencilla de calcular $S,, es la siguiente:

1. Calcular la diferencia entre la media de cada grupo y la gran media.
2. Elevar al cuadrado cada una de esas diferencias.
3. Multiplicar cada resultado por el niimero de participantes dentro de cada grupo (%, ).

4. Sumar los valores por grupo.

La expresion matematica para el procedimiento anterior es:
k

SSf: n,= (Xk_iﬁta/z

A
k=1

St utilizamos los datos de nuestro ejemplo:
SS,=23(5.45 - 4.55)" + 23 (4.43-4.55)" + 23 (3.78 - 4.55)
23 (9% + 23 (-.12)* + 23(-.77)"
=18.63 + .3312 + 13.63
= 32.59

Los grados de libertad (g/, ) para SS,, siempre seran el nimero de “cosas” utilizadas
para calcular $S, menos uno. En este caso, utilizamos los valores promedio de tres
grupos, por tanto, los grados de libertad seran el nimero de grupos menos uno:
grados de libertad= 2.

2.6 Suma de cuadrados residual (SS_)
Ahora sabemos que la variacion total de los datos es de 209.1 unidades. También
sabemos que el modelo puede explicar 32.59 (el 15%). La diferencia entre la suma



de cuadrados totales ($S,) y la suma de cuadrados del modelo (SS,) es lo que se
conoce como la suma de cuadrados residual (85,). La suma de cuadrados residual
nos indica la cantidad de variacién que no puede ser explicada por el modelo. Este
valor es una medida de la cantidad de variacién causada por factores externos al
modelo (por ejemplo, diferencias en las preferencias por el chocolate: fanaticos del

chocolate vs indiferentes al chocolate)’. Con los datos de la SS., y la SS, , el calculo

M
de la suma de cuadrados residual es una simple sustraccion:

SSR =S8, 7" SSM

27 Ratio F

El ratio F es una medida de la variaciéon explicada por el modelo (variacion
sistematica) entre la variacién no sistematica (es decir, la variaciéon ocasionada por
otros factores distintos a los propuestos en el modelo). En otras palabras, éste es
un ratio que resulta de dividir la variacion atribuida al modelo entre la variacion
atribuida al error. El ratio-I' puede calcularse dividiendo la media cuadratica del
modelo entre la media cuadratica residual.

MS

M

MS

R

F=

En experimentos, F manifiesta el efecto de la variable experimental sobre la
Intencion de Compra de los individuos. Un punto de vista interesante acerca de F
es que; dado que representa la varianza sistematica entre la varianza no sistematica,
si su valor es menor que 1, este, por definicion representa un efecto no significativo.
Esto es porque si el ratio-F es menor que 1 indica que la MS, (media cuadrética
del residuo) es mayor que la MS, (media cuadratica del modelo), lo que significaria
que la variaciéon en la variable dependiente se deberia en mayor medida al error
(otras variables no consideradas en el modelo) que al modelo propuesto. En nuestro
ejemplo concreto, un I'<1 significaria que la variacion en la intencién de compra se
deberia a otras variables no consideradas y no a las estrategias de precios como Bonus
pack'y Precios de Descuento. Por su parte, I'>1 indica que la manipulacién experimental
tuvo un efecto sobre la intenciéon de compra. No obstante, éste no indica si el ratio I
es lo suficientemente grande como para poder descartar que éste sea producto de la
casualidad. Para evaluar la magnitud de I es necesario comprar el valor obtenido
de F contra el maximo valor esperado por casualidad si la media de los grupos

9 En el experimento que se usa como e¢jemplo se analizaron las estrategias de Precio de Descuento y
Bonus Pack usando como estimulo una barra de chocolate; la cual fue ofertada bajo las dos

anteriores estrategias.
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fuera la misma en una distribucion I con los mismos grados de libertad; st el valor
obtenido excede este valor critico (p < .03), entonces se puede confiar en que F
refleja el efecto de nuestra variable independiente.

2.8 Interpretacion F

Cuando el modelo compara medias (como en el caso de ANOVA), el test I evalta
si, en general, hay diferencias entre las medias aunque no provee informacion
especifica sobre qué grupos se ven afectados.

Asumiendo que el experimento se lleva a cabo con tres grupos, si ajustamos
el modelo comparando la media de los grupos, entonces un ratio I' significativo
indica que la media de esos tres grupos no es la misma ()?1 # )72 7 )?5) Sin embargo,
hay distintas formas en las que la media puede diferir:

1. Una posibilidad es que la media de las tres muestras (grupos) sea significativamente
diferente (X, # XQ 7 Xg).

2. Otra posibilidad es que la media de los grupos 1 y 2 sea la misma, pero que la media
del grupo 3 sea significativamente diferente de los otros dos grupos (/\_’ = X ) #X o)

3. Otra alternativa es que los grupos 2 y 3 tengan la misma media pero que la media del
grupo 1 sea significativamente diferente (X F X , = X 5

4. Finalmente, otra alternativa es que la media de los grupos 1 y 3 sea igual pero la media

del grupo 2 sea diferente ()?1 = A_/a * )?Z)

En resumen, en un experimento, el ratio-F nos indica Gnicamente que la
manipulaciéon experimental ha tenido un efecto, pero no indica especificamente
qué efecto fue.

2.9 Supuestos de ANOVA

ANOVA es susceptible de sesgos. Por ejemplo, es sensible a la distribucion de los
datos. Al respecto, ANOVA requiere de una distribucion normal. Sin embargo, esta
distribucion hace referencia a los valores dentro del grupo. Es decir, debe haber una
distribucién normal dentro de cada grupo y no en todo el conjunto de datos.

2.9.1 Homogeneidad de la varianza

Otro supuesto es que la varianza de la variable resultado (dependiente) es estable
a medida que el predictor cambia (en este contexto significa que la varianza en
los grupos es igual). Este supuesto puede ser evaluado mediante el test de Levene,
que evaltia la hipdtesis nula de que la varianza de los grupos es la misma. Si el
test de Levene es significativo (valor p <.05), entonces se puede decir que son
significativamente diferentes (no se asumen varianzas homogéneas). ;Qué hacer



si se ha violado el supuesto de homogeneidad de la varianza? Para atender al
problema de varianzas heterogéneas hay que ajustar el estadistico F; SPSS ofrece
dos versiones corregidas del ratio I:
1. F de Brown-Forsythe. Es comtn que el supuesto de homogeneidad de la varianza se viole
porque se emplean grupos de diferente tamafo. En estos casos, los grupos de mayor
tamafio suelen tener la mayor varianza y, por lo tanto, sesgar el ratio I ofreciendo uno mas
conservador, es decir uno mas pequefio de lo que deberia'’. Brown y Forsythe atienden
a este problema calculando las varianzas no por el tamafio de los grupos sino por la
inversa (n/N el tamano del grupo como una proporcion de la muestra total) reduciendo
el impacto de grupos de gran tamafio.
2. F de Welch. Ajusta F y los grados de libertad del residuo para combatir problemas
asociados a la violacion del supuesto de homogeneidad de la varianza.
¢Cudl elegir? La literatura al respecto sefiala que ambos procedimientos controlan el
error del Tipo 1'". Sin embargo, en términos de poder estadistico destaca I de Welch
(Tomnarken y Serlin, 1986).

2.9.2 Violaciones a los supuestos: Robustez de ANOVA

Decir que un test es robusto supone decir que: atn con violaciones a los supuestos,
F seguira teniendo precision. Es decir, el valor de F no se ve afectado por violaciones
a supuestos de normalidad y homogeneidad de la varianza.

Hay dos puntos a considerar alrededor de la significancia de F: 1) ¢F controla
la tasa de error del Tipo 1 o es significativa incluso cuando no hay diferencias en la
media de los grupos?; 2) ¢I tiene suficiente poder estadistico (es decir, es capaz de
detectar diferencias)?

En lo que respecta a la primera pregunta, I controla bien los errores
del tipo 1 bajo condiciones de asimetria, curtosis y distribuciones no normales.
Distribuciones asimétricas tienen un efecto muy pequeno sobre el error y el poder
estadistico de dos colas (aunque pueden tener serias consecuencias sobre los test
de una cola). En lo que respecta a la curtosis, distribuciones leptocurticas hacen
que el error del tipo 1 sea muy bajo (muy pocos efectos nulos son significativos) v,

19 Esto se debe a que en el célculo de la suma de cuadrados residual, las varianzas son multiplicadas
por el nimero de observaciones en cada grupo menos unos; por tanto, grupos con mayor
namero de integrantes conducen a una mayor varianza y, por tanto, a una suma de cuadrados
residual sesgada. Finalmente, esta suma de cuadrados del residuo afecta el ratio I dado que
éste se calcula dividiendo la suma de cuadrados del modelo entre la suma de cuadrados del
residuo.

' Error cometido cuando la hipétesis nula es verdadera pero se rechaza (Stock y Watson, 2012).
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consecuentemente, el poder estadistico es muy alto; mientras que las distribuciones
platictrticas tienen el efecto opuesto. Finalmente, la curtosis parece no afectar en
lo que respecta a la muestra de los grupos, si son o no de igual tamano. En lo
relacionado con el poder estadistico de I este aparentemente no se ve afectado por
la distribucion de los datos. Es decir, no es sensible a una distribucién no-normal.

Cuando el tamano de los grupos es el mismo (misma cantidad de
participantes en cada grupo), el estadistico F es bastante robusto a las violaciones
de la normalidad. Sin embargo, cuando el tamafno de los grupos es diferente, la
precision de I se ve afectada por la asimetria y la distribucién no-normal que afecta
el poder de F en formas no pronosticables.

En lo referente a la violacion a los supuestos de la homogeneidad de la
varianza, ANOVA es bastante robusto en términos del error cuando el tamano de los
grupos es igual. Sin embargo, cuando el tamafio de los grupos es diferente, ANOVA
no es robusto a las violaciones en la homogeneidad de la varianza (lo deseable es
que el tamano de la muestra entre los grupos sea la misma). Cuando los grupos
de mayor tamafo muestran mayor varianza que los grupos de menor tamarfo,
el F tiende a ser conservador. Esto significa que es muy probable que produzca
resultados no significativos aun y cuando existan diferencias genuinas entre los
grupos (en la poblacién). Por oposicién, cuando los grupos con muestras de mayor
tamafio manifiestan varianzas mas pequenas que los grupos con muestras de menor
tamafio, I tiende a ser mas liberal. Esto significa que es muy probable que produzca
resultados significativos aun y cuando no existan diferencias entre los grupos (en
otras palabras, no controla el error del tipo 1).

Cuando las varianzas son proporcionales a la media, entonces el poder
de I no se ve afectado por la heterogeneidad de la varianza y tratar de estabilizar
varianzas no mejorara sustancialmente el poder estadistico. Los problemas
relacionados con la violacién al supuesto de homogeneidad de la varianza pueden
ser corregidos como se describi6 en el apartado 2.9.1.

Las violaciones a los supuestos de independencia son muy serias. Cuando
este supuesto se viola, es decir, cuando las observaciones a través de los grupos
se correlacionan, entonces se infla sustancialmente el error del tipo 1 (Scariano y
Davenport, 1987).

2.10 Contrastes planeados

El ratio-F indica Gnicamente si el modelo ajusta a los datos explicando mayor
variacién que la que explican factores externos al modelo. No obstante, este
estadistico nos indica concretamente entre qué grupos se presentan las diferencias.
Por lo tanto, si el ratio-F es suficientemente amplio como para ser estadisticamente



significativo, entonces lo tnico que se sabe es que una o mas de las diferencias en la
media de los grupos es estadisticamente significativa. Por tanto, posterior al ANOVA
es necesario conducir una serie de analisis para identificar qué grupos difieren. En
la regresion multiple, cada coeficiente b es evaluado individualmente a través de
una prueba t, eso mismo se puede hacer en ANOVA. No obstante, serda necesario
estimar dos estadisticos t, lo que inflaria el error del tipo 1. Por lo tanto, se requiere
de un mecanismo diferente para contrastar la diferencia entre grupos sin inflar el
error del tipo 1. Hay dos caminos para lograr esto:

1. El primero es dividir la varianza explicada entre las distintas partes del modelo.

2. Elsegundo camino es comparar cada grupo (como si se condujeran distintos estadisticos

t) pero utilizando criterios de aceptacion mas estrictos, de modo que la tasa de error no

supere el .05.

