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EVALUACION DE ALTERNATIVAS DE ANALISIS EN EXPERIMENTOS
AGRICOLAS BAJO CONDICIONES NO NORMALES Y MUESTRAS PEQUENAS
Arwell Nathan Leyva Chavez, M.C.

Colegio de Postgraduados, 2021

RESUMEN

En experimentos agricolas es comin encontrar experimentos donde la variable respuesta
es de conteos, éstos se han analizado tradicionalmente con una prueba F' (ANOVA) y el
Modelo Lineal General (LM), sin embargo, muchas veces no se cumplen los supuestos de
normalidad y homogeneidad de varianzas. Una alternativa de anélisis es el uso de transfor-
maciones, donde para el caso de variables de conteos, se recomienda la transformacion raiz
cuadrada, otra es mediante Modelo Lineal Generalizado (GLM) considerando que la variable
de conteos tiene distribucion Poisson, sin embargo, las distribuciones de los parametros esti-
mados que se utilizan para hacer inferencia se basan en teoria asintética y los experimentos
utilizan frecuentemente un nimero pequeno de repeticiones, sobre todo en areas como la
agronomia. Ademés, cuando se utiliza la distribuciéon Poisson se establece que la media es
igual a la varianza, sin embargo, en muchos casos la variable de conteos presenta varianza
muy diferente a la media; éste es el caso de sobredispersion; dos de los principales enfoques
para el analisis de variables de conteos en presencia de sobredispersion son, utilizar la distri-
buciéon Binomial negativa o Quasipoisson. En este estudio se compardé el tamano de la prueba
y la potencia para probar el efecto de los tratamientos bajo el enfoque del LM (prueba de F’
en los modelos Normal y con la transformacion raiz cuadrada), y GLM (regresion Poisson,
Quasipoisson y Binomial negativa) cuando se tiene variable respuesta de conteos y muestras
pequenas. Mediante simulacion Monte Carlo se estudio el efecto del niumero de repeticiones,
tamano del efecto y el nimero de tratamientos en la potencia y el tamano de la prueba de
los modelos mencionados sin, y con sobredispersion. Cuando los datos no presentan sobre-
dispersion se encontré que todos los enfoques mantuvieron el valor nominal de su tamano de
prueba, excepto Quasipoisson, el cual tuvo valores mayores a los nominales con una muestra
pequena, sélo para tamano de muestra cincuenta se mantuvieron cercanos a los nominales;
En cuanto a la potencia de la prueba, el modelo Poisson present6 la mayor. En presencia de
sobredispersion, el modelo Poisson no mantuvo el tamano de prueba cercano al nominal, los
modelos Binominal negativo y Quasipoisson solamente en muestras grandes (cincuenta re-
peticiones); en este caso los modelos Normal y Normal transformado mantuvieron el tamano
de la prueba cercano al nominal, sin embargo, en muestras grandes tuvieron menos poten-
cia que el modelo Binominal negativo. La potencia de la prueba al momento de tener una

sobredispersion para muestras pequenas es muy baja, solamente para cincuenta repeticiones
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se puede observar que detecta la sobredispersion. Debido a los resultados obtenidos de la
prueba de sobredispersion, y que el modelo Poisson y Normal de manera general tuvieron
el mismo comportamiento, se recomienda utilizar el modelo Normal para todos los casos

presentados.

Palabras clave: Muestras pequenas, no normales, agronomia, comparaciéon de modelos.
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EVALUATION OF ANALYSIS ALTERNATIVES IN AGRICULTURAL EXPERIMENTS
UNDER NO NORMAL CONDITIONS AND SMALL SAMPLES
Arwell Nathédn Leyva Chavez, M.C.

Colegio de Postgraduados, 2021

ABSTRACT

In agricultural experiments, it is common to find research works where the response varia-
ble is counts, these experiments have traditionally been analyzed with a test of ' (ANOVA)
and the General Linear Model (LM), however, many times they are not fulfilled the assum-
ptions of normality and homogeneity of variances. One of the analysis alternatives is the use
of transformations, where for the case of count variables, the square root transformation is
recommended, another of the forms is through the Generalized Linear Model (GLM) consi-
dering that the count variable has a Poisson distribution, however, this model is based on
asymptotic theory and experiments frequently use a small number of replications, especially
in areas such as agronomy. In addition to this, when the Poisson distribution is used, the
characteristic is established that the mean is equal to the variance, however, in many cases
the variable of counts presents variance that is very different from the mean; this is the
case of overdispersion (the variance greater than the mean); Two of the main approaches
for the analysis of count variables in the presence of overdispersion, are to use the negative
Binomial or Quasipoisson distribution. In this study, the test size and power were compared
to test the effect of the treatments under the LM approach (F' test in Normal models, and
F test with the square root transformation), and GLM (Poisson, Quasipoisson and negative
Binomial regression) when there is a response variable of counts and small samples. Using
Monte Carlo simulation, the effect of the number of repetitions, effect size and the number
of treatments on the power and size of the test of the models mentioned above without, and
with overdispersion, was studied. When the data do not present overdispersion, it was found
that all the approaches maintained the nominal value of their test size, except Quasipoisson,
which had test sizes greater than the nominal ones when there was a small sample, only for
sample size fifty, kept test sizes close to nominal; Regarding the power of the test, the Poisson
model presented the highest. In the presence of overdispersion, the Poisson model did not
keep the test size close to the nominal, the negative Binominal and Quasipoisson models
only kept it in large samples (fifty replicates); In this case, the Normal and Transformed
Normal models kept the test size close to the nominal, however, in large samples they had

less power than the negative Binominal model.

Keywords: Small samples, agronomy, model comparison.
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1. INTRODUCCION

Una de las necesidades basicas de los seres humanos, como lo es comer, esta directamente
ligada con el campo, el creciente desarrollo poblacional nos debe de preocupar y ocupar. En
los ultimos anos, se han tenido avances en las metodologias estadisticas, esto, ligado a los
avances tecnologicos, los cuales, impactan en las investigaciones agronémicas y de recursos
naturales limitados con los que contamos como sociedad. Esto se ve en analisis cada vez mas
robustos, con datos con variables de respuesta categoricas o continuas, pero que no necesa-
riamente impliquen normalidad, datos tomados a lo largo de cierto tiempo, espaciales, multi

ubicacién o multi ano.

Los datos recabados pueden estar directamente relacionados con el objetivo del experi-
mento o pueden ser datos complementarios que pueden ayudar en la interpretacion de los
resultados que realmente nos interesan. Es necesaria la evaluacion asertiva de cualquier ex-
perimento para contar con resultados claros y aplicables, de aqui la necesidad de los métodos
estadisticos relacionados con el cultivo de la tierra. El objetivo principal de los experimen-
tos agricolas es determinar si una variable en particular tiene un efecto sobre otra variable
respuesta, en ocasiones, en ésta area del conocimiento se trabaja con variables de respuesta

de conteos.

Frecuentemente en experimentos agricolas, los datos de conteos se analizan mediante una
prueba F de un ANOVA basado en un LM, el cual es una forma alternativa para probar
hipotesis que se basa en la particion de la variabilidad, para estudiar relaciones entre dos o

més variables en las ciencias experimentales.

Los supuestos que se deben de cumplir para utilizar el ANOVA son la independencia,
asignando de manera aleatoria los tratamientos a las unidades experimentales (UE), homo-
geneidad de varianzas, donde lo deseable es que la variacion dentro de cada tratamiento sea
similar, y que las variables deben tener una distribucion Normal. Estas premisas del ANOVA
Bandera-Fernandez y Pérez-Pelea (2018) nos comentan que son supuestos, con el fundamen-

to de que si el nimero de observaciones es elevado, los datos pueden llegar a ajustarse a



la normalidad, en la realidad esto es complicado debido a que los recursos empleados en
agronomia son costosos. Ademés, Shadish y Sullivan (2011) han informado que las variables
de respuesta medidas en disenos experimentales son muy a menudo de naturaleza discreta
en vez de continua, y para estos resultados discretos no se cumple el supuesto de normalidad

condicional.