Figura 2.3 Distribucién de la varianza en ANOVA primer contraste

SS,
Total de varianza
en los datos
ss,, ss,
Varianza explicada Varianza
por el modelo no explicada

El primer camino (dividir la varianza explicada) puede llevarse a cabo usando
comparaciones planeadas (también conocidas como contrastes planeados). Mientras
que la segunda alternativa se lleva a cabo mediante los test post foc. Las diferencias
entre las comparaciones planeadas y los test post hoc tienen que ver con que si se
tienen o no una hipétesis. Comparaciones planeadas se llevan a cabo cuando se
tiene una hipotesis especifica que desea contrastarse; mientras que los test post hoc se
llevan a cabo cuando no se tienen hipdtesis.

¢Qué contraste hacer? En nuestro ejemplo de estrategias de precios podria
tenerse una hipotesis. Por un lado, podria esperarse que frente al grupo de control
(aquel que sélo se le ofrecié el precio de referencia) cualquier estrategia de precios
incrementaria las intenciones de compra. Asimismo, como segunda hipotesis,
podria pensarse que frente a la estrategia de Bonus pack, la estrategia de Precios de
Descuento incrementa la intencién de compra. Para hacer Comparaciones Planeadas,
estas hipotesis deberian llevarse a cabo antes de que los datos se hayan colectado.
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Es bastante estandar comparar las condiciones experimentales frente al
grupo de control como primer contraste y, posteriormente, analizar las diferencias
entre los grupos experimentales (segundo contraste). ANOVA se basa en dividir el total
de la variacion en dos partes: la variacion atribuida a la manipulaciéon experimental
(85,), v la variacion atribuida a los factores no-sistematicos (SS,) tal y como se
muestra en la figura 2.3.

Las comparaciones planeadas llevan mas alla la anterior idea, dividiendo
la variacién experimental en dos partes. El nimero exacto de comparaciones que
haga dependera de la hipétesis. En nuestro ejemplo, la varianza experimental en
primer lugar examina qué tanta variacion es creada por las estrategias de precios
(BonusPack y Precios de Descuento) comparada con el grupo de control (contraste
1). Posteriormente, se analiza variacion explicada por las estrategias de precios, qué
tanta es explicada por las estrategias de precios BonusPack frente a las estrategias de
Precio de Descuento (contraste 2) tal y como se muestra en la figura 2.4.

Figura 2.4 Distribucion de la varianza en ANOVA segundo contraste

SS
Total de varianza
en los datos
SS,, SS,
Varianza explicada Varianza
por el modelo no explicada

Varianza explicada
por el modelo

S

M
Varianza explicada

por el modelo

Hay tres reglas que pueden ayudar en la formulacion de las comparaciones
planeadas:
1. Si se tiene grupo de control, este se compara frente a los grupos experimentales.
2. Cada contraste debe comparar sélo dos partes de la variacion
3. Una vez que un grupo ha sido individualizado en un contraste, no puede ser usado en
otro contraste. Por ejemplo, en el contraste 1, se analizan las dos estrategias de precios
frente al grupo de control, por tanto, en posteriores contrastes ya no puede ser utilizado

el grupo de control.



St se sigue la regla de independencia de contrastes, y solo se comparan dos piezas
de varianza, entonces deberia terminar con un contraste menos que el nimero de
grupos; esto es, k-1 contrastes (donde k es el nimero de condiciones a comparar).

Cada contraste debe comparar solo dos partes de la varianza. Recuerde que
el ratio-F indica la diferencia en la media de los grupos, pero no dice exactamente
en cudles. Si un contraste comparara mas de dos porciones de varianza se tendria
el mismo problema que el ratio-F. Asi pues, mediante la comparacién de sélo
dos partes de la varianza podemos estar seguros de que un resultado significativo
representa las diferencias entre estas dos porciones de la varianza.

Finalmente, en investigacioén es coman que se use, al menos, una condicién
de control, y en la gran mayoria de los disefios experimentales se pronostica que
las condiciones experimentales diferiran de la condicién de control. Asi, cuando se
hacen comparaciones planeadas lo comin es que su primer contraste sea el que
compare todas las condiciones experimentales frente a al grupo de control. Una
vez hecho esto, cualquier comparaciéon subsecuente dependera de la cantidad de
grupos experimentales que haya.

Cuando se llevan a cabo contrastes planeados, se comparan partes de la
varianza, y esas partes consisten en grupos. Cuando se disefian contrastes para
comparar distintos grupos frente a un solo grupo, se estd comparando la media
de esos grupos (en una parte de la varianza) frente a la media del otro grupo
(en la otra parte de la varianza). En nuestro ejemplo de estrategias de precios, se
sugiri6 que el primer contraste comparase la media de los grupos experimentales
(Precios de Descuento y BonusPack) frente al grupo de control. La media de los
grupos es: Precios de Descuento= 5.43; BonusPack= 4.43; Grupo de Control=
3.78. Asi, el primer contraste compara la media del grupo de control (3.78) con el
promedio de los dos grupos [(5.43 + 4.43)/2 = 4.93]. Si el primer contraste fuera
significativo, entonces se concluiria que 4.93 es significativamente superior que
3.78; que en términos de nuestro experimento significa que la media de los grupos
experimentales es significativamente diferente a la del grupo de control. Es decir, la
intenciéon de compra es significativamente superior en los grupos experimentales.
Posteriormente, ¢l segundo contraste analiza las diferencias entre los grupos
experimentales. Es decir, analiza si la media del grupo Precios de Descuento
es significativamente diferente a la media de BonusPack. Si esta comparacion es
significativa, entonces se puede concluir que frente a las estrategias de precios
BonusPack, las estrategias de Precios de Descuento incrementan significativamente la
intencién de compra. Por oposicion, si la comparaciéon no es significativa, entonces
se concluye que no hay diferencias significativas en la intencién de compra en las
dos estrategias de precios.
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2.10.1 Contrastes usando pesos (weights)
Para llevar a cabo contrastes planeados en SPSS es necesario indicar qué grupos se
desean comparar y, para ello, se transforman variables en variables dummy (0 y 1).
Estos valores asignados a las variables dummy son conocidos como pesos (weights).
Hay una serie de reglas para asignar valores a las variables dummy; necesarias
para hacer los contrastes. A continuacion se sefialan (Field, 2013):
1. Elija comparaciones sensibles. Recuerde que Ud. Desea comparar solo dos porciones
de la varianza y, una vez que un grupo ha sido individualizado este es excluido del resto
de los contrastes.
2. Los grupos codificados con pesos positivos son comparados contra los grupos
codificados con pesos negativos.
3. La suma de pesos en cada comparacion (contraste) debe ser cero.
4. Si un grupo no esta involucrado en una comparacion, automaticamente se le asigna
peso cero. Siaun grupo le damos valor cero, entonces este es automaticamente eliminado
de los célculos.
5. Para un contraste dado, el peso asignado a los grupos en una parte de la variaciéon debe

ser igual al niumero de grupos dentro de la otra parte de la variacion.
Sigamos estas reglas tomando como ejemplo el experimento sobre precios. En el
primer contraste se comparan las condiciones experimentales contra el grupo de

control (figura 2.5):

Figura 2.5 Expresion grafica del primer contraste

DescuentoNovel + vs Grupo de
BonusPack ) Control

Fuente: Elaboracion propia.

La primera parte de la variacién contiene dos grupos experimentales mientras que
la segunda parte es el grupo de control. La regla 2 establece que una parte de
la varianza debe recibir peso positivo y la otra parte negativo. No importa a qué
parte se le asigne uno u otro signo, pero por cuestiones de conveniencia asignemos
el signo positivo a la primer parte (grupos experimentales) y los pesos negativos al
grupo de control (figura 2.6):



Figura 2.6 Expresion grafica de la regla 2

DescuentoNovel + Grupo de
BonusPack vs. Control
POSITIVO NEGATIVO

Fuente: Elaboracién propia.

La regla 5 establece que el peso que se asigne a cada uno de los grupos de la
proporcién 1 (grupos experimentales) debe ser equivalente al nimero de grupos en
la proporcién 2. Hay un solo grupo en la proporciéon 2 (grupo de control) por tanto,
cada grupo en la proporcion 1 debera tomar peso 1. Del mismo modo, se asigna
peso en la proporcion 2 que sea equivalente al nimero de grupos en la proporcion
1. Hay dos grupos en la proporciéon 1; por tanto, al grupo de control se le asignara
peso 2. Posteriormente, se asignan los signos a los pesos. Previamente se sefialo
que a la primera proporcién se le asignaria signo positivo por tanto: 1 (Precio de
Descuento) + 1 (BonusPack); y que a la segunda proporcién se le asignaria signo
negativo: -2 (grupo de control) [figura 2.7]:

Figura 2.7 Expresion grafica de la regla 5

DescuentoNovel + BonusPack Grupo de Control
POSITIVO vs. NEGATIVO
1+1 -2

Fuente: Elaboracién propia.

La regla 3 establece que para un contraste dado, la suma de los pesos debe ser cero.
Siguiendo nuestro e¢jemplo; 1 (Precio de Descuento) + 1 (BonusPack) = 2 para la
primera porcién de la varianza + -2 para para la segunda porciéon= 2 + (-2) = 0.
El segundo contraste compara a los dos grupos experimentales, por lo que
ignoramos al grupo de control. La regla 4 indica que se debe asignar peso cero al
grupo de control. Asi, se obtienen dos porciones de la varianza que representan
a los dos grupos experimentales: Precio de Descuento y BonusPack. Siguiendo las
reglas 2 y 5, a un grupo se le debe asignar un peso +1 y a otro -1. Si sumamos los
pesos en el contraste dos, el resultado es cero (congruente con la regla 3) [figura

2.8].
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Figura 2.8 Expresion grafica de las reglas de contrastes

DescuentoNovel BonusPack Grupo de Control
POSITIVO vs. NEGATIVO 0
+1 -1

Fuente: Elaboracion propia.

Los pesos para cada contraste son codificados en variables dummy en la siguiente
ecuacion:
Intencién de compra; = b0 + b Contraste,; + b,Contraste,,

Estas pueden ser usadas en un modelo de regresion multiple en el que = | representa
el contraste 1 (comparar los grupos experimentales frente al control), =, representa
el contraste 2 (comparar los grupos experimentales), y = representa la gran media.
Cada grupo es codificado de acuerdo a su peso en cada contraste. Por ¢jemplo, el
grupo de control en el contraste 1 tomd un peso de -2, mientras que en el contraste
2 su peso fue 0.

Es importante que la suma de la comparacion de los pesos de CERO, pues
esto asegura que se estan comparando Unicamente dos partes de la variacion.
Otra aspecto importante es que la suma de la multiplicacién de ambos contrastes
(altima columna del cuadro 2.7) sea también CERO. Si el resultado de la adicion
es CERO, entonces tenemos certeza de que los contrastes son independientes/
ORTOGONALES.

Cuadro 2.7 Contrastes ortogonales

Grupo Variable Dummy 1 Variable Dummy 2 Producto Contrastel x
(contraste 1) (contraste 2) Contraste2
Control -2 0 0
Precios de Descuento 1 -1 -1
BonusPack 1 1 1
Total 0 0 0

Fuente: Elaboracion propia.

Es importante para la interpretaciéon que los contrastes sean ortogonales. Si los
contrastes son independientes, el estadistico ¢ de los coeficientes beta también
sera independiente y, por lo tanto, los valores p no estaran correlacionados. En



resumen, siempre que se sigan las reglas antes descritas, se tendran comparaciones

ortogonales.