Las transformaciones es una de las alternativas utilizadas al momento de que fallan los
supuestos del LM, donde la mas utilizada para datos de conteos, es la transformacion raiz
cuadrada, la cual, es un caso particular de la transformacion de Box-Cox, para poder cumplir
con el supuesto de homogeneidad de varianzas, por lo que, permite obtener analisis aproxima-

dos utilizando los métodos estandar de la teoria normal, con el costo en la interpretabilidad.

Por otra parte, Wang y col. (2015) comentan que los datos que son colectados en las inves-
tigaciones agricolas no satisfacen las premisas de los LM, por lo que una alternativa son los
Modelos Lineales Generalizados (GLM por sus siglas en inglés) que proporcionan una via de
analisis que no requiere el supuesto de normalidad. Los métodos estadisticos frecuentemente
utilizados se han desarrollado principalmente para datos con distribucién Normal. Los GLM
amplian la teoria para incluir una extensa clase de distribuciones, incluyendo aquellas que
cominmente se utilizan para conteos, proporciones y distribuciones sesgadas (Gbur y col.,
2012).

Los GLM proporcionan las herramientas para realizar analisis de los datos colectados en
los disenos experimentales, adaptados de manera particular a las necesidades de los estudios,
los cuales, son diferentes a los disenos experimentales convencionales, esto debido a que dan
una metodologia que permite el analisis de problemas con observaciones que tienen una es-
tructura distribucional perteneciente a la familia exponencial abarcando una gran cantidad
de situaciones (Nelder y Wedderburn, 1972). De esta manera, los GLM nos ayudan a replan-
tear la practica estadistica en la investigacion agronémica y de recursos naturales unificando

una amplia variedad de métodos estadisticos.

En una distribucion Poisson, se tiene la caracteristica de que la media y la varianza son
iguales, pero existen ocasiones cuando trabajamos con conteos que no suele ser cierta esta
hipotesis, en el caso donde la varianza es mayor a la media, se dice que se tiene sobredispersion
y el GLM Poisson no se debe utilizar, para esto, existen los modelos Quasipoisson o Binomial

negativo como alternativas de anélisis.



1.1. Planteamiento del problema

A menudo, los estudios de disenos experimentales consideran resultados de naturaleza
discreta en lugar de continua, como recuentos, porcentajes o tasas, en esos casos, el supuesto
de normalidad no se cumple. Qumsiyeh y Shaughnessy (2012) comenta que una situacion
comin ocurre cuando las respuestas son de naturaleza discreta, por ejemplo, conteos. Una
forma de analizar estos datos experimentales es utilizar una transformacion para las respues-

tas; otra es utilizar una funcién de enlace basada en un enfoque de GLM.

Debido a que existen diferentes formas de abordar una variable respuesta de conteos
en experimentos agricolas, se analizaran los enfoques alternativos de modelos LM, utilizados
més frecuentemente en investigacion, y los GLM, ya que ignorar los supuestos de los modelos

de las metodologias estadisticas, puede ocasionar que las inferencias sean incorrectas.

1.2. Objetivos

En este apartado se presentan los objetivos general y particulares que se abarcan en esta

investigacion.

1.2.1. Objetivo general

Comparar el tamano de la prueba y la potencia de analisis alternativos para estudiar

experimentos con variables de conteos como variable respuesta.

1.2.2. Objetivos especificos

1. Evaluar y comparar el tamano de las pruebas de distintos enfoques de anélisis alterna-
tivos en experimentos agricolas con variable respuesta de conteos y muestras pequenas,

sin, y con sobredispersion.

2. Evaluar y comparar la potencia de la prueba de distintos enfoques de analisis alterna-
tivos en experimentos agricolas con variable respuesta de conteos y muestras pequenas,

sin, y con sobredispersion.

3. Evaluar y comparar la potencia y el tamano de las pruebas de los distintos enfoques
de analisis alternativos de experimentos agricolas con variable respuesta de conteos y

muestras pequenas, sin, y con sobredispersion, con diferentes repeticiones.



4. Evaluar y comparar la potencia y el tamano de las pruebas de los distintos enfoques
de analisis alternativos de experimentos agricolas con variable respuesta de conteos y

muestras pequenas, sin, y con sobredispersion, con diferentes tratamientos.

5. Evaluar y comparar la potencia y el tamano de las pruebas de los distintos enfoques
de analisis alternativos de experimentos agricolas con variable respuesta de conteos y

muestras pequenas, sin, y con sobredispersion, con diferentes tamanos de efecto.

1.3. Hipotesis

Los GLM Poisson, Quasipoisson y Binomial negativo tienen mejor comportamiento en
cuanto a tamano de las pruebas y potencia que los LM Normal y Normal transformado al

analizar variables de conteos con, y sin sobredispersion.



2. REVISION DE LITERATURA

2.1. Disenos experimentales en agronomia

La investigacion relacionada con el campo agricola, pecuario y veterinario es una necesi-
dad apremiante en el pais y el mundo (Gabriel y col., 2017), los disenios experimentales son
utilizados en diferentes areas del conocimiento, como lo son la industria, la mercadotecnia, la
ecologia, la medicina, la agronomia, por mencionar algunos; la fase de los disenos es esencial
en el desarrollo de un estudio experimental, por lo que constituyen la principal herramienta
en la investigacion agricola. Debemos de tomar en cuenta que, en el drea agrondémica los
fenémenos biolégicos pueden aportar una gran variabilidad al experimento, es una caracte-
ristica muy importante y que no debemos dejar de lado, puesto que afecta en gran medida al
resultado, debido a que los factores incontrolables que afectan a estos fendémenos, son muchos

e impredecibles.

Es fundamental en un experimento establecer las variables a analizar, los factores de-
ben ser definidos en funcién de los resultados que se desean alcanzar, entre mas factores se
deseen analizar, mayores recursos necesitaremos, en su gran mayoria, un experimento agri-
cola conlleva tiempo y dinero, por lo que el material experimental debe ser cuidadosamente
seleccionado a fin de garantizar la calidad en los resultados, tomando en cuenta que, la po-
tencia estadistica esta ligada al nimero de repeticiones, por lo que un experimento con buena

potencia requerira un buen tamano de muestra.

Un evento de conteos se refiere al nimero de veces que ocurre un evento, es decir, es la
realizacion de una variable aleatoria de valor entero no negativo, en agronomia por ejemplo,
podemos encontrar muchas variables en este sentido, como lo son el namero de frutos, nu-

mero de insectos, nimero de hojas, etc.

Kempton y col. (1996) manifiesta que, dentro de los conceptos importantes a conside-
rar para un buen disenno de experimentos se encuentra la aleatorizacion, la variabilidad y

la correcta elecciéon de niveles para los factores a considerar en el estudio y que factores



adicionales, que representan una variacién controlada en el entorno en el que se realizaré el

experimento, pueden incluirse ocasionalmente en los ensayos.

Para poder mejorar los analisis, se puede hacer uso de informaciéon adicional, con la cual
a menudo se cuenta y nos ayudara a reducir el error en el experimento, a éstas variables
se les llama covariables, ya que no son factores que sean de interés estudiar, pero se deben
de tomar en cuenta para mejorar la precisiéon de las diferencias que pudieran existir entre

tratamientos, esto se lleva a cabo a través de un analisis de covarianza (ANCOVA).

2.2. Conceptos estadisticos importantes

2.2.1. Distribuciones

2.2.1.1. Distribucién Binomial

Se dice que una variable aleatoria discreta X tiene distribuciéon binomial si su funcién de

densidad es tal que

Fe(e) = (Mp*(1—p)", x=0,1,...,n | 1)

0, de otro modo

cuando el parametro p satisface 0 < p < 1. 1 — p es usualmente denotado por gq.

2.2.1.2. Distribucién Binomial Negativa

Se dice que una variable aleatoria discreta X tiene distribucién binomial negativa si su

funcién de densidad esta dada por

(A —-p)pt, 2=0,1,2,...

fx(z) = : (2.2)

0, de otro modo

donde r € Ny p € [0, 1].

2.2.1.3. Distribuciéon Poisson

La variable aleatoria que utiliza la distribucién Poisson es la discreta, la cual toma valores

enteros positivos. Se dice que una variable aleatoria discreta X tiene distribucion Poisson si



su funcién de densidad es tal que

e"p;#, r=0,1,2,...
fx(x) = ' (2.3)

0, de otro modo

donde A > 0.

2.2.1.4. Distribucién Normal

Se dice que una variable aleatoria continua X tiene distribuciéon normal con parametros

iy o2 sila funcién de densidad de X es de la forma

1 1 )
fx(z) = %exp{—fﬂ(ﬂc—u) },xER, (2.4)

donde pp € Ry 02 > 0.

2.2.1.5. Distribucion Gamma

Se dice que una variable aleatoria continua X tiene distribucién gamma si su funcién de

densidad es tal que

fx(x) = ————,2>0, (2.5)

donde o > 0,5 > 0.

2.2.2. Potencia de una prueba

Una prueba de hipétesis es un procedimiento estadistico matematico que nos permite
probar una aseveracion acerca del parametro de una poblaciéon. Una hipoétesis estadistica
es una afirmaciéon o conjetura sobre la distribuciéon de una o més variables aleatorias. Si la
hipotesis estadistica especifica completamente la distribuciéon, entonces se llama simple; de
lo contrario, es compuesta. Una prueba de hipdtesis estadistica (#H) es una regla o procedi-
miento para decidir si rechazar H (Mood y col., 1974). De aqui en adelante se utilizara la

letra capital T para denotar una prueba.

En muchos problemas de pruebas de hipotesis se discuten dos, la primera, es la hipotesis
que se esta probando, que se llama la hipotesis nula denotada por Hy y la segunda que se

llama hipoétesis alternativa, denotada por H,. La idea general es que si la hipotesis nula es



falsa, entonces la alternativa es verdadera y viceversa, debido a esto, pueden existir dos tipos

de errores.

El interés es poder comprender y minimizar los errores en la inferencia estadistica, como
vemos en la tabla 2.1. El primer error es pensar que los resultados de la muestra no tienen un
efecto real en la poblacién, cuando en el experimento, si tienen algtn tipo de efecto, a esto se
le conoce como un error tipo I. Por ejemplo, suponga que se tiene un experimento en el cual se
aplican cuatro tratamientos a una poblacion y se desea probar si existe efecto de tratamiento.
Para ello se seleccionan n individuos en la poblacién en forma aleatoria. Posteriormente a
ny de ellos se les aplica el tratamiento uno, a ns el tratamiento 2, a ng el tratamiento 3 y al
resto se les da un placebo, y se anota el rendimiento al final de la temporada; el error tipo I

es decir que alguno de los tratamientos aplicados mejora el rendimiento, cuando en realidad

no lo hace.
Tabla 2.1. Resultados de las pruebas estadisticas.
Conclusiéon ., Qué es verdad en la Poblacion?
a la que El tratamiento no tiene efecto El tratamiento tiene efecto
3 . Conclusion correcta Error tipo II
se lleg6 en Sin efecto
(p=1-0a) (p=0)
Conclusién correcta
. . E tipo I =1-
el estudio  Efecto de tratamiento TTOr Hpo (p f)
(p=a)
Potencia

Un segundo tipo de error, denominado error tipo II, también es comiin en las pruebas de
hipotesis estadisticas (Sedlmeier y Gigerenzer, 1992; Cohen, 1994). Un error tipo II ocurre
cuando los investigadores concluyen a favor de Hg, cuando de hecho H, es cierta, para nues-
tro ejemplo, es no recomendar algin tratamiento cuando en realidad si existe diferencias
en los rendimientos. El anélisis estadistico de potencia se refiere a los errores tipo II. La
potencia de una prueba estadistica se define como uno menos la probabilidad de cometer un
error tipo II (es decir, si la probabilidad de cometer un error tipo II es 3, potencia = 1 — 3,
o potencia es la probabilidad de que se evite un error tipo II). Los estudios con altos niveles
de potencia estadistica rara vez no podran detectar los efectos de los tratamientos. Se asume
que la mayoria de los tratamientos tienen al menos algiin efecto, entonces la potencia esta-
distica de un estudio se traduce en la probabilidad de que el estudio llegue a la conclusion

correcta (Murphy y col., 2014)

El tamano de un error de tipo I se define como la probabilidad de cometer ese error vy,

de manera similar, el tamano de un error de tipo II es la probabilidad de que se cometa



este error. Si la distribucion de la que se obtuvo la muestra esta parametrizada por 6, donde
f € O, entonces asociada con cualquier prueba, es una funciéon de potencia. Sea Y una prueba

de la hipotesis nula H,.

Definicién. La funciéon de potencia de la prueba YT, denotada por 7wy (f), se define co-
mo la probabilidad de que H, sea rechazada, cuando la distribucion de la que se obtuvo la

muestra fue parametrizada por § (Mood y col., 1974).

Note que, my(0) = Py [rechazar Hy|, donde € es el valor real del parametro. Si T es una

prueba no aleatoria, entonces 7y (0) = Py [(X1,...,X,) € Cy], donde Cy es la region critica
asociada con la prueba Y. Si T es una prueba aleatoria con funcion critica WU~ (-,...,-),
entonces

7y (0) = Py [rechazar H)

/ /739 [rechazar Ho | x1,..., 2] fxq,. x.(T1,. .., Tn; 0) H dz;
i=1

:/.../\IIT(xl,...,xn)fxl,.._,xn(xh...,xn;H)dei
i=1

= &y [\IJT(Xl, e ,Xn)] .

Por lo general, sera nuestro estdndar al evaluar la bondad de una prueba o al comparar
dos pruebas en juego. Una funciéon de potencia ideal, es una funciéon que es cero para los 6
correspondientes a la hipotesis nula y es la unidad para los 8 correspondientes a la hipotesis
alternativa. La idea es que, no se desea rechazar H, si Hy es verdadera y se desea rechazar

Ho cuando H, es falsa.

Cominmente en agronomia se prueba la hipdtesis de que no existe diferencia entre tra-
tamientos, que no existen efectos, o que no existe correlacion entre variables, por mencionar
algunas, lo que se hace es probar hipotesis nulas, de aqui el poder llegar a cometer un error
tipo I. De una manera méas reducida, se puede ver investigadores que no puedan rechazar

Ho, cuando en realidad si existe un efecto, es decir, llegar a cometer un error tipo II.

Respecto al anélisis estadistico de la potencia (Cohen, 1988; Thiemann y Kraemer, 1987;
Lipsey, 1990; Murphy y col., 2014) dicen que, los estudios con muy poco poder estadistico

con frecuencia pueden llevar a conclusiones erréneas. En particular, con frecuencia conducen



a la conclusion incorrecta de que los hallazgos informados en un estudio en particular no son

ciertos en la poblacién en general.

Un objetivo de la teoria estadistica es poder estimar la cantidad de error de muestreo,
para poder saber la cantidad de riesgo involucrado en el uso de un procedimiento particu-
lar. Las pruebas de significancia nos ayudan como investigadores a obtener conclusiones, si
realmente los resultados del estudio de investigacion realizado representan a la poblacion, o

se deben a un error de muestreo.

Dentro de los elementos més importantes que determinan la potencia de un un expe-
rimento, se encuentran la varianza, el tamano del efecto, nivel de significancia, nimero de
tratamientos y niimero de repeticiones. No tomar estos factores en consideracion, y el ntimero
apropiado de éstos, al momento de realizar una investigaciéon, pudiera resultar en conclusio-

nes sin un sustento aceptable.

Al buscar una buena prueba, es comin restringir la consideracién a las pruebas que
controlan la probabilidad de error de tipo I en un nivel especifico. Dentro de esta clase de
pruebas, buscamos pruebas que tengan una probabilidad de error de tipo II que sea lo mas

pequeno posible (Casella y Berger, 2001).