2.10.2 Contrastes no ortogonales

Los contrastes NO ortogonales son comparaciones que, en cierta forma, estan
relacionadas y la mejor forma de obtenerlos es ignorando la Regla 1 (una vez
que un grupo ha sido individualizado este es excluido del resto de los contrastes).
En nuestro ejemplo, un contrate no-ortogonal inicia por ejemplo con el mismo
contraste 1: comparar los grupos experimentales frente al grupo de control. Sin
embargo, en el siguiente contraste, un no-ortogonal compararia, por ejemplo, el
grupo Precios de Descuento frente al grupo de control. La forma de codificar estos
contrastes se muestra en el cuadro 2.8. Si se observa la tltima columna queda claro
que la suma de las multiplicaciones de los contrastes es diferente de cero. Lo que nos
indica que el contraste no es ortogonal.

Cuadro 2.8 Contrastes no ortogonales

Grupo Variable Dummy 1 Variable Dummy 2 Producto Contrastel x
(contraste 1) (contraste 2) Contraste2
Control -2 -1 2
Precios de Descuento 1 1 1
BonusPack 1 0 0
Total 0 0 3

Fuente: Elaboracién propia.

Formalmente no hay error intrinseco en los contrastes NO ortogonales. Sin embargo,
st se elige este tipo de contraste se debe tener en cuidado con la interpretacion de
los resultados. En los contrastes no ortogonales, las comparaciones que se hacen
estan relacionadas vy, por tanto, los estadisticos t y el valor p correlacionaran en
cierto modo. Por esta razén, se deben usar niveles de probabilidad mucho mas
conservadores para aceptar que un contraste es estadisticamente significativo.

2.10.3 Contrastes estandar

Aunque en la mayoria de las circunstancias se podran disefiar los contrastes de
acuerdo a las necesidades, hay una serie de contrastes especiales que han sido
disefados para comparar algunas situaciones en concreto. Algunos de estos
contrastes son ORTOGONALES mientras que otros son NO-ORTOGONALES.
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En el cuadro 2.9 se muestran algunos de los contrastes disponibles en
SPSS para procedimientos como: regresion logistica, ANOVA factorial, y ANOVA
de muestras repetidas. El cuadro muestra ejemplos de comparaciones con tres y
cuatro grupos. En la codificacién de variables, SPSS asume que el grupo al que le
asigna el codigo de valor mas bajo es el grupo 1, y va considerando los subsecuentes
codigos como el resto de grupos de manera consecutiva: 1= grupo 1; 2= grupo
2; y asi sucesivamente. Es importante tener en cuenta lo anterior al momento de
codificar. De los contrastes presentados en el cuadro 2.9; los contrastes Helmert
y Diferencia son contrastes Ortogonales. Mientras que los contrastes: Desviacion,
Simple y Repetido son contrastes No-Ortogonales.

Cuadro 2.9 Contrastes estandar disponibles en SPSS

Nombre Definicion Contraste 3 Grupos 4 Grupos
Desviacion | Compara el efecto de cada 1 2 Jvs|(1,23) | 2 Vs (1,2,3,4)
(primera) categoria (excepto la primera) | 2 3 |vs| (1,2,3) 3 Vs (1,2,3,4)

con el efecto experimental 3 4 Vs (1,2,3,4)
total
Desviacion Compara el efecto de cada 1 1 |vs| (1,2,3) 1 Vs (1,2,3.4)
(Gltima) categoria (excepto la Gltima 2 2 |vs| (1,2,3) | 2 Vs (1,2,3.4)
con el efecto experimental 3 Vs (1,2,3,4)
total)
Simple Cada categoria es 1 1 |wvs 2 1 Vs 2
(primera) comprobada con la primer 2 2 |vs 2 1 Vs 3
categoria 3 Vs 4
Simple Cada categoria es 1 1 |vs 3 1 Vs 4
(Gltima) comprobada con la Gltima 2 2 | vs 3 2 Vs 4
categoria 3 Vs 4
Repetida Cada categoria (excepto la 1 Vs 2 1 Vs 2
primera) es comparada con 2 2 |vs 3 2 Vs 3
la categoria previa 3 Vs 4
Helmert Cada categoria (excepto la 1 vs | (2,3) 1 Vs (2,3,4)
ultima) es comparada con 2 2 |vs 3 2 Vs (3,4)
el efecto medio de todas las 3 3 Vs 4
categorias subsecuentes
Diferencia Cada categoria (excepto la 1 3 |vs| (2,1) 4 Vs (3,2,1)
(Helmert primera) es comparada con 2 2 |vs 1 3 Vs (2,1)
reverso) el efecto medio de todas las 3 2 Vs 1
categorias previas




2.11 Procedimientos post hoc

En algunos casos no se tiene una hipdtesis respecto a la variacion de los datos y se
exploran las diferencias que puedan ser advertidas entre los grupos. En esos casos,
la opcidén apropiada son los test post hoc.

Los test post hoc consisten en comparaciones por parejas que son disenadas
para comparar todas las diferentes combinaciones de los grupos. Es decir, hace
todas las combinaciones de parejas posibles y hace un estadistico ¢ por cada una.

Las comparaciones por parejas incrementan la probabilidad del error del
Tipo 1 (rechazar una hipotesis nula cuando no deberia rechazarse). Sin embargo,
las comparaciones por parejas controlan este error corrigiendo los niveles de
significancia para cada test, de tal modo que niveles de significancia al .05 siguen
vigentes. Hay distintas alternativas para controlar el error del Tipo 1, el analisis y
comparacion de cada una de ellas va mas alla del alcance de este libro; de tal modo
que aqui nos centraremos en una de las alternativas, la mas popular: Correccion
Bonferroni:

* Correccion Bonferroni: cuando se llevan a cabo multiples tets de significancia
dentro de un mismo modelo, la probabilidad del cometer error del Tipo 1
incrementa. Para controlar este error se ajusta el nivel de significancia para cada
tets. Bonferroni hace esta correccion dividiendo el nivel de significancia aceptado
(.05) entre el nimero de test. De esta forma Bonferroni controla el error del
Tipo 1; sin embargo conduce a un test bastante conservador (y que carece de
poder estadistico). Es comun que se elija este procedimiento en conjunto con
la Q de Ryan, Einot, Gabriel y Welsch (REGWQ) dado que éste ultimo ademas
de controlar el error del Tipo 1 goza de poder estadistico (solo de debe utilizar

cuando el tamano de los grupos es igual).

Una nota importante es que las comparaciones multiples funcionan relativamente
bien cuando los datos presentan desviaciones de la distribuciéon normal; pero tienen
un muy mal desempeno cuando los grupos son de diferente tamano. Si se tienen
grupos de diferente tamaifio la mejor opcion es utilizar los procedimientos: Gabriel,
y Hochberg GT2.

9212 ANOVA en SPSS

Para estimar un ANOVA de un factor, en el ment principal seleccionamos
Analizar-> Comparar Medias> ANOVA de un factor (ver figura 2.9).
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Figura 2.9 ANOVA en SPSS
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Esto conducira al ment principal de ANOVA (véase Figura 2.10); a la izquierda, en
el recuadro, se encuentran todas las variables que estan disponibles en nuestra base
de datos. De ahi se elige la variable dependiente y se ubica en el recuadro superior
del lado derecho. Posteriormente, en el recuadro inferior derecho se incluyen la
variable independiente o factor del modelo (factor es otro término para llamar a la
variable independiente). Siguiendo nuestro ejemplo, aqui se selecciona la Intencion
de Compra y se lleva al recuadro de variables dependientes y, posteriormente, se
selecciona Estrategia de Precio (que es la variable que identifica a los grupos) y la
llevaremos al recuadro Factor.

Figura 2.10 ANOVA ment principal
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2.12.1 Comparaciones planeadas con SPSS

Para hacer las comparaciones plancadas, en el ment principal se selecciona Con-
trastes, lo que conducira al cuadro de didlogo de las comparaciones plancadas (figura
2.11). El cuadro de dialogo tiene dos secciones: 1) la parte superior es la seccién de
analisis de tendencia. Si se desea evaluar la tendencia en los datos, entonces se marca
la casilla Polindbmico vy, posteriormente, se elige el grado ya sea: lineal, cuadratico,
cubico, 4°, 5°. Nuestro ejemplo incluye solo tres grupos, por tanto, si se deseara ha-



cer analisis de tendencia, el mayor grado posible a seleccionar seria cuadratico (se
requiere, al menos, una categoria mas que el grado de tendencia. También recuerde
que en nuestro ejemplo no tiene mucho sentido analizar la tendencia)'.

La segunda parte del cuadro de didlogo es para especificar los contrastes
planeados. Para hacer los contrastes, es necesario explicarle a SPSS qué peso se le va
a asignar cada grupo. El primer paso es decidir qué comparaciones se desea hacer
y, posteriormente, qué pesos deben ser asignados a cada grupo en cada contraste.
Algo de esto se hizo en las paginas previas de tal modo que el primer contraste es.
-2 (grupo de control), +1 (BonusPack), y +1 (Precio de Descuento). Es importante
asegurarse de que se introducen correctamente los pesos en cada grupo de tal
forma de que el primer peso que se incluya debe ser el peso del primer grupo (es
decir, el grupo codificado con el valor mas bajo en el editor de datos). En nuestro
ejemplo, el grupo con el codigo mas bajo es el grupo de control (que recibié codigo
1); por lo tanto, el peso de este grupo es el que se debe capturar en primer lugar. En
el recuadro de coeficientes indicamos -2 y se da clic en anadir. Posteriormente, se
incluye el peso= 1 del segundo grupo (BonusPack codificado= 2 en el editor de datos)
y se da clic en anadir y, finalmente, se incluye el peso del tercer grupo (Precio de
Descuento) peso= 1y se da clic en anadir. Ahora el cuadro de didlogo de contrastes
debe lucir igual que la figura 2.11.

Figura 2.11 Contrastes ANOVA de un factor
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12 En los casos en los que requiera de analisis de tendencia, debe codificar los grupos en orden de
acuerdo a la magnitud. De tal modo que el grupo 1 deber ser el grupo de menor magnitud, el
grupo 2 debera ser el de siguiente magnitud y asi sucesivamente. Nuestro e¢jemplo, evaltia dos
distintas estrategias de precios pero ambas establecen el mismo descuento. Si, por ejemplo, se
hubiera evaluado una hipétesis relacionada con la magnitud del descuento, entonces tendria

sentido evaluar la tendencia.
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Una vez especificado el primer contraste, dé clic en Siguiente. Al hacerlo, los pesos
especificados desapareceran y en cuadro de dialogo ahora se leera: contraste 2
de 2. Los pesos en el contraste 2 seran: 0 (grupo de control), -1 (BonusPack), y +1
(Precio de Descuento). Hay que recordar las reglas sobre los contrastes, una vez
que un grupo ha sido individualizado en un contraste, ya no se usa en el siguiente
contraste, por tanto, el grupo de control debe recibir peso 0. En el recuadro de
coeficientes indicamos 0 y se da clic en anadir. Posteriormente, incluimos el peso=
-1 del segundo grupo (Bonuspack) y damos clic en anadir. Finalmente, incluimos el
peso del tercer grupo (Precio de Descuento) peso= 1y se da clic en anadir. Ahora el
cuadro de didlogo de contrastes debe lucir igual que la figura 2.12.

Figura 2.12 Contrastes ANOVA de un factor (continuacion)
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Hay que recordar que la suma de todos los pesos en ambos contrastes debe ser cero.
Una vez establecidos todos los contrastes, hay que dar clic en continuar.

212.2 Test post hoc en SPSS

En el ejemplo que estamos siguiendo no es necesario hacer los test post hoc dado
que se tiene una hipotesis concreta que se busca probar a través de los contrastes.
Si fuera el caso y se requiriese el test post ko, entonces en el cuadro de dialogo
de ANOVA habria que dar clic en post hoc para abrir el ment principal (figura
2.13). Una vez en el men inicial se selecciona: correcciéon Bonferroni, Tukey (muy
semejante a Bonferroni), R-E-G-W-Q, y Gabriel si se asumen varianzas iguales. En
caso de que no se asuman varianzas iguales, entonces debe elegirse Games-Howell.



Figura 2.13 ANOVA de un factor de comparaciones multiples
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2.12.3. Opciones

En el mena de opciones de ANOVA de un factor se puede solicitar estadisticos
descriptivos que proporcionaran: media, desviacion estandar, errores estandar e
intervalos de confianza para la media de cada grupo (esta opciéon es muy 1til de
cara a la interpretaciéon de los resultados). SPSS también nos permite evaluar la
hipétesis de homogeneidad de la varianza (la varianza de los grupos es la misma).
Para ello, se debe seleccionar la Prueba de homogeneidad de las varianzas,
ésta producird el Test de Levene. Finalmente, en el apartado de Estadisticos se
recomienda ampliamente seleccionar ya sea Brow-Forsythe, Welch o ambos para
que, en caso de que se tengan varianzas heterogéneas, se puedan interpretar los test.
Adicionalmente, SPSS ofrece el grafico de las medias, si se selecciona esta opcion, el
software produce un grafico con la media de los tres grupos. Finalmente, el ment de
opciones nos permite especificar el tratamiento que se le dara a los valores perdidos;
ya sea que desee excluir casos segiin analisis o segtn lista. En este caso lo propio
es utilizar Excluir casos segin andlisis; este procedimiento excluird cualquier caso que
tenga un valor perdido, ya sea en la variable dependiente o independiente usadas
en un analisis en particular. Excluir casos segtn lista, excluird del analisis cualquier
caso que muestre un valor perdido en la variable independiente o cualquiera de las
dependientes utilizadas (ver figura 2.14).
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Figura 2.14 ANOVA de un factor: opciones
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el nimero de observaciones (casos) en cada grupo, la media, desviacion estandar y

error estandar de cada grupo y los intervalos de confianza de la media. Asumiendo

que esa muestra es una del 95% que contiene el valor verdadero, entonces el valor

verdadero de la media del grupo de control esta entre 2.89 y 4.68.

Cuadro 2.10 Estadisticos descriptivos ANOVA de un factor

Intervalo de confianza
para la media al 95%
Desviacion Limite Limite
N | Media tipica Error tipico inferior SUPETOT | Minimo | Méximo

Grupo de Control 23 | 3.78 2.066 431 2.89 4.68 1 7
(Precio de Referencia)
Grupo BonusPack 23 | 4.43 1.590 .332 3.75 5.12 2 6
Grupo 23 | 543 1.121 234 4.95 5.92 2 7
DescuentoNovel
Total 69 | 4.55 1.753 211 4.13 4.97 1 7




El siguiente cuadro de resultados (2.11) muestra el test de Levene. En este caso, el
test prueba la hipotesis nula de que la varianza de los tres grupos sea la misma. Por
tanto, si el test es significativo (esto es que el valor de la significancia sea menor o
igual a .05), entonces las varianzas son significativamente diferentes lo que significa
que se ha violado el supuesto de homogeneidad de la varianza. En nuestro ejemplo,
el test de Levene es significativo por tanto, el supuesto de homogeneidad de la
varianza ha sido violado; es decir hay heterocedasticidad. (Qué hacer cuando se
tiene este problema? Podemos resolverlo mediante la trasformacion de los datos y
haciendo el anélisis nuevamente usando los valores transformados'®. Sin embargo,
también pueden atenderse a los estadisticos de Brown-Forsythe y Welch que
solicitamos durante la estimacion de ANOVA precisamente previniendo problemas
de heterogeneidad de la varianza.

Cuadro 2.11 Prueba de homogeneidad de varianzas ANOVA de un factor

Estadisticos de
Levene all gl2 Sig.
11.365 2 66 .000

La tabla de ANOVA de un factor (cuadro 2.12) se divide en los efectos inter-
grupos/ betweengroups (los efectos atribuidos al modelo, el efecto experimental) y los
efectos intra-grupo/withingroups (la variacién no sistematica en los datos). La fila
de los resultados del modelo (efectos inter-grupos) muestra la suma de cuadrados
31.85, con 2 grados de libertad vy, por lo tanto, una media cuadratica de 15.92.
Dado que los efectos inter-grupos representan el efecto experimental, entonces la
suma de cuadrados y la media cuadratica de este efecto, representan el efecto del
experimento. Por su parte, la fila de intra-grupo (within-groups) muestra informaciéon
sobre la varianza no sistematica dentro de los datos (la variacién atribuida a las
diferencia naturales en la intenciéon de compra y el gusto por el chocolate de los
individuos). Esta fila indica qué tanta variacién no sistematica existe. Asi pues, hay
una suma de cuadrados residual de 177.21 con 66 grados de libertad y, por lo tanto,
una media cuadratica residual de 2.69. Finalmente, la tabla de ANOVA muestra
el ratio-I que evalta si la media de los grupos es la misma. El valor de este ratio
es de 5.93 y su significancia es de p = .004. El analisis de I' en ANOVA de un

13 Hay distintas alternativas de transformacién de los datos, entre las mas comunes se encuentran:
transformacién logaritmica, transformacion raiz cuadrada, transformaciéon reciproca, entre

otros.
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factor es muy semejante a la interpretaciéon en el modelo de regresion, por tanto:
debe tomarse valor superior a | y ser significativo. En nuestro ejemplo /= 5.93
es significativo p = .004, lo que indica que la probabilidad de obtener un F de este
tamano (considerando que no hay un efecto genuino del experimento) es tan baja
como .4%. En resumen, se asume que hay un efecto significativo de las estrategias
de precios sobre la intencién de compra. Sin embargo, hasta este punto, atn no
sabemos con exactitud cual es el efecto de las estrategias de precios (BonusPack y
Precio de Descuento) y como difieren entre ellas.

Cuadro 2.12 ANOVA de un factor

Intencién de Compra

Suma de Media
cuadrados al cuadratica F Sig.
Inter-grupos 31.855 2 15.928 5.932 | .004
Intra-grupos 177.217 66 2.685
Total 209.072 68

El cuadro 2.13 muestra las pruebas robustas de igualdad de medias; muestra los
ratio F de Welch y Brown-Forsythe. En general los ratios F de Welch y Brown-
Forsythe hacen la misma funcién que el ratio-F de la tabla de ANOVA: evaltian
si la media de los grupos es la misma; y su interpretacién es la misma (/7= 1; p
< .05). En los casos en los que el test de Levene no sea significativo (es decir, que
haya homogeneidad de la varianza) no sera necesario atender a estos ratios. Sin
embargo, en los casos, como nuestro ejemplo, en los que se viola el supuesto de
homogeneidad de la varianza, se debe atender a estos I en lugar del ratio-F de la
tabla ANOVA (comunmente se reporta el F de Welch)'.

Cuadro 2.13. Pruebas robustas de igualdad de las medias

Intencién de compra

Estadistico® gll gl2 Sig.
Welch 6.851 2 41.443 .003
Brown-Forsythe 5.932 2 54.484 .005

a. Distribuidos en F asintéticamente

" Los ratios F de Welch y Brown-Forsythe ajustan I y los grados de libertad de los residuos con la

finalidad de combatir problemas asociados a la violacién del supuesto de homogeneidad de

la varianza.



Los cuadros de resultados 2.14 y 2.15 ofrecen los contrastes planeados. En nuestro
ejercicio, se estiman dos comparaciones planeadas: una para evaluar si el grupo
de control era diferente a los dos grupos experimentales (BonusPack y Precio de
Descuento); y otro para evaluar cual de las dos estrategias de precios: BonusPack o
Precio de Descuento, incrementa en mayor medida la intenciéon de compra.

El cuadro 2.14 (coeficiente de los contrastes) muestra los contrastes solicitados a
SPSS y los pesos que asignamos a cada uno de los grupos en cada contraste. En este
cuadro, se debe confirmar que haya seguido las reglas para hacer los contrastes y
que los pesos ingresados en SPSS sean los correctos.

Cuadro 2.14. Coeficientes de los contrastes ANOVA de un factor

Estrategia_de_Precio
Grupo de
Control
(Precio de Grupo Grupo
Contraste Referencia) BonusPack DescuentoNovel
1 -2 1 1
2 0 -1 1

El cuadro 2.15 (pruebas para los contrastes) ofrece la significancia estadistica para
cada contraste. Lo primero que se puede notar es que el cuadro ofrece estadisticos
para ambas situaciones: cuando se asume igualdad de varianzas y cuando no
se asume igualdad de varianzas. Si, como en nuestro caso, el Test de Levene es
significativo, entonces se debe interpretar la parte del cuadro en la que no se asume
igualdad de varianza. Por oposicion, si el test de Levene no es significativo, entonces
se debe leer la parte del cuadro en el que se asume igualdad de varianza. En el
caso que aqui se desarrolla, como se dijo, se interpretara la parte en la que no se
asume igualdad de varianza, esta fila a su vez ofrece dos lineas, cada una de ellas
representa a los dos contrastes planeados. Para cada contraste se tiene el valor, el
error tipico, el estadistico t, los grados de libertad y la significancia. En el contraste
1 los resultados indican que formar parte de uno de los grupos experimentales,
frente al grupo de control, incrementa la intenciéon de compra. Esto es, frente
al precio de referencia, estar expuesto a una de las estrategias de precio, ya sea
BonusPack o Precio de Descuento, incrementa la intencién de compra (p = .021).
El contraste 2 indica que, frente a la estrategia de precio BonusPack, la estrategia de
Precio de Descuento incrementa significativamente la intencién de compra de los

participantes (p = .018).
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Cuadro 2.15. Pruebas para los contrastes ANOVA de un factor

Contraste | Valor del Error tipico t ol Sig.
contraste (bilateral)
Intencién de compra  Asumiendo igualdad 1 2.30 .837 2.753 66 .008
de varianzas 2 1.00 483  2.070 66 .042
No asumiendo 1 2.30 952 2.420 | 31.965 .021
igualdad de varianzas 2 1.00 406 2.465| 39.534 .018

2.14 Tamafio del efecto

SPSS no calcula el tamafio del efecto de la ANOVA de un factor. Sin embargo, es
posible calcular este tamano a través de la ecuacién de omega al cuadrado (w?). Esta
estimacion se basa en la suma de cuadrados, empleando la varianza explicada por
el modelo y la varianza del error:

S8y~ () M. SR

w?=
SS, + MS,
,_ 31.855-(2)2.685

w p—

209.072 + 2.685
W= 26.485

211.757
w?=.1250
w=.35

Omega (w) puede ser interpretado en los mismos términos que R? porque omega
no es otra cosa que una estimaciéon de recuadro no sesgada. Lo comun, cuando se
desea reportar la magnitud del efecto total del experimento, es reportar Omega
al Cuadrado (w?), en estos casos los parametros para determinar el tamano del
efecto son: .01, .06 y .14 que representan un efecto pequeno, mediano y grande
respectivamente (Kirk, 1996), aunque debe tomar en cuenta que estas son
simplemente guias y el tamafio de los efectos debe ser interpretado de acuerdo con
el contexto y la literatura de lo que se esté estudiando. Los resultados de w y w? en
nuestro ejercicio indican que el tamafio del efecto de las estrategias de precio sobre
la intenciéon de compra es moderado.

El tamafio del efecto de todo el ANOVA es interesante, sin embargo su
interpretacion es sobre el grupo de control respecto a los grupos experimentales.



Mas interesante es estimar el tamafio del efecto de los contrastes. La ecuaciéon para
estimar el efecto de los contrastes es la siguiente:

Los datos para calcular el tamafo del efecto de los contrastes los calcul6 y
proporciono SPSS en la tabla Pruebas para los contrastes. Por tanto, si se toman los
valores y se sustituyen en la ecuacion, se tiene que el tamaio del efecto del primer

contraste es'’:

o
£+ gl

"contraste

2.420°
2.420% + 31.965

"contraste

contraste = .3935

Por su parte, el segundo contraste es:

) 2.465°
’com‘mxte2 = |
2.465%+ 39.534
6.0762
’contmstez = | —
45.6102
’contmste? =

El tamafio del efecto de los contrastes se interpreta bajo las referencias
convencionales; efectos de .1, .3 y .5 representan tamanos pequenos, moderados y
grandes respectivamente. En nuestro ejemplo, los contrastes representan un efecto
de tamano moderado y significativo.