2.2.3. Tamano de la prueba

Sea T una prueba de hipotesis Hy : 0 € Oy, donde By C O; esto es, O es un subconjunto

del espacio de parametros ©. El tamano « de la prueba T de H, esta definido para ser

Sup [mr (0)] =

2.2.4. Nivel de significancia

Sea T una prueba de hipotesis Hy : 0 € Oy, donde By C O; esto es, O es un subconjunto
del espacio de parametros ©. El nivel « de significancia de la prueba T de H, esta definido

para ser

sup [mr(0)] < «
[US(SH

Note que, la diferencia de los dos conceptos es que el tamano de la prueba es el valor del
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error tipo I que se comete y el nivel de significancia es el nivel maximo de error tipo I que
se esta dispuesto a cometer. De acuerdo con las definiciones, el conjunto de pruebas de nivel

a contiene el conjunto de pruebas de tamano .

2.2.5. Tamano del efecto

El tamano del efecto es un concepto clave en el anélisis estadistico de potencia (Cohen,
1988; Rosenthal, 1993; Tatsuoka, 1993). Un indice estandarizado del impacto real de los tra-
tamientos en la variable dependiente, es lo que podemos obtener de las medidas del tamano
del efecto en el nivel més simple, Murphy y col. (2014) nos presenta la diferencia de medias
estandarizada, d, definida como d = %

tratamiento y control, respectivamente, y SD es la desviacion estandar agrupada. Al expre-

, donde M; y M. son las medias del grupo de

sar la diferencia en las medias grupales en unidades de desviaciéon estandar, el estadistico d
proporciona una métrica simple que permite la comparacion de los efectos del tratamiento
de diferentes estudios, areas o investigaciones, etc., sin tener que realizar un seguimiento de

las unidades de medida utilizadas en diferentes estudios o areas de investigacion.

La tabla 2.2 presentada por Murphy y col. (2014) que permite realizar analisis en términos

de estimaciones del tamarno del efecto en lugar de en términos de sus equivalentes I’ es

Tabla 2.2. Algunas convenciones para definir al tamano del efecto.

Probabilidad de un valor mayor
en el grupo de tratamientos

PV r d f?

Efectos pequenos .01 .10 .20 .02 .b6
Efectos medianos .10 .30 .50 .15 .64
Efectos grandes 25 .50 .80 .35 71

Nota: Cohen’s f2 = R?/(1 — R?) =n?/(1 —n*) = PV/(1 — PV), donde
n? = SClratamientos/ SCrTotal, datos de (Cohen, 1988; Grissom, 1994; Murphy y col., 2014).

donde PV es la estimacion de la proporcion de varianza total en la variable dependiente
que se explica por los tratamientos, r el coeficiente de correlacion, d la diferencia de medias
estandarizada y f? es el cuadrado del estimador del tamafio del efecto f presentado por
(Cohen, 1988). El porcentaje de varianza (PV') asociado con cada efecto en un modelo lineal
proporciona una medida muy general de si los efectos del tratamiento son grandes o peque-

nos (es decir, si explican una gran parte de la varianza en la variable dependiente o solo una
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pequena cantidad), y el valor de PV esta estrechamente relacionado con F. Se prefiere el

término mas general PV, porque se refiere al indice general de los efectos de los tratamientos.

Cuanto mayor sea el efecto, mayor sera el parametro de no centralidad (§) y mayor el
valor esperado de F. Cuanto mayor sea la F, mas probable es que H, sea rechazada. Por
lo tanto, en igualdad de condiciones, cuanto mayor sea la no centralidad (es decir, cuanto
mayor sea el efecto o mayor la N), mayor sera la potencia.

Note que la nomenclatura utilizada de efecto “pequeno”; “mediano” o “grande” no tiene
relacion con su importancia, podemos tener ejemplos en donde los efectos de las diferencias

son facilmente detectables y esto no resta importancia.

Por lo regular, para probar hipotesis estadisticas de los trabajos de investigacion en agro-
nomia, se fijan los niveles de a en 0.05 o 0.01, lo cual nos ayuda a minimizar el error tipo I
pero tiene un impacto en la potencia estadistica, por lo que, siempre habra una compensa-
cion entre los dos tipos de errores, endurecer la prueba, es decir, hacer que sea muy dificil

rechazar Hy y minimiza el error tipo I, pero aumentara el error tipo II.

Numerosos autores han senalado que los procedimientos para controlar o minimizar los
errores tipo I pueden reducir sustancialmente a la potencia estadistica y pueden causar mas
problemas (es decir, errores tipo II) de los que resuelven (Sedlmeier y Gigerenzer, 1992;
Cohen, 1994; Murphy y col., 2014).

La importancia del tamano del efecto radica en el valor de la potencia, ya que esta estre-
chamente ligada a ésta, se puede ver en el caso de no tener suficiente potencia de prueba en
alguna investigacion, esto ocasiona que, al tener tamanos de efecto pequenos es méas probable
que no se detecten diferencias en las medias de tratamiento, a diferencia de cuando tenemos
una prueba con una potencia aceptable, ésta podra detectar las diferencias en las medias,

sin importar el tamano del efecto.

2.3. Modelo lineal general (LM)

El enfoque méas ampliamente utilizado para experimentos, es el uso de modelos lineales.

Un modelo lineal se puede expresar en forma matricial como
y=XB+e, (2.6)
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donde
y : es un vector de dimensiones n x 1, donde n es el ntimero de observaciones en el conjunto
de datos.

X : es una matriz de n X p, donde p es el nimero de parametros a estimar.
B : es un vector de coeficientes de regresion de dimension p x 1.
€ : es un vector de dimensiones n x 1.

Donde el vector de errores tiene los supuestos

e — N(0,0°I),

para un término de error € que tiene

E(e)=0 y V = var(e) = oI

Un conjunto de datos puede estar representado entonces como un vector y = (y1, ya, - - -, yn)T, €=
(€1, €2, 62)T, B = (Bo, b1,---,B,)" que se explica por medio de las columnas de lo que se

conoce como la matriz modelo

1 21 212 -+ T1p
1 2o @9 -+ Top

X = xij = s
1 Tn1 Tp2 ' Tpp

donde z;; es el valor de la variable explicativa j para la observacion ¢, cuando
nw=Xpg con V =o?I

2.3.1. Supuestos

Los supuestos de un LM son:

1. Independencia

Dentro de los supuestos que debemos cumplir esta la independencia, la cual aumenta
la probabilidad de que se cumpla al momento de generar un buen diseno, es decir,

antes de llevar a cabo el experimento, una parte fundamental para que se tenga éxito
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en la investigacion, es hacer uso del azar, esto es, no influir en el experimento ya sea
de manera directa o indirecta. Un requisito necesario para la precision es asignar de
manera aleatoria los tratamientos a las UE; esto es importante cuando el calculo y la
interpretacion de las estadisticas F' (y ¢ ) son una parte importante del anélisis, lo cual,

debe de ser para cualquier experimento, un procedimiento razonable.

Para asegurar la validez de la estimacion del error experimental nos basamos en la
aleatorizacion, la cual, conduce a una estimacion no sesgada de la varianza, asi como
a una estimacion no sesgada de las diferencias de tratamiento, es decir, estimaciones
que estan libres de diferencias sistematicas debidas a una variaciéon no controlada de

otro modo.

2. Homogeneidad de varianzas

El segundo supuesto es que, aunque los tratamientos pueden diferir en los rendimientos
promedio, la variacién del rendimiento entre las UE deberia ser similar para todos los

tratamientos en el ensayo, lo que conocemos como homogeneidad de varianzas.

3. Normalidad

Para hacer uso de los LM se supone que las variables aleatorias tienen una distribucion

Normal dentro de cada tratamiento.

Algunas suposiciones son mas importantes que otras porque algunas violaciones son més

serias debido a que pueden llevar a conclusiones enganosas (Faraway, 2015)

1. La forma sisteméatica del modelo. Si se equivoca gravemente, las predicciones seran
inexactas y cualquier explicacion de la relacion entre las variables puede estar sesgada

de manera enganosa.

2. Dependencia de errores. La presencia de una fuerte dependencia significa que hay menos
informacion en los datos de lo que sugiere el tamano de la muestra. Ademés, existe el
riesgo de que se introduzca erréneamente componentes sisteméaticos en el modelo en

un intento de lidiar con una dependencia insospechada en los errores.