2.15 Reportar resultados de ANOVA de un factor

Al reportar los resultados de un ANOVA es necesario dar detalles del ratio-F y sus
grados de libertad. En nuestro ejemplo no se asumié homogeneidad de la varianza;
por tanto, se deben reportar tanto I como grados de libertad de Welch [si se hubiera

5 ’ : .
15 En nuestro caso, se toman los valores de la linea en la que no se asume igualdad de varianzas.
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asumido homogencidad de la varianza, entonces se reportan 'y grados de libertad
de la tabla de ANOVA]. Por tanto, la forma de reportar el resultado es:
Se observd un efecto significativo de las estrategias de precios (BonusPack y Precios de Descuento)
sobre la intencion de compra de los participantes, F (2, 41.44)= 6.851, p=.003.

También se reportan los contrastes planeados:
Los contrastes planeados revelan que, en general, las estrategias de precio ya sea BonusPack o
Precio de Descuento incrementan significativamente la intencion de compra respecto al grupo
de control, t (31.965)= 2.420, p=.021, r= .3935. Asimismo, los contrastes muestran que
Jrente a las estrategias de precio BonusPack, las estrategias de Precio de Descuento incrementan
significativamente la intencion de compra, t (39.234)= 2.465, p=.018, r=.3649.



CAPITULO

Analisis de la Covarianza (ANCOVA)

3.1 6Qué es y cuando emplear ANCOVA?

En el capitulo anterior se estudié como estimar un modelo ANOVA de un factor'®,
y como en este modelo se podia especificar de forma muy semejante al modelo
de regresiéon empleando una ecuacién con variables dummy para codificar la
pertenencia a uno u otro grupo.

Los lectores con conocimientos previos en regresion, sabran que el modelo
de regresion puede extenderse a un modelo de regresion multiple para pronosticar
la variable dependiente empleando dos o mas variables independientes métricas.
De la misma forma, la ecuaciéon de ANOVA puede extenderse e incluir una o mas
variables independientes métricas con el fin de pronosticar la variable dependiente.
En un modelo experimental, variables como éstas que no son propiamente parte del
experimento (es decir, no son variables experimentales que puedan ser manipuladas)
pero que pueden ejercer influencia sobre la variable dependiente son conocidas
como covariables y pueden ser incluidas en el modelo ANOVA. Cuando se miden ¢
incluyen covariables en el analisis de la varianza, entonces se conoce como: Analisis
de la Covarianza (ANCOVA).

En el capitulo anterior se analizaron los efectos de las estrategias de precios
(Precio de Descuento y BonusPack) sobre la intenciéon de compra. Ahora pensemos en
otras cosas, ademas de las estrategias de precios, que puedan influir en la intencién
de compra. En el ejemplo desarrollado a lo largo de este libro se empleé una barra
de chocolate como estimulo; por tanto, se esperaria que el gusto por el chocolate
influyera sobre la intencién de compra. Es posible que las personas sean mas o
menos sensibles a las estrategias de precios en funciéon de qué tanto les guste el
chocolate. Si estas variables (covariables) se midieran e incluyeran en el modelo,
entonces seria posible controlar por la influencia que ejercen sobre la variable
dependiente'’.

16 ANOVA de un factor (en inglés one-way ANOVA) es un modelo ANOVA con una Gnica variable
independiente; en nuestro contexto, con una unica variable experimental.

17 Las covariables también son conocidas como variables de control.
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Razones para incluir covariables en ANOVA hay muchas, el lector puede encontrar

argumentos a favor tanto en Stevens (2002) como en Wildt y Ahtola (1978). Sin

embargo, aqui se mencionaran dos:
Reduce el error de la varianza intra-grupo/withing-group (varianza del error):
en ANOVA se evalta el efecto de un experimento comparando la cantidad de
varianza en los datos atribuida al experimento, frente a la variacion que no puede
ser explicada por el modelo. Si, a través de las covariables, se pudiera explicar
algo de la varianza no explicada, entonces se reduciria el error de la varianza
permitiendo evaluar con mayor precision el efecto de la variable experimental.
Elimina las variables de confusién/tercera variable: en cualquier experimento
puede haber variables no medidas que confunden los resultados. Es decir, otras
variables distintas a las experimentales que afecten la variable resultado. Si todas
las variables que, se sabe, afectan a la variable dependiente fueran medidas,
entonces el modelo ANCOVA es ideal para evitar sesgos. Una vez que una
variable de confusion ha sido identificada, ésta puede ser medida e incluida en

el analisis como una covariable.

3.2 ANCOVA y el modelo lineal general
Siguiendo el ejemplo que se aborda en este libro, supongamos que luego de haber
hecho el experimento sobre precios, se advierte que el gusto por el chocolate de los
participantes puede afectar en su intencién de compra. Afortunadamente, durante
la ejecucion del experimento se incluyd una variable métrica para medir el gusto
de los participantes hacia el chocolate. L.a medida es un intervalo que va de 1 a 10
donde 1 indica que no le gusta para nada el chocolate y 10 indica que le fascina.
La formulacién de la ecuacion de ANCOVA sigue la misma estructura que
la ecuacidon de ANOVA; basta con extender esta ecuacion e incluir la covariable:

intencion de compra, = b + b,Covariable, + b, DescuentoNovel + b,BonusPack, + &,
= b, + b,GustoXchocolate, + b DescuentoNovel, + b,BonusPack;, + .

Delmismo modo que en ANOVA, se puede compararlamedia de los diferentes grupos
a través de una regresion lineal en donde los grupos se codifican mediante variables
dummy. Asi pues, si el participante forma parte del grupo Precio de Descuento se le
asigna el valor 1 y 0 a quienes no formen parte de ese grupo. Si el participante formo
parte del grupo Bonus pack se le asigna 1 en esa variable y 0 a quienes no formen
parte de ese grupo. Podemos ver a ANCOVA como a una extensién del modelo
en donde la covariante se aflade como un predictor mas. Este modelo analizara
la diferencia en la media de los grupos pero ajustado por la covariable. Aunque



esta no es la forma en la que se estimara ANCOVA, se hara una regresion multiple
con la intencién de comprender el modelo. Ment: Analizar=>Regresion—> Lineales.
Una vez en el cuadro de didlogo principal, se selecciona Intenciéon de Compra y
se coloca en el recuadro de variables Dependientes; posteriormente, se selecciona
la covariable Gusto y se coloca en el recuadro de variables independientes. Con
la finalidad de observar el efecto individual de la covariable; haremos un modelo
jerarquizado, por tanto, se da clic en el botén “Siguiente” que se encuentra encima
del recuadro de variables independientes. Esto limpiara el cuadro de variables
independientes para que incluya las variables dummy (al hacer esto, SPSS estimara
dos modelos: uno solo con la covariable y otro con las tres variables independientes).
Hecho esto simplemente se da aceptar para obtener los resultados de la regresion
(véase figura 3.1).

Figura 3.1 Regresion con predictores cualitativos y cuantitativos

2] Regresion lineal H a Regresion lineal [ x |
& Nimero correlatvo (£ intencién de Compra fint_Compral & Numero correlatvo (£ intencién de Compra fint_Comera]
& Estrategia_de_Precio | _pio0ue 1 ge 2 & Estrategia_de_Precio | gio06 2402 [ orfcos.. |
& Dummy Precios de @ & Dummy Precios de
% Dumimy Gonue Pack v Comoma. ) | | |8 Dummrsoms e

Opciones =
$ Edad ‘ Independiens: . g Edad Independientes
s quRindcy & Varatle cun maca spusioporer| | (UES0EE0) Varb GieInaEs. & DummyPrecos s Descuenio | | (WEo0iakspe)
* ¢ | & DummyBonus Pack [Bonus_Pack]
Método: [Introduci 2 Método: Introducir =)
Variable de seleccion: Variable de seleccion:
- | k.
Etiquetas de caso: Efiquetas de caso:
- | 2
Ponderacién MCP: Ponderacion MCP:
] ]
(Lcopar ) pogar ] (Rostaviecr)_cancaar (s _J [ scoptor_pogar | |Rostabecer | Conctar | aaa_|

El resumen del modelo muestra el ajuste del modelo cuando solo se incluye la
covariable para pronosticar la intenciéon de compra. Asimismo, muestra el ajuste
cuando se incluyen la covariable y las dos dummy (modelo 2). La diferencia entre
los R-cuadrado de ambos modelos representa la contribucion individual de las
Estrategias de Precio (.153-.101= .052). De los resultados se desprende que un 5.2%
de variacién en la Intencién de compra se debe a las Estrategias de Precio, mientras
que el Gusto por el Chocolate explica hasta el 10% de esta varianza (ver cuadro 3.1).

Cluadro 3.1 Resumen del modelo

R cuadrado Error tip. De la

Modelo R R cuadrado corregida estimacion
1 0.318 .101 .087 1.675
2 391 b 153 113 1.651
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El siguiente cuadro de resultados (cuadro 3.2) es la tabla del ANOVA. Nuevamente
esta dividida en dos secciones (modelos). La parte superior muestra el ajuste del
modelo cuando sélo se incluye la covariable; mientras que la parte inferior muestra
el ajuste cuando ademas de la covariable se incluyen las variables dummy de
estrategias de precios. Los resultados muestran que el modelo ajusta a los datos con
un significativo (p = .013) y I superior a 1.

Cuadro 3.2 ANOVA

Suma de Media

Modelo

cuadrados

gl

cuadratica

Sig.

1 Regresion
Residual
Total

21.095
187.977
209.072

—_

21.095
67 2.806
68

0.008

2 Regresion
Residual
Total

31.904
177.168

209.072

[€8)

10.635
65 2.726
68

3.902

0.013

Cuadro 3.3 Coeficientes de regresion

Modelo

Coeficientes no
estandarizados

Coeficientes
tipificados

B Error tip.

Beta

Sig.
.000

o=
15
53
=5

1 (Constante) 3.121 559

Variable que indica el
gusto por el chocolate en

239 .087 318 2.742 .008

una escala de 1 a 10
donde 1 es no le gusta
nada y 10 le gusta mucho

2 (Constante) 3.712 .629 5.905 .000

Variable que indica el
gusto por el chocolate en

una escala de 1 a 10 .153

.027 134 .894

donde 1 es no le gusta

nada y 10 le gusta mucho

.857 422 1.817 074

Dummy Precios de
Descuento

Dummy Bonus Pack 669 160 882 381

Finalmente, el cuadro 3.3 muestra los coeficientes de regresion. Los valores beta de
las variables dummy representan las diferencias en la media del grupo de control y el
grupo Precio de Descuento, y la diferencia entre la media del grupo de control y la
del grupo Bonus pack. St se calcula la media de los tres grupos (Control, Precio de Des-
cuento y Bonus pack) y se hacen las sustracciones notara que las diferencias no corres-



ponden con los beta que muestra el cuadro 3.3. (A qué se debe? La razon es que los
valores beta de la regresion representan las diferencias entre la media de cada grupo
y el grupo de control pero ajustados por el gusto por el chocolate (la covariable).

Si se reemplazan los valores beta en la ecuacion de regresion, el modelo (ignorando
el error) se expresaria de la siguiente forma:

Intencion de Compra, = 3.712 + 021 * Guslo por el chocolate,+ 1.557 * Precio de Descuento, + .590 * BonusPack,

Hay que recordar que Precio de Descuento y Bonus pack son variables dummy,
por lo que tomaran valor 1 para los participantes de sus respectivos grupos y 0
en cualquier otro caso. Para hacer los ajustes, se usa la anterior ecuacion y se
remplaza la covariable por la media de la covariable; esto obedece a que el interés
es pronosticar el valor de cada grupo y el grupo de control cuando se ha ajustado la
media del gusto por el chocolate. Asi pues, para el caso del grupo de control en el
que ambas variables dummy toman valor cero, el ajuste sera:

Grupo de Control = 3.712 +0.21 #5.97 + 1.557*0 + .590 * 0
Grupo de Control = 3.712 + (.021 * 5.97)

Grupo de Control = 3.83737

Para el grupo Precio de Descuento, el ajuste seria:

Precio de Descuento = 3.712 + .021 ¥5.97 + 1.557 * 1 + .590 * 0

Precio de Descuento = 3.712 + 12537 + 1.557
Precio de Descuento = 5.39437

Finalmente, para el grupo Bonus pack, el ajuste seria:

Bonus Pack = 3.712 + .021 *5.97 + 1.557 * 0 + .590 * 1

Bonus Pack = 3.712 + .12537 + .590

Bonus Pack = 4.42737
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Una vez que se han ajustado las medias, puede notarse que los valores beta
representan la diferencia entre la media ajustada del grupo de control y la media
ajustada de cada uno de los grupos. Estas medias ajustadas representan la intenciéon
de compra promedio de cada grupo en el nivel medio de gusto por el chocolate.

3.3 Supuestos en ANCOVA

ANCOVA es un modelo lineal y, por tanto, todas las fuentes potenciales de sesgo
aplicables a los modelos lineales aplican a ANCOVA. Sin embargo, en este modelo
hay que tomar en cuenta dos consideraciones adicionales: 1) independencia entre
la covariable y la variable tratamiento (variable experimental); y 2) homogeneidad
en las pendientes de regresion. A continuacion se analizan estas consideraciones.

3.3.1 Independencia entre la Covariable y la Variable Experimental

Como se dijo, ANCOVA reduce la varianza intra-grupos/withing group (la varianza del
error) mediante la incorporacién de la covariable que explica algo de esta varianza
del error. Sin embargo, para que esto sea clerto, la covariable debe ser independiente
del efecto experimental. Para ilustrar lo anterior, veamos los siguientes casos. En
primer lugar, se tiene un contexto de un ANOVA basico (figura 3.2), el total de la
variacién en la variable dependiente, en este ¢jemplo, en la intenciéon de compra
se compone de dos partes: 1) la varianza explicada por el experimento (en nuestro
caso por las estrategias de precios), y 2) de la varianza no explicada/el error (es
decir, factores que influyen en la intencién de compra de chocolate que no fueron

medidos).

Figura 3.2 Representacion de grafica de ANOVA

Total de varianza
en Intencion de
Compra

T

Varianza explicada
por Estrategias
de Precios

Varianza
no explicada

Fuente: Elaboracién propia.



Posteriormente (figura 3.3), se muestra un escenario ideal para ANCOVA en el que la
covariable comparte varianza con la intenciéon de compra que no ha sido explicada
(varianza del error). En otras palabras, la covariable es independiente de la variable
tratamiento (en la ilustraciéon no se superpone con la varianza explicada por las
estrategias de precios). Este escenario es el Ginico en el que estimar un ANCOVA es
apropiado.

Figura 3.3 Representacion de grafica de ANCOVA con covariable independiente

Total de varianza
en Intencion de

Compra

Varianza explicada Vari Varianza
por Estrategias arlanzlg d Explicada por la
de Precios no explicada Covariable

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 3.4 Representacion de grafica de ANCOVA con covariable no independiente

Total de varianza
en Intencion de

Compra

Varianza explicada Varianza Varianza
por Estrategias Explicada por la no explicada
de Precios Covariable P

Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente (figura 3.4), se expone un caso en donde no es apropiado estimar
un ANCOVA. En éste, el efecto de la covariable se superpone con el efecto
experimental. En otras palabras, el efecto experimental es confundido con el efecto
de la covariable. En situaciones como esta, la covariable reduce (estadisticamente
hablando) el efecto experimental porque ésta explica algo de la varianza que, de
no estar, seria atribuida al experimento. Cuando el efecto experimental (variable
independiente) y de la covariable no son independientes, el efecto del tratamiento

75



76

(variable independiente) se oscurece. Pueden surgir efectos espurios atribuidos a la
variable experimental y, al menos, la interpretacion de ANCOVA esta seriamente
comprometida (Wildt y Ahtola, 1978).

El problema de la varianza compartida entre la covariable y la variable
experimental es comtn. Cuando los grupos de tratamiento difieren en cuanto
a la covariable, incluir la covariable en el andlisis no controlara estas diferencias
(Lord, 1969). Dicha situacién surge principalmente cuando los participantes no son
asignados aleatoriamente a la condicion experimental. Por ejemplo, la ansiedad y
la depresion estan fuertemente correlacionadas, por tanto, si se desea comparar
a un grupo de personas ansiosas frente a un grupo de personas no-ansiosas, las
posibilidades de que el grupo de personas ansiosas sean también depresivas, son
mayores que las del grupo de no-ansiosos. Una interpretacion errénea creeria que al
incluir la depresién como covariable se observaria el efecto puro de la ansiedad. Sin
embargo, este no es el caso dada la amplia varianza compartida entre la ansiedad
y la depresion. Este es precisamente el contexto de la figura 3.4; el efecto de la
covariable (depresion) podria contener algo de varianza del grupo de ansiedad.
Estadisticamente hablando, solo se sabe que la ansiedad y la depresion comparten
varianza; no podremos separar esta varianza en: 1) varianza de ansiedad vy, 2)
varianza de depresion, siempre serd compartida (Field, 2013).

Este problema puede evitarse mediante la asignacion aleatoria de los
participantes a los grupos experimentales, o haciendo coincidir a los grupos
experimentales en cuanto a la covariable (en el ejemplo de ansiedad, se asignarian
individuos con los mismos niveles de depresion a ambos grupos: ansiosos y no-
ansiosos). Antes de estimar el modelo ANCOVA es posible verificar si se va a presentar
este problema simplemente comprobando st los grupos difieren en cuanto a la
covariable. En el ejemplo que se desarrollara en este capitulo, se puede evaluar si los
grupos Precio de Descuento y Bonus pack difieren en cuanto al gusto por el chocolate
(simplemente con un estadistico t o mediante y un ANOVA). Si los grupos no difieren
significativamente, entonces es posible usar la variable en cuestion como covariable.

Para estimar un ANOVA de un factor, en el ment principal seleccionamos
Analizar->Comparar Medias>ANOVA de un factor. Selecciona la covariable:
Gusto (gusto por el chocolate) y la sitda en la lista de dependientes. Posteriormente,
selecciona la variable Estrategias de Precio y la sitta en el recuadro Factor. Se siguen
los procedimientos descritos en el capitulo anterior y se da aceptar para obtener
resultados.

Los resultados del test de Levene no son significativos, por lo que se sostiene
el supuesto de homogeneidad de la varianza (cuadro 3.4). Por su parte, el estadistico
F con valor de 71.438 significativo (p =.000) nos indica diferencias en la media



de gusto por el chocolate de cada uno de los grupos (cuadro 3.5). Finalmente, los
contrastes planeados muestran que la media de gusto por el chocolate en los grupos
experimentales es significativamente diferente que la del grupo de control y que
la media del gusto por el chocolate es significativamente diferente entre los dos
grupos experimentales (cuadro 3.6). En resumen, los resultados de ANOVA indican
que la media de los grupos en cuanto a gusto por el chocolate es significativamente
diferente. Recordemos que el proposito es utilizar la variable Gusto como una
covariable que depure los efectos de la variable experimental. Sin embargo, para
evitar problemas de dependencia entre la covariable y la variable experimental, es
necesario que los grupos no difieran significativamente. Como se dijo, los resultados
de ANOVA muestran que la media de los grupos con respecto al gusto por el
chocolate es significativamente diferente. Por tanto, el gusto por el chocolate no
deberia ser utilizado como una covariable pues muy probablemente no se cumpla
el supuesto de independencia.

Cuadro 3.4 Prueba de homogeneidad de la varianza

Estadistico de
Levene all al2 Sig.
2.15 2 66 125

Cuadro 3.5 Ajuste del modelo ANOVA (gusto por el chocolate como dependiente)

Suma de gl Media F Sig.
cuadrados Cuadratica
Inter-grupos 251.681 2 125.841| 71.438 .000
Intra-grupo 116.261 66 1.762
Total 367.942 68

Cuadro 3.6 Contrastes (gusto por el chocolate como dependiente)

Valor del
Contraste| contraste | Error Tipico 1 al Sig. (Bilateral)
Variable que indica el Asumiendo igualdad de 1 7.61 678 11.224 66 .000
gusto por el chocolate en  varianzas 2 1.61 391 4.110 66 .000
una escala de Ta 10 No asumiendo igualdad 1 7.61 707| 10.756]  39.064 000
donde 1 es no le gusta i R R R
de varianzas 2 1.61 374 4.306 39.678 .000
nada y 10 le gusta mucho
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3.3.2 Homogeneidad en las Pendientes de Regresién

Cuando se lleva a cabo un ANCOVA, se analiza en general la relacion entre la
variable resultado y la covariable: se ajusta la linea de regresion al total de los datos
ignorando a qué grupo pertenece una persona. Si este modelo general ajusta,
se asume que esta relacion es verdadera para todos los grupos. Este supuesto es
conocido como: supuesto de homogeneidad en las pendientes de regresion. Una
forma de ilustrar este supuesto es la siguiente: imagine un grafico de dispersion para
cada grupo de participantes. En el eje de las X se sitta la covariable, y en el eje de
la'Y la variable resultado. Si el supuesto se cumple, entonces al calcular y dibujar la
linea de regresion en cada uno de estos graficos, éstos lucirian més o menos iguales
(es decir, el valor beta en cada grupo deberia ser el mismo).

El supuesto de homogeneidad en las pendientes de regresion significa que la relacion entre
la variable dependiente y la covariable es la misma en cada grupo (el mismo beta o muy semejante
para todos los grupos).

Es cierto que, tradicionalmente, un modelo ANCOVA con pendientes
de regresién heterogéneas es probablemente fuente de problemas. Sin embargo,
hay situaciones en las que se podria esperar que las pendientes de regresion sean
diferentes a través de los grupos. Por ejemplo, si se hace una investigacion que
tome lugar en diferentes localizaciones, es razonable esperar que los efectos difieran
a través de las distintas localizaciones. Imagine que desea analizar los efectos de
las estrategias de precios sobre la intenciéon de compra de chocolates en diferentes
paises. En este contexto se podria esperar que el efecto de las estrategias de precios
(variable experimental) difiera a los largo de los paises (debido a diferencias
culturales, habitos alimentarios, entre otras cosas). En resumen, la heterogeneidad
en las pendientes de regresion no es algo malo per se. St la violacion del supuesto de
homogeneidad en las pendientes de regresion (variabilidad en las pendientes) es una
hipétesis interesante para el lector, entonces puede modelar esta variacién; pero
para ello requiere de los Modelos Lineales Multinivel.

3.3.2.1 {Qué hacer si se violan los supuestos?
Hay una serie de alternativas para reducir las posibles fuentes de sesgo en los
datos. Sin ser exhaustivos, a continuacion se sefialan cuatro métodos cominmente
empleados para corregir problemas con los datos:
1. Eliminar los casos con valores extremos (aquellos que se consideran outliers)
i1 Hacer analisis con métodos mas robustos (tipicamente supone hacer bootstrapping)
iii. Transformar los datos (esto supone aplicar una funcién matematica a los datos con la
finalidad de corregir sesgos. Puedes ser; transformacion logaritmica, transformacion al

cuadrado, entre otras).



De todas estas opciones, el uso de métodos robustos (bootstrapping) es quiza la mas
atractiva ya que ésta es capaz de hacer estimaciones estadisticas confiables incluso
cuando el supuesto de normalidad no se cumple. Asi pues, cuando no se cumplen
los supuestos en ANCOVA una alternativa muy util es emplear bootstrapping.

3.4 Estimacion de ANCOVA a través de SPSS
En general el procedimiento es muy semejante al de ANOVA (de un factor), en
ambos casos se trata de un modelo lineal. El caso que se desarrollara en esta ocasion
es una version extendida del empleado en ANOVA. Por tanto, lo que interesa es
conocer los efectos de las Estrategias de Precios (Precio de Descuento y BonusPack)
sobre la intencion de compra de chocolates utilizando como covariable el gusto
de cada uno de los participantes por el chocolate. Los datos incluyen la variable
dependiente Intencion de Compra que fue medida a través de una escala Likert de 7
puntos. Asimismo, incluyen la variable independiente (experimental) denominada
Estrategias de Precios que toma los siguientes valores: 3=DescuentoNovel, 2=BonusPack,
1=Grupo de Control). Iinalmente, incluyen la variable “gusto” medida mediante
una escala de 10 puntos.

Para estimar ANCOVA en SPSS, en el menu selecciona Analizar=>Modelo
lineal general=> Univariante. Al hacerlo se abrira el ment principal de ANCOVA.