3. Varianza no constante. No abordar esta violacion de los supuestos del modelo lineal
puede resultar en inferencias inexactas. En particular, es posible que la incertidumbre

de la predicciéon no se cuantifique correctamente.
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4. Normalidad. Para grandes conjuntos de datos, la inferencia serda bastante robusta a
una falta de normalidad, ya que el teorema del limite central significara que las aproxi-
maciones tenderan a ser adecuadas. A menos que el tamano de la muestra sea bastante

pequeno o los errores muy anormales, esta suposiciéon no es crucial para el éxito.

2.3.2. Modelo y Analisis de Varianza (ANOVA)

El modelo estadistico lineal se usa cotidianamente en el proceso de generaciéon de conoci-
miento, es una de las metodologias estadisticas més utilizadas en la modelizacion y el analisis
de datos de todo tipo. A los investigadores les interesa saber como el comportamiento de un
conjunto de variables impacta sobre otra, no solo desde el punto de la influencia o grado de

asociacion, sino describir la posible relacion funcional entre las mismas.

El objetivo de cualquier pregunta cientifica es el poder describir o descubrir relaciones
entre variables bajo condiciones controladas o reales para predecir eventos futuros, controlar

las respuestas, probar algunas hipétesis, por mencionar algunas.

El diseno experimental es un proceso de prueba o investigacion de ensayo(s) que bus-
ca(n) la verdad, utilizando un disenio o modelo matemético, que nos permita comprobar una
hipotesis (Condo y Pazmino, 2015). Un investigador tiene la necesidad de un anélisis esta-
distico para fundamentar una base objetiva de evaluacion, el diseno experimental involucra
determinar la forma en la que los niveles de los factores o tratamientos son asignados a las
unidades experimentales (UE), la eleccion del tamano muestral y la disposicion. La idea es
aplicar tratamientos a las UE, una o mas variables de interés que son manejadas de manera
predeterminada, los experimentos realizados en el campo suponen variables no controladas

por el experimentador.

Un objetivo principal del analisis de datos en disenos de experimentos es cuantificar y
evaluar la importancia de las posibles fuentes de variacion. Montgomery (2004) y Lawson
(2014) nos dicen que para probar la hipotesis nula de que los efectos de dos o méas tratamientos
son iguales, se establece el ANOVA, en donde uno de sus modelos estadisticos mas simples
es el Diseno Experimental Completamente al Azar (DECA), el modelo matemético para las

observaciones del experimento se puede representar como

Yij = P+ Ti + €ij (2.7)

donde:
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Y © es la variable aleatoria correspondiente al tratamiento ¢ en su repeticion j.
1 es la media general.
7; . es el efecto del i-ésimo tratamiento ¢ =1,...,t.

€;; 1 es el error aleatorio correspondiente a todas las demas fuentes de variabilidad del

experimento, donde €;; ~ NIID(0,c?).

Esto implica que Y;; ~ NI(u+7;,0%). El modelo 2.7 nos dice que en la variable respuesta,
existe un efecto de la media general y las fuentes de variabilidad son, los tratamientos y el

error que emana de la variabilidad del experimento.
Suponga que j = 2, y que

1 sies del tratamiento ¢
Xz'j —
0 de otra forma

de forma matricial, el modelo se puede ver como

Y11 110 0 €11
Y12 1 10 0 1 €19
Yo1 1 01 0 T €91
y | =11 0 1 O 72|+ | €2
Yu1 oo -1 Tt €11
Yo 100 - 1 €

Note que, la columna uno de la matriz X es una combinacién lineal de las demas columnas,
por lo que se dice que el modelo esta sobreparametrizado. Habiendo formado una matriz
X del modelo y una y observada, para obtener estimaciones [;' de los parametros y valores
ajustados 1 = X ,3 , el método mas utilizado para LM es la estimaciéon de minimos cuadrados,

el cuél se obtiene como

B:min(y—Xﬁ)_l (y—X,@) sujeto a ZTi:O.

Estas estimaciones tienen la propiedad de que son insesgadas, la varianza dentro de los
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tratamientos se estima a partir del cuadrado medio del error (C'Mg;..) en el ANOVA, donde
la diferencia entre las medias de tratamientos se evalta a partir del cuadrado medio de los
tratamientos (CMr,atamientos) €0 relacion con el CMpyor; v €l C Mg es un estimador

insesgado de la varianza aleatoria de los errores de las UE, donde

t n;
SCTratamientos = Z Z(%g - Z_/>2 y SCE’I‘T’OT’ == Z Z(yw - 371')2,

i=1 j=1 i=1 j=1
ademas
GLTTatamientos =t—1 s GLE’/‘ror =n—1,
y
CM: o SCTTatamientos COM . SCET‘TOT‘
Tratamientos — G— ) Error — G—a
LTTatamientos LE'r'ror

donde n; es el tamano de la muestra o las repeticiones observadas en el tratamiento i.

Definicién. Sea U una variable aleatoria chi-cuadrada con m grados de libertad; sea V'
una variable aleatoria chi-cuadrada con n grados de libertad, y sea U y V independientes.

Entonces la variable aleatoria

U/m
X = 2/
V/in’

se distribuye como F' con m y n grados de libertad.

(2.8)

Tomando en cuenta la definiciéon de la distribucion F' de 2.8, y puesto que los errores
g;; siguen una distribucion Normal e independiente con media cero y varianza o, las ob-
servaciones y;; tienen una distribucion Normal e independiente con media p + 7; y varianza
o2, por lo tanto, la SCg,..or /0% es una variable chi-cuadrada con n — ¢ grados de libertad y
SCrratamientos /02 €s una variable aleatoria chi-cuadrada con ¢t — 1 grados de libertad, si la
hipotesis nula 7; = 0 para todo ¢ = 1,2,...,t es cierta, cuando se quiere llevar a cabo una

prueba formal de hipotesis de que no haya efecto de tratamientos.

Por lo tanto, el cociente

o= SCTratamientos/(t - 1) _ CMTratamientos
0 SCError/(n - t) CMError

se distribuye F' con t — 1 y n — t grados de libertad y se puede utilizar Fj para probar la

(2.9)
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igualdad de las t medias de los tratamientos

Ho:pr = e =...= iy Vs H, : 3 un ¢ diferente de j tal que p; # 5,

tomando en cuenta que p; = p + 7;, de manera equivalente

Ho:m=m=...=7=0 VS H, : al menos un 7; # 0.

La regla de decision para esta prueba de hipétesis, con un nivel de significancia « es
Rechazar Hg si Fo > Fi 10—t

Las estadisticas més utilizadas en las ciencias sociales y del comportamiento se interpre-
tan en términos de, o se traducen facilmente, en la estadistica F. El modelo de anélisis de
potencia utiliza la distribucién F' no central para estimar la potencia de una amplia gama
de estadisticas (Patnaik, 1949).

Esta F no central representa la distribucion de resultados que se esperaria encontrar en
cualquier estudio en particular (dado un tamano de efecto); el grado de no centralidad (¢)
es una funciéon directa del tamano del efecto de interés. La potencia estadistica del estudio
es simplemente la proporcion de ésta distribucion F' no central que se encuentra por encima

de cualquier criterio utilizado para definir la significancia estadistica.

Retomando el concepto de la probabilidad del error tipo II, tenemos que

S =1— P{Rechazar Hg | Ho es falsa}

(2.10)
=1—P{Fy> Fot-1nt | Ho es falsa}

ahora, para evaluar 2.10, debemos de considerar la distribucion del estadistico de prueba
Fy, que cuando H, es falsa, se distribuye como una variable aleatoria F' no central con ¢ — 1
y n—t grados de libertad y parametro de no centralidad §. Note que, si § = 0, la distribucion

F' no central se convierte en la distribuciéon F' central que se conoce.