Figura 3.5 ANCOVA de un factor

stos_ ANCOVA sav [Conjunto_de_datosl] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
cion Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Graficos Utilidades Ventana Ayuda
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0 8 0 Var| = A Componentes de la varianza... una
Regresion »
»
»

Redes neuronales

El cuadro de dialogo principal (figura 3.6) es muy semejante al de ANOVA con
la particularidad de que éste cuadro le permite incluir covariables. Para nuestro
ejercicio, seleccionaremos como variable dependiente la Intencién de compra (se
incluira en el recuadro correspondiente a la variable dependiente). En el recuadro
titulado Factores Fijos se incluye la variable independiente (experimental); se
incluira la variable Estrategias de Precios. Finalmente, en el recuadro de covariables
se debera incluir la variable Gusto (la variable que mide el gusto por el chocolate).
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Figura 3.6 Ment principal ANCOVA
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3.4.1 Contrastes

Como ocurria en ANOVA, en ANCOVA también es posible hacer contrastes. Sin
embargo, en este caso, los test post hoc no pueden ser estimados. Observe que al
momento de incluir la covariable en el menu principal, la casilla de Post_hoc
se desactivo. Los test post hoc no estan disenados para situaciones en las que se
especifican covariables.

Figura 3.7 Ment contrastes ANCOVA
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Para hacer los contrastes es necesario dar clic en el botéon “Contrastes” (figura 3.7).
El cuadro de didlogo es distinto al de contrastes planeados que se utiliz6 en ANOVA.
Notara que ya no se pueden incluir los codigos para especificar los contrastes. En su
lugar, SPSS abre la opcion para especificar uno de los distintos contrastes estandar
que ofrece. La lista de contrastes estandar es la misma que se analizd6 en ANOVA
(véase cuadro 2.9). En el ejemplo que aqui se desarrolla, que incluye un grupo de
control (que fue codificado como el primer grupo=1), un buen contraste puede
ser el “Contraste Simple” que compara cada grupo experimental con el grupo de
control. Para seleccionar un contraste en especifico (dentro del ment contrastes), se
debe acceder a la pestafia contraste y elegir de la lista el contraste que se desea. En
este caso puede elegirse “Simple”.

En el Contraste Simple se tiene la opcion de seleccionar la categoria de
referencia (aquella categoria frente a la que se han de comparar el resto de las
categorias). SPSS tiene preseleccionada la Gltima categoria; sin embargo, dado que
en nuestros datos, el grupo de control corresponde a la primera categoria (1=Grupo
de Control) es necesario cambiar esta opcion y marcar “primero”, indicando a SPSS
que que se comparen las dos estrategias de precios respecto a la primera categoria
(véase figura 3.8), frente al grupo de control (evidentemente, esto siempre que el
Grupo de Control haya sido codificado= 1).

Figura 3.8 Contrastes ANCOVA
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3.4.2 Opciones

Se puede acceder a un rango limitado de test post hoc a través del mena Opciones
(figura 3.9). Para especificar los test post hoe, debe darse clic (en el men( principal)
al botéon de Opciones, una vez dentro del mena de opciones se elige la variable
independiente (en nuestro caso, Estrategia de Precio) y pasarla al recuadro: Mostrar
Medias. Una vez hecho esto, activa la casilla: CGomparar los efectos principales. Al
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seleccionar la casilla, se activara la pestana de “Ajuste del intervalo de confianza”.
Al hacer comparaciones por parejas, se incrementa la probabilidad del error del
Tipo 1 (rechazar una hipétesis nula cuando no deberia rechazarse), y tiene que
hacer ajustes que controlen el error del Tipo 1. SPSS ofrece tres ajustes del intervalo
de confianza.
1. La primera opcién DMS (ninguna) no realiza ningn ajuste, solo hace un post ioc DMS
Tukey (esta opcion no es recomendada);
2. La segunda opcion hace una correccion Bonferroni (recomendado). Recuerde que la
correccion Bonferroni es util cuando se incrementa la probabilidad del error del Tipo
1 debido a la estimacion de multiples test de significancia dentro de un mismo modelo.
Bonferrini conduce a un test bastante conservador y que carece de poder estadistico; y
3. La tercera opcion es hacer una correccion Sidak (recomendado). La correccion
Sidak es semejante a la correccion Bonferroni pero es menos conservadora. Al hacer
esto, SPSS hara los test post hoc para la variable Estrategias de Precios y creara una tabla
con las medias marginales estimadas para esta variable. Estas medias proporcionan una

estimacion de la media de cada grupo ajustada por el efecto de la covariable.

Finalmente, en el apartado de visualizacion, los Estadisticos Descriptivos produciran
una tabla con la media y desviacién estandar de cada grupo, Estimaciones del tamafio
del Efecto producira el valor parcial de eta cuadrada, Estimaciones de los parametros y
las Pruebas de homogeneidad produciran el test de Levene que analiza el supuesto de
homogeneidad de la varianza.

Figura 3.9 Ment opciones ANCOVA
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3.4.3 Bootstrapping

La opcion de Bootstraping calcula los intervalos de confianza bootstrap de las medias
marginales estimadas, los parametros estimados y los test post foc. Se da clic al botén
Bootstrap y en Realizar muestreo Bootstrap, Intervalos de confianza al 95% (percentil),
muestreo simple.

Figura 3.10 Menu Bootstrap ANCOVA
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3.5 Resultados

El cuadro 3.7 muestra los resultados del test de Levene; éstos son significativos
indicando que la varianza de los grupos no es igual (es decir, se viola el supuesto de
homogeneidad de la varianza). Dado que ANCOVA es un modelo lineal, lo que en
realidad importa es la homogeneidad de sus residuos (esto no es lo que analiza el
test de Levene). Lo ideal es que se analicen algunos graficos de los residuos y si se
hace re-muestreo (bootstrap) de los parametros estimados y los test post hoc, entonces
se puede conflar en que sean robustos.

Cuadro 3.7 Contraste de Levene sobre la igualdad de las varianzas error

Variable dependiente : Intenciéon de Compra

F gll gl2 Sig.
11.061 2 66 .000

Constrasta la hipotesis nula de que la

varianza error de la variable dependiente es
igual a lo largo de todos los grupos.

a. Disefio: Interseccion+Gusto+
Estrategia_de_Precio
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El formato de la tabla ANCOVA es muy semejante al de ANOVA sin covariable,
excepto que hay una linea de informaciéon adicional sobre la covariable (gusto
por el chocolate). Si se observa el nivel de significancia notara que el efecto de la
covariable sobre la intenciéon de compra (variable dependiente) no es significativo:
p = .894. Asi pues, la intencion de compra de chocolates, de acuerdo con los datos
empleados, no es influenciada por el gusto de los participantes hacia el chocolate.
Lo mismo en el caso de la variable experimental (independiente), las estrategias de
precios muestran un efecto que no es significativo sobre la intenciéon de compra:
p = .146. Se debe tomar en cuenta que, de acuerdo con el analisis previo entre la
covariable y la variable experimental (secciéon 3.3.1) no hay independencia entre
el gusto por el chocolate y las Estrategias de precio. Al analizar ambas variables
se observa que hay diferencias significativas en cuanto al gusto por el chocolate
sl se pronostica con base en las Estrategias de Precio. En resumen, hay varianza
compartida entre la covarianza y las Estrategias de precio (variable experimental)
con lo cual no deberia usarse el gusto por el chocolate como covariable. Con esto
en mente, no es de extranar que el efecto de la covariable y la variable experimental
no fueran significativos'®.

Cuadro 3.8 Pruebas de efectos inter-sujetos

Variable dependiente: Intenciéon de Compra

Suma de Eta al
cuadrados Media cuadrado

Origen tipo III gl Cuadratica F Sig. parcial
Modelo corregido 31,904 3 10,635 3,902 ,013 ,158
Intersecciéon 61,049 1 61,049 22,398 ,000 ,256
Gusto ,049 1 ,049 ,018 ,894 ,000
Estrategia_de_Precio 10,809 2 5,404 1,983 ,146 ,058
Error 177,168 65 2,726
Total 1,638,000 69
Total Corregida 209,072 68

a. R cuadrado=, 153 (R cuadrado corregida=.113)

Si se exploraran los datos y se solicitara la media de intencién de compra por cada
uno de los grupos, podria notarse que la media del grupo de control es de 3.78;

18 :Cémo interpretar si hubiera un efecto significativo de la covariable? La intencién de compra se ve

influida por el gusto por el chocolate de los participantes.



mientras que la media del grupo Bonus pack es de 4.43 vy, finalmente, la media del
grupo Precio de Descuesto es de 5.43 (véase cuadro 2.2). Sin embargo, en el caso
de ANCOVA no se utilizan esas medias para interpretar los efectos porque éstas no
han sido ajustadas considerando el efecto de la covarianza. Las medias originales
no dicen nada respecto a las diferencias entre los grupos reflejadas por un ANCOVA
significativo. El cuadro 3.9 ofrece los valores ajustados de la media de los grupos;
estos son los valores que se han de utilizar para la interpretacion.

Cuadro 3.9 Estimaciones, ANCOVA

Variable dependiente: Intenciéon de Compra

Intervalo de confianza 95% Bootstrap para Media™
Intervalo de confianza 95%
Estrategia de Precio Media | Error tip | Limite inferior | Limite superior | Sesgo | Error Tip | Inferior Superior

Grupo de Control (Precio | 3,835 | 519 2,798 4871] -,006 627 2,666 5129
de Referencia)

o5 g 2 799 B e as 2 r 5,043
Grupo BonusPack 4,425 ,351 3,723 5,127 -,024 ,350 3,680
Grupo DescuentoNovel 5,392 ,468 4,457 6,327 | -,006 ,440 4,392 6,148

a. Las covariables que aparecen en el modelo se evaluan en los siguientes valores: Variable que
indica el gusto por el chocolate en

una escala de 1 a 10 donde 1 no le gusta nada y 10 le gusta mucho =5,97.

na. A no ser que se indique lo contrario, los resultados autodocimantes se basan en 1000

bootstrap samples

Los cuadros 3.10y 3.11: Estimaciones de los parametros y Boolstrap para Estimaciones
de los parametros. Muestran los resultados de una regresiéon empleando como
variable Estrategias de Precios dividida en variables dummy. Las variables dummy
son codificadas utilizando la Gltima categoria como categoria de referencia (la
categoria codificada con el valor mas alto en el editor de datos; en este caso se tratd
de Estrategias de Precio de Descuento). La categoria de referencia [etiquetada:
Estrategia_de_precio=3] toma valor cero. Estrategia_de_precio=2 representa,
por tanto, la diferencia entre el grupo codificado 2 (BonusPack) y la categoria de
referencia (Precio de Descuento). Mientras que Estrategia_de_precio=1 representa
la diferencia entre el grupo codificando como 1 (grupo de control) y la categoria
de referencia (Precio de Descuento). Los valores beta representan las diferencias
entre las medias ajustadas que se observaron en el cuadro 3.9 (el beta del grupo de
control es igual a la media ajustada del grupo de control menos la media ajustada
del Precio de Descuento: 3.835 - 5.392= -1.557, mientras que el beta del BonusPack
es igual a la media ajustada del grupo BonusPack menos la media ajustada del Precio
de Descuento: 4.425-5.392= -967). Por su parte, la significancia indica si estas
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diferencias son significativas. Con base en los niveles de significancia e Intervalos

de confianza Bootstrap, se concluye que no hay diferencias significativas entre los
grupos. Finalmente, las Estimaciones de los parametros también ofrecen el beta de
la covariable y su respectivo nivel de significancia. Este valor indica, por ejemplo,

que st el gusto por el chocolate incrementa en una unidad, entonces la intencion de
compra incrementaria en .021 unidades; esto dado que el coeficiente es positivo. No
obstante, éste no es significativo.

Cuadro 3.10 Estimaciones de los parametros

Variable dependiente: Intencién de Compra

Intervalo de confianza 95% Eta al
Limite inferior | Limite superior | Cu2drado
Parametro B Error tip t Sig. parcial
Interseccion 5269 1,279] 4,121,000 2,715 7,823 ,207
Gusto ,021 ,153 134,894 -,285 ,326 ,000
[Estrategia_de precio=1] [ -1557 857 -1,817| 074 -3,270 155 ,048
[Estrategia_de precio=2] -,967 546 -1,772| 081 -2,057 ,123 ,046
[Estrategia_de precio=3] (5
a. Al parametro se le ha asignado el valor cero porque es redundante.
Cuadro 3.11 Bootstrap para Estimaciones de los parametros
Variable dependiente: Intencién de Compra
Bootstrap®
Intervalo de confianza 95%
Parametro B Sesgo | Error Tip. | Sig.(bilateral) Inferior Superior
Interseccion 5,269 ,008 1,321 ,003 2,484 7,902
Gusto ,021 -,001 ,158 ,885 -,299 ,343
[Estrategia_de precio=1] |-1,557 | ,001 ,960 ,106 -3,320 ,493
[Estrategia_de precio=2] -,967 -,018 ,496 ,061 -1,967 ,004
[Estrategia_de precio=3] 0 0 0 0 0

a. A no ser que se indique lo contrario, los resultados autodecimantes se basan en 1000 bootstrap

samples



3.5.1 Contrastes

Los cuadros 3.12 y 3.13: Comparaciones por Pares y Bootstrap para Comparaciones
por Pares (respectivamente), muestran los resultados de la correccion Sidak para
comparaciones post hoc. Se interpretara la significancia e intervalos de confianza
Bootstrap dado que es mas robusto. Los resultados muestran que no hay diferencias
significativas entre el grupo de control y los grupos BonusPack (p = .447) y Precio
de Descuento (p = .106). Tampoco hay diferencias significativas entre el Grupos

BonusPack y Precio de Descuento (p = .061).

Cuadro 3.12 Comparaciones por pares

Variable dependiente: Intencién de Compra

Intervalo de
Diferencia de confianza 95%
(I) Estrategia de Precio (J) Estrategia de Precio | medias (I-]) Sesgo | Error Tip | Sig (bilateral) | Inferior | Superior
Grupo de Control (Precio  Grupo BonusPack -,590 019 770 447 21,976 | 1,033
de Referencia) Grupo
DescuentoNovel
-1,557 ,001 ,960 ,106 -3,320 ,493
Grupo BonusPack Grupo de Control _ _
. ,590 -,019 ,770 447 -1,033 1,976
(Precio
de Referencia)
Grupo
-,967 -018 496 061 J1,967 | ,004
DescuentoNovel
Grupo DescuentoNovel Grupo de Control _ R R
) R 1,557 -.001 960 .106 4.493 3,320
(Precio
de Referencia)
Grupo BonusPack 967 .018 496 .061 .004 1,967

a. A no ser que indique lo contrario, los resultados autodocimantes se basan en 10000 bootstrap samples

Cuadro 3.13 Bootstrap para comparaciones por pares

Variable dependiente: Intencién de Compra

Bootstrap®
Diferencia de Intervalo de confianza 95%

(I) Estrategia de Precio (]) Estrategia de Precio medias (I-]) | Sesgo |Error Tip [Sig. (bilateral) | Inferior Superior
Grupo de Control (Precio Grupo BonusPack -,590| ,019 770 447 -1,976 1,033
de Referencia) Grupo DescuentoNovel -1,557| 1,001 ,960 ,106 -3,320 493
Grupo BonusPack Grupo de Control (Precio ,590( -,019 ,770 447 -1,033 1,976

de Referencia)

Grupo DescuentoNovel -,967| -,018 ,496 ,061 -1,967 ,004
Grupo DescuentoNovel — Grupo de Control (Precio 1,557| -,001 ,960 ,106 -,493 3,320

de Referencia)

Grupo BonusPack 967,018 ,496 ,061 -,004 1,967

a. A no ser que indique lo contrario, los resultados autodocimantes se basan en 10000 bootstrap samples
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3.5.2. Interpretar la covariable

Ya se ha mencionado en Estimaciones de parametros como interpretar a la
covariable: el signo del beta indica la direccion del efecto/relacion entre la variable
dependiente y la covariable (positiva o negativa). En este ¢jemplo, el valor de beta
fue positivo, indicando que a medida que incrementa el gusto por el chocolate
entre los participantes, también lo hace su intencién de compra. Otra forma de
identificar esta relacién es mediante un grafico de dispersion de la covariable frente
a la variable resultado. El grafico 3.1 muestra que el efecto de la covariable es que
a medida que incrementa el gusto por el chocolate, incrementa la intencién de
compra de chocolate.

Grafico 3.1 Expresion gréfica de la covariable

R? Lineal = 110

6 o o o o o o o o o

Intencién de Compra

Variable que indica el gusto por el chocolate en una escala de 1 a 10
donde 1 es no le gusta nada y 10 le gusta mucho

3.5.3. Evaluar el supuesto de Homogeneidad en las Pendientes de Regresién
Antes vimos que el supuesto de homogeneidad de las pendientes de regresion
significa que la relacion entre la covariable y la variable resultado (las variables
gusto por el chocolate e intenciéon de compra del chocolate) deben ser semejantes
en los distintos niveles de la variable independiente/experimental (en este caso
Estrategias de Precios).

Para evaluar el supuesto de homogeneidad en las pendientes de
regresion tenemos que volver a ANCOVA, pero en esta ocasion se usaran modelos
personalizados. Para ello, acceda al mena principal (Analizar=>Modelo lineal
general>Univariante) y coloque las variables de la misma forma que lo hizo
previamente en ANCOVA. Para personalizar el modelo se da clic al boton Modelo
(véase figura 3.11).



Figura 3.11 Homogeneidad de las pendientes de regresion
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Al dar clic en el botdon Modelo, se abrira un cuadro de dialogo en el que encontrara
del lado izquierdo las variables independiente que componen el modelo (figura
3.12). Para evaluar el supuesto de homogeneidad en las pendientes de regresion,
es necesario especificar un modelo que incluya la interaccién entre la covariable
y la variable independiente. Ordinariamente, ANCOVA incluye unicamente los
efectos principales de la covariable (gusto) y la variable independiente (Estrategias
de Precios) pero no incluye el efecto de interaccion. Para evaluar el efecto de
interaccién, es importante que se conserven los efectos principales tanto de Gusto
como de Estrategias de Precios, de modo que el efecto de interacciéon sea evaluado
controlando estos efectos principales.

Una vez en el ment Modelo, se toman las variables (Estrategia de Precios y
Gusto), en construir términos se selecciona Efectos Principales y se pasan al modelo.
La anterior accién indicara los efectos principales de la Covariable y de la Variable
Independiente.

Figura 3.12 Modelo personalizado efectos principales
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Posteriormente, se incluye el efecto de interaccion para ello (manteniendo
seleccionadas las variables), en construir términos se solicita: Interaccion. Hecho
esto, se selecciona continuar para volver al menu principal vy, posteriormente,
aceptar para correr el analisis.

Figura 3.13 Modelo personalizado efecto de interacciéon
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El cuadro 3.14: Pruebas de los efectos inter-sujetos muestra el resumen principal de
ANCOVA, incluida la interaccion. En ella, se analiza la significancia de la interaccién
(Estrategia_de_Precio*Gusto). Si el efecto es significativo, entonces el supuesto de
homogeneidad en las pendientes de regresion ha sido violado y no se sostiene el
supuesto. En este caso, el efecto de interaccién no es significativo (p = .431) por lo
tanto se sostiene el supuesto de homogeneidad en las pendientes de regresion.

Cuadro 3.14 Pruebas de los efectos inter-sujetos

Variable dependiente: Intencién de Compra

Suma de

Cuadrados Media
Origen tipo I1T al cuadratica F Sig.
Modelo corregido 36,5817 5 7,316 2,672 ,030
Interseccion 53,797 1 53,797 19,649 ,000
Estrategia_de_precio 9,966 2 4983 1,820 ,170
Gusto ,207 1 ,207 ,076 ,784
Estrategia_de_Precio * 4,677 2 2,339 ,854 431
Gusto
Error 172,491 63 2,738
Total 1638,00 69
Total corregida 209,072 68

a. R cuadrado=,175 (R cuadrado corregida=,109)



3.5.4. Calcular el tamafo del efecto

En el capitulo anterior se aprecia que eta cuadrada (7%) es una medida del tamano
del efecto en ANOVA. Este efecto es muy semejante al r cuadrado; por tanto, se
calcula dividiendo la varianza del modelo ($S, ) entre el total de la varianza (S5, ).Eta
cuadrado representa un proporciéon de la varianza total explicada por el modelo.
ANCOVA tiene mas de un efecto; por lo tanto, eta cuadrado se calcula por cada
efecto. Adicionalmente, se puede utilizar una medida del tamano del efecto llamada
eta cuadrada parcial @arcial n?). Esta difiere de eta cuadrado en que, en lugar de
representar una proporcion del total la varianza explicada por el modelo; explica
una proporcién de la varianza que no es explicada por otras variables en el analisis.
En nuestro ejemplo, supongamos que se desea conocer el tamano del efecto de
las Estrategias de Precios. Eta cuadrado parcial es la proporciéon de la varianza
en Intencién de Compra que comparte con las Estrategias de Precios y que no
es atribuida al Gusto por el chocolate (Covariable). SPSS produce eta cuadrado
parcial y de hecho, en el ejercicio que se desarrolla se solicité (en el ment opciones
del cuadro de didlogo principal de ANCOVA, se selecciond: Estimaciones del tamafio
del efecto). Los resultados muestran que las Estrategias de Precios explican una
proporcién de la varianza mayor (.058) que la proporcién de la varianza explicada
por el Gusto por el chocolate (.000) [cuadro 3.13].

Cuadro 3.15 Tamafio del efecto Eta al cuadrado parcial

Variable dependiente: Intencién de Compra

Suma de Eta al
Cuadrados tipo Media cuadrado

Origen 111 al cuadratica F Sig. parcial
Modelo corregido 31,904 3 10,635 3,902 ,013 ,153
Interseccion 61,049 1 61,049 22,398 ,000 ,256
Gusto ,049 1 ,049 ,018 ,894 ,000
Estrategia_de_Precio * 10,809 2 5,404 1,983 ,146 ,058
Error 177,168 65 2,726
Total 1,638,000 69
Total corregida 209,072 68

a. R cuadrado=,153(R cuadrado corregida=,113)
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Aunque SPSS calcula los valores de eta cuadrado parcial, éstos pueden ser facilmente
calculados a través de la siguiente ecuacion:

SS

n> pan-ia [ = Modelo

Modelo SRexiduo
n2 parCZa Z = SSEstmtegiu de Precio

Estrategia de Precto Error
n? parcial = 10.809

10.809 + 177.168
n? parcial = 10-899 = 0575
87.977

3.6. Reportar resultados de ANCOVA
El reporte de resultados en ANCOVA es muy semejante a ANOVA, excepto que
ahora se necesita reportar el efecto de la covariable. Tanto para la covariable como
para la variable experimental se dan detalles del ratio-F y los grados de libertad
a partir de los cuales se calcul el ratio. En ambos casos, I se obtuvo de dividir la
Media Cuadratica del Efecto entre la Media Cuadratica del Error. Por lo tanto, la
forma correcta de reportar los resultados es:
El efecto de la covariable gusto por el chocolate, sobre la intencién de compra
de chocolates no fue significativo F (1, 65)= .018; p = .894; parcial n* = .000.
El efecto de la variable experimental Estrategias de Precio sobre la intencién de

compra de chocolates tampoco fue estadisticamente significativo I (2, 65)= 1.98;
p = .146; parcial n* = .058.

También se puede reportar sobre los contrastes (véase tabla de Estimacion de los
Parametros):
Los contrastes planeados revelan que, frente al grupo de Precio de Descuento,
formar parte del grupo de control disminuye la Intencion de Compra de
chocolate. Sin embargo, este efecto no es significativo ¢ = -1.817; p = .07. Lo
mismo en el caso de las estrategias de precio BonusPack que frente a las Estrategias
de Precio de Descuento, disminuye la intenciéon de compra. Nuevamente este

efecto no es significativo ¢ = -1.772; p= .08.
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