El pardmetro de no centralidad Torres y Segui (2001) lo describen como

5 o SOTratamientos

2.11
CMET‘?"OT‘ ’ ( )
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asociando ¢ con el concepto de PV, en el que solo se estd probando un efecto, y se
supone que la varianza se debe a los efectos de los tratamientos o al error, se puede hacer la
estimacion mediante la siguiente ecuaciéon
PV
0=GL — |,
Error |:1 — PV:|
ademas, Montgomery (2004) nos dice que (®) es un parametro que refleja la medida en

que la hipotesis nula es falsa, para poder comparar con la potencia de la prueba, donde

t

2

ny 7
=1

2 __
7 = 2

-~ (2.12)

Como se puede ver, la potencia se relaciona directamente con la magnitud del efecto, el
numero de tratamientos, cantidad de repeticiones en el estudio, media y varianza, los cuales

fueron los factores utilizados en este estudio.

2.4. Alternativas de analisis

Al momento de estar trabajando con variables respuesta de conteos, y se parte del hecho
de que ésta tiene distribucién Poisson, y se analizan suponiendo que se distribuye normal,
los supuestos fallan, esto nos lleva a que, la capacidad de detectar efectos reales se altera y
la interpretacion de los datos puede ser errénea, es por esto que se deben de tomar en cuenta

otras alternativas de analisis.

2.4.1. Transformaciones

Las transformaciones de la respuesta y/o los predictores pueden mejorar el ajuste y co-
rregir las violaciones de los supuestos del modelo, como la no constante varianza del error.
Cuando se observan problemas en los graficos de diagnostico, se sugiere alguna modificacion
del modelo. Si se observa alguna no linealidad, quizas junto con una varianza no constante,

se debe considerar una transformacién de las variables.

Un aspecto importante del anélisis de datos experimentales es el de la escala de medicion,
debido a que pueden surgir problemas debido a la falta de aditividad de los efectos unitarios
y del tratamiento y/o la falta de constancia de las variaciones. Ambos fenémenos estan po-

siblemente relacionados y pueden resolverse mediante la transformacion de los datos a una
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escala més apropiada.

Es intrinseco en los analisis de datos experimentales que la aditividad se mantiene; de
lo contrario, diferentes experimentos conduciran a la existencia de interaccion entre experi-
mentos y tratamientos. Por supuesto, no es posible establecer para qué escala de medicion
se cumple la aditividad, pero es plausible asociar la no adiciéon con la no constancia de las
varianzas, y eso a menudo puede eliminarse mediante una transformacion adecuada de las

observaciones.

Se demostré que muchas transformaciones, para el supuesto de homogeneidad de va-
rianzas, producen distribuciones simétricas simultaneamente que se aproximan mejor a una
distribucién Normal. Estas transformaciones tienen una larga historia en el analisis de la
varianza (Curtiss, 1943; Fisher, 1954). Una de las ventajas de las transformaciones reside
en el uso de modelos lineales de teoria Normal para los cuales las estadisticas inferenciales

tienen distribuciones conocidas (Gbur y col., 2012).

Hinkelmann y Kempthorne (1994) comentan que existen disefios experimentales donde la
homogeneidad de varianzas no es posible, como al momento de comparar diferentes nutrientes
con respecto a la tasa de germinacion de ciertas semillas, tenemos n semillas en cada maceta
(UE) y para cada semilla la observacion es y = 1 si la semilla germina e y = 0 si no germina.

Si para el i-ésimo tratamiento la probabilidad (tasa) de germinacion es P, entonces

E(yij) = Di
var (yi;) = pi(1 — pi)

y
E(yij) = pi
var (7i;j) = pi(ln—pi)

Por tanto, si hay diferencias entre los tratamientos, entonces no tenemos constancia de
varianzas. Este es un ejemplo donde la varianza es una funcién de la media de las observa-

ciones. De manera méas general, se puede expresar:

Si y es la observacion con E(y) = p*, entonces
var(y) = g°(u”) (2.13)
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donde ¢g?(u*) es alguna funcion de p*, note que en el ejemplo propuesto u* = u + 7; si la
observacién y se obtiene para el i-ésimo tratamiento y que por esta razon los g*(u*) en 2.13
son posiblemente diferentes. Para igualar o estabilizar la varianza entre tratamientos usamos

una transformacion de las observaciones y, digamos f(y), tal que

var [f(y)] = constante = ¢*, por decir. (2.14)

Para determinar una transformacion adecuada usamos la expansion de la serie de Taylor
de f(y) alrededor de p*, esto también se conoce como el método de diferenciales estadisticos

o el método delta, y se escribe

fly) = f(u*) + f (@) (y — 1) + recordatorio (2.15)

Tomando el valor esperado de los dos lados de 2.15, tenemos que

y por lo tanto, usando 2.13 y 2.15,

var [f(y)] = [f' (1)) ¢* (1) (2.16)

Se deduce entonces de 2.14 y 2.16 que

P = = 0 f) = / i (2.17)

Para las observaciones donde 2.13 se cumple (al menos aproximadamente) debido a con-
sideraciones teoricas o debido a evidencia empirica (trazando los residuos, por ejemplo),
podemos entonces determinar una transformacion apropiada f(y) a partir de 2.17. En la ta-

bla 2.3 se dan ejemplos de algunas transformaciones conocidas presentadas por Hinkelmann
y Kempthorne (1994).

Box y Cox (1964) propusieron una clase general de transformaciones que incluyen como
casos especiales a (Snedecor y Cochran, 1989) y (Steel y col., 1997), los cuales abordaron el
problema general de la no normalidad mediante el uso de transformaciones donde el objetivo
final de éstas era permitir al investigador obtener analisis aproximados utilizando los métodos

estdndar de la teoria normal.
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Tabla 2.3. Algunas transformaciones conocidas presentadas por Hinkelmann y Kempthorne (1994).

Nuamero g (u*) Y fly) var [f(y)] Distribucién
w . .25 Poisson
! A2 p+? } Conteos vy { .25X2 Empirica
A2 p+? Yij log y A2 Empirica
2;1*2 ) 2 .
3 55 log y Varianza muestral
n—1 J n—1
* 1 . * ) 3 N
4 M Numero de éxitos arcsen 4/ 2 821/ n(gra.dos) Binomial
n n .25/n(radianes)
5 A (1 — ) Yij arcsen /y 0.25X (radianes) Empirica
6 N2 (1 — p)? Yij log 1% A2 Empirica
1— p)? 1 14 1
7 w Tij —log +y Correlacion muestral
n—1 2 1—y n—3
8 w4 A pr? Conteos 1 arcsen (A\/7) .25 Empirica

Transformaciones de potencia

Para situaciones donde no existe necesariamente una relaciéon entre la media y la varianza,

Box y Cox (1964) han propuesto una familia paramétrica de transformaciones:

fly) = y) =5 (£ 0) (2.18)

y(0) = logy
Debido a la forma de las transformaciones (2.18), también se les conoce como transfor-
maciones de potencia. La idea general es transformar A de la informacion y después usar
y(j\) como la transformacion actual donde \ es la estimacion de A. Dado que la escala de la
observacion transformada depende de A, esto es, ;\, Box y Cox (1964) sugirieron utilizar una

transformacion normalizada.

~1)
W(A#O)

2(0) = ylogy

A=Y

en cambio, donde g es la media geométrica de las observaciones y.

Dado que el objetivo principal de las transformaciones (2.18) es lograr la normalidad,
el estimador para A se obtiene asumiendo una distribucion normal multivariada para y(\)
con una varianza constante, el segundo objetivo, para un LM, el tercer objetivo. Con estos
supuestos, es decir, objetivos, A puede ser obtenida usando la teoria de MV. También, los
niveles de confianza aproximados para A pueden ser obtenidos dando al usuario una opcién
més amplia de A que puede ayudar a interpretar la transformacion, es decir, en lugar de usar,
por ejemplo A = —.9 més adecuado, y quizas plausible, la opcién puede ser usar A= -1

(Hinkelmann y Kempthorne, 1994).
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2.4.2. Modelos lineales generalizados (GLM)

Una pregunta que se hacia con frecuencia es jpor qué se necesita un modelo lineal gene-
ralizado?, si en cambio, se pudiera hacer una transformacion de la variable respuesta para

que los datos transformados se distribuyan aproximadamente de manera normal.

A veces no se reconoce que el uso de transformaciones cambie el modelo en consideracion.
McArdle y Anderson (2004) discutieron el ejemplo de la transformacion de log, que a menudo
se utiliza para distribuciones sesgadas para obtener simetria. En una distribuciéon simétrica
la media y la mediana son las mismas, de modo que un intervalo de confianza para la media
de los datos transformados de log, también es un intervalo de confianza para la mediana. La
transformacion inversa de los puntos finales del intervalo de confianza produce un intervalo
de confianza para la mediana en la escala original porque la monotonicidad del algoritmo
y las funciones exponenciales preservan el orden de los datos. Sin embargo, la media de los
datos en la escala de log no es igual a el log de la media de los datos originales. Por lo
tanto, el intervalo de confianza transformado no proporciona informacién sobre la media en
la escala original. Los GLM evitan estos problemas, porque los datos no se transforman; en
cambio, una funciéon de las medias se modela como una combinacion lineal de las variables

explicativas (Gbur y col., 2012).

Una desventaja de usar transformaciones es que la eleccién de transformacion es subje-
tiva. Mahmud y col. (2006) demostraron que probar varias transformaciones en los datos y
luego elegir una a posteriori infla la tasa de error tipo I, lo que hace que sea mas facilmente
rechazar falsamente la hipotesis nula. Por lo tanto, las transformaciones pueden ser proble-

méticas cuando una eleccién particular no esta predeterminada por otras consideraciones.

Los GLM permiten que la media de una poblacién dependa de un predictor lineal a través
de una funciéon de enlace (link function) de tipo no lineal y que la distribucioén probabilistica
de la variable respuesta sea cualquiera de la familia exponencial. De este modo, las variables
explicativas pueden ser cualquier combinacion de variables continuas, variables de clasifica-
cion y sus interacciones. La estimacion de parametros en estos modelos se realiza mediante
procedimientos de MV, Manual de usuario de SAS/IML 9.3 (Instituto SAS, 2011).

Cuando se esta haciendo investigacion en las ciencias agricolas por lo regular se manejan
como tratamientos y error a la suma de “componentes” que explican a la variable respuesta

y que se generan de manera aleatoria, los cuales nos ayudan a tratar de hacer inferencia

23



sobre alguna poblacion en particular; para disenios méas elaborados se pueden incluir bloques

y covariables.

Utilizando el concepto de cuasi-verosimilitud, (Nelder y Wedderburn, 1972) extendieron
la aplicabilidad de los GLM utilizando cuasi-verosimilitud a situaciones donde no se puede
especificar la distribucién exactamente, se puede especificar la forma de la relaciéon media
/ varianza, y si las observaciones son independientes o no estan correlacionadas, se puede
ajustar el modelo y obtener resultados no iguales, pero similares a los que se habrian obtenido

si la distribucién hubiera sido conocida.

2.4.2.1. Componentes

Los GLM extienden los LM de la teoria normal a variables de respuesta cuyas distribucio-
nes pertenecen a la familia exponencial o pueden caracterizarse por una cuasi-verosimilitud.
Esta clase de modelos incluye analisis de efectos fijos de varianza, asi como regresion y ana-
lisis de modelos de covarianza que no contienen efectos aleatorios. Gbur y col. (2012) nos

dicen que un GLM consta de tres componentes:

1. Un componente estocastico que define la distribucién de probabilidad de la familia

exponencial o cuasi-verosimilitud de la variable respuesta.

2. Un predictor lineal que es un componente sistematico que describe el modelo lineal

definido por las variables explicativas.

3. Una funcién de enlace g(-) que relaciona la media de la variable de respuesta con una

combinacién lineal de las variables explicativas.

Se debe de hacer notar que, un GLM relaciona la media transformada de la variable res-
puesta con las variables explicativas, pero no implica transformar la variable respuesta en
si misma, por lo que los datos permanecen en la escala de medicion original, pero la escala
del modelo para la media como funcién lineal esta en una escala diferente (la del enlace). El
enfoque es diferente a las transformaciones, donde los datos sufren una transformaciéon de la

escala original.

El componente predictor lineal de un GLM crea una relaciéon intrinsecamente lineal entre
una funciéon de la media de la respuesta y las variables explicativas. Las funciones de enlace
validas son monoétonas y son diferenciables. Si g(-) tiene la misma forma funcional que el

pardametro canénico § = n(-) de la distribucién de X, se denomina enlace canoénico (Gbur
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y col., 2012).

Mediante los métodos estadisticos existentes, la funcién liga permite realizar pruebas de
hipotesis e inferencias como las pruebas t y las pruebas F' en la escala de la liga, que es lineal
en las B's. Dado que la variable de respuesta no se transforma, su distribuciéon supuesta
proporciona la base para la estimacion e inferencia de MV. Uno de los puntos importantes
de la funcién liga es la monotonicidad, que garantiza que la inversa de la funcion liga, g~1(-),
exista y se puedan transformar los resultados de la escala de la liga a la escala en la que se

observo la respuesta X.

2.4.2.2. Modelos

Familia exponencial de densidades. Una familia de densidades de un parametro

f(+;0) (0 es unidimensional) que se pueda escribir de la forma:

f(;0) = a(0)b(z)expc(0)d(x)], (2.19)

para —oo < x < oo para todo 0 € (), pertenece a la familia exponencial.
La cual se puede generalizar a k parametros de la siguiente forma.

Familia exponencial de k-parametros. Una familia de densidades f(-; 0, ..., 0)

que puede ser expresada como

Fl@;0y,...,0,) = a(b:,. .. ,Qk)b(x)expz ¢i(01,. .., 0k)d;(x) (2.20)

esté definida que pertenece a la familia exponencial (Mood y col., 1974).

2.4.2.3. Maxima verosimilitud (MV)

Se pueden utilizar diferentes enfoques para la estimacion de parametros que se desconocen
de una supuesta distribucién de probabilidad, dentro de los cuales, el de minimos cuadrados
es el méas utilizado para los LM, los cuales tienen una respuesta que se distribuye de manera

normal, pero cuando la respuesta no tiene éste comportamiento, resulta ser mas problemético.

Otro de los enfoques que se utiliza se basa en el concepto de verosimilitud, el cual es

usado ampliamente, a este enfoque se le conoce como MV, el cual, para n variables aleato-

25



rias X1, Xo, ..., X, la funcion de MV se define como la densidad conjunta de las n variables
aleatorias, digamos fx, . x,(z1,...,2,;0), la cudl es considerada ser una funcion de 6. En

particular, si Xy, ..., X, es una muestra aleatoria de la densidad f(x;#), entonces la funcion
de MV es f(x1;0)f(22;0) - - f(@n; 0).

Para hacer notar que estamos hablando de la funciéon de MV como una funcién de 6, se
usard la notacion L(0;z1,...,z,). Lo que se quiere obtener es el valor de 6 en O, denotado

por 6, el cudl maximiza la funciéon de verosimilitud.

Definicién. Sié (dondeé = 19(171, Ta,...,T,)esuna funciéon de las observaciones x1, xo, . . .
es el valor de 6 en © que maximiza L(#), entonces 6= 1§(X1, Xa, ..., X,) es el estimador de
MV de 6.

Los casos mas importantes que debemos considerar son aquellos en los cuales X7, Xo, ..., X,

son una muestra aleatoria de la densidad f(x;#), por lo que la funciéon de MV es

L(0) = f(a1;0)f (22 0) - - f(xn; 0). (2.21)

Escrito de otra manera, podemos decir que la funciéon es

L(0) = Hf(:z:i;e). (2.22)

Muchas funciones de MV satisfacen condiciones de regularidad, por lo que el estimador

es la solucién a la ecuacién

dL(0)
de

A veces es mas facil obtener 6 si maximizamos £(f) = log L(6), dado que la funcion log

= 0. (2.23)

es una funcion mondtona creciente, y tienen su maximo en el mismo valor de # (Mood, 1950).

Si la funcién de MV contiene k parametros, esto es, si

n

L(61,6s,...,0k) = [ | f(xi; 61,02, ....6k), (2.24)
i=1
entonces los estimadores de MV de los parametros 61, 0, - - - , 6, son las variables aleatorias
él = 7§1(X17 PN 7Xn)7 ég = 1§2(X1, c. ,Xn), ce ,ék = ’l§k(X1, PN ,Xn), donde él,ég, s 7ék
son los valores en © que maximizan L(6q,60s,- - ,0).
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Si ciertas condiciones de regularidad se satisfacen, el punto donde la verosimilitud es un
maximo es la solucion de las k ecuaciones
OL(01,...,0%)

001
OL(61,..,0%)

, 0
e (2.25)

OL(01,...,0k)

20, = 0.

En este caso, también es mas facil trabajar con logaritmos.

Suponiendo que se conoce la forma funcional para la distribucion de X, encontrar estima-
dores de MV es un problema de optimizacion. Las técnicas de calculo diferencial proporcionan
un enfoque general de la soluciéon. En algunos casos, es posible una soluciéon analitica; en
otros, se deben emplear algoritmos numeéricos iterativos. Dado que una funcién no negativa
y su logaritmo natural se maximizan con los mismos valores de la variable independiente, a
menudo es més conveniente algebrdicamente encontrar el méximo del logaritmo natural de

la funcién de probabilidad.

2.4.2.4. Inferencia

Los parametros y las pruebas de hipoétesis se estiman a través de MV. Las pruebas de
hipotesis se establecen utilizando estadisticas de tipo Wald basadas en los estimadores de
MV, los cuales son asintéticamente normales. También se pueden usar pruebas de razon de

verosimilitud (RV) ademés de las pruebas de Wald.

La RV es una técnica para llegar a una buena prueba, la cual, para GLM tienden a tener

mejores propiedades de error tipo I que las estadisticas de Wald (Ives, 2015).

Raz6n de verosimilitud (RV) Sea X1,...,X, una muestra aleatoria de, ya sea
fo(-) o fi(:). Una prueba T de Hg : X; ~ fo(+) contra H, : X; ~ fi(-) se define como una

prueba de razoén de verosimilitud simple si T se define como

Rechazar Hy  si A <k,

No rechazar Hy  si A >k,

Rechazar o no rechazar Hy  si A =k,
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donde

n

Hfo(l’i)

— Lo(l‘l e (L’n) L()
A=Az, a,) = S = s = 2 2.26
(xl, & ) n Ll(q;l,...,:cn) L1 ( )
| JEAED
i=1
y k es una constante no negativa. L; = L;(xq,...,x,) es la funcién de verosimilitud para

muestras de la densidad f;(-).

Ahora, si se comparan don hipétesis compuestas, donde asumimos que tenemos una mues-
tra aleatoria de f(x;6),0 € © y queremos probar Hy : 6 € Oy contra H, : 0 € Oy,
donde ©g C ©,0; C O,y Oy y O son disjuntos y sea L(#;xq,...,x,) la funcion de
verosimilitud para una muestra Xi,..., X, que tienen una funciéon de densidad conjunta
fx,x) (@1, ..., 2n;0) donde 0 € ©, la prueba de RV generalizada esta definida por

sup L(0;xq,...,x,)
o [UASISH)

sup L(0; 1, ..., 2,)
0o

/\:)\n:)\(ﬂfl,...,xn)

(2.27)

Como ejemplo, si asumimos que tenemos k muestras aleatorias independientes, una de
cada una de las poblaciones normales, esto es, sea Xji,..., X},, una muestra aleatoria de
tamano n; de la j-ésima poblaciéon normal, j = 1,..., k. Asumiendo que la j-ésima poblaciéon
tiene media p; y varianza o”. El objetivo es probar la hipotesis nula que todas las medias
de las poblaciones son iguales contra la alternativa que no todas las medias son iguales, la

funcién de verosimilitud esta dada por

L(,ula s ,/,Lk702;$117 cey Lngy - ooy Thly - - - 7kak)
k nj
-11 L L@/l
et V2o
1
= (270%) "2 exp 552 Z (i = 115)° |,
j=1 i=1
k
donde n = Z n;.
7=1
El espacio del pardmetro © es (k + 1)-dimensional con coordenadas (i1, . . . , i, 02), y Oo,

la coleccion de puntos en el espacio del pardmetro correspondiente a la hipdtesis nula, es

bidimensional con coordenadas (p,0?), donde p = py = -+ = . En © los estimadores de
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MV de py, ..., g, 0* estan dados por

1 &
M]_j;j - L4, ]:17 7k7
n;
=1
y
kK ny
~2 1 - = \2
Ue)—ﬁ. : (@50 — ;)%
Jj=1 =1

por lo tanto,

2 ) > (i — 7)) o
7 9

sup L = e 2,
e} n

En O, los estimadores de MV de p y 02 son

1 e
fi=1= o Z (@ji)
j=1 i=1
A2 1 o= =2
0@0 - ﬁ Z (xﬂ I)
j=1 i=1

por lo tanto

sup L = e 2,

Entonces, tenemos que la RV generalizada es
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- —\9 —n/2
sup L ZZ(%z — )
N\ = SH} _ 7 %
sl 130 -2,
L ;i
- _ —n/2
ZZ(%Z Tj +Z; T)?
2D (wi— )
L i
- _\2 B —\ 21 —n/2
SO (@i =37+ > nilx — 1)
_ Jooi J
2D (e =)
L i i
_ _ - —n/2
> (@ =27/ (k—1)
E—1
=1+ -
RN (w5 — ;)7 (n— k)
L i i
Una prueba de RV generalizada viene dada por la siguiente prueba:
Rechazar H, siy solo si A < Ag.
Pero A < )\j si y solo si
k
> (i = 5/ (k= 1)
_ > alguna constante, por decir c. (2.28)

T Z Z(Ijz‘ —z;)%/(n— k)

La razom r a veces es llamada razon de varianza o razéon de F. La constante ¢ es determi-
nada para que la prueba tenga tamano «; esto es ¢ se selecciona de manera que
PIR>c|Hol =«
Note que X’j, es independiente de Z(in — X'j,)2 y por lo tanto, el numerador de 2.28 es

i
independiente del denominador. También, bajo Hg, note que, el numerador dividido entre o2
tiene una distribucién chi-cuadrada con k — 1 grados de libertad, y el denominador dividido

entre o2 tiene también una distribucion chi-cuadrada con n — k grados de libertad. Por con-
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siguiente, si H es verdadera, R tiene una distribuciéon F' con k—1y n—k grados de libertad.

El interés seria determinar el tamano de la prueba para cualquier constante Ay o encontrar
Ao para que la prueba tenga tamano «, pero la distribucion de la RV generalizada no tiene

solucion. Una prueba aproximada de tamano a puede obtenerse para n; grandes.

Sea X7, ..., X,, una muestra aleatoria con distribucion conjunta fx, .. x, (,...,-;0), donde
0 = (01, ...,0k), que se supone que satisface condiciones de regularidad bastante generales.

Suponga que el espacio de parametros © es k-dimensional. Al probar la hipotesis

Ho: 00 =6 ...,0, =00, ... 0,

donde 69, ...,6, son desconocidos y 0,41, ...,0; quedan sin especificar, —2log A,, se dis-
tribuye aproximadamente chi-cuadrada con r grados de libertad cuando Hg es verdadera y

el tamano de la muestra n es grande (Mood y col., 1974).

Hasta ahora, se ha asumido que 1 < r < k en el teorema anterior. Si r = k, entonces
todos los parametros estan especificados. El espacio de parametros © es k-dimensional, y
dado que Hq especifica el valor de r de los componentes de (64,...,0), la dimension de g
es k — r. Asi, los grados de libertad de la distribucion asintética pueden pensarse de dos
formas, primero como el nimero de pardmetros especificados por Hy, y segundo, como la

diferencia en las dimensiones de © y O.

Recordando que A, es la variable aleatoria que tiene valores en 2.27, que a su vez es la RV
generalizada para una muestra de tamano n. ©g es el subconjunto de © que es especificado
por H,. El principio de la RV generalizada dicta que H se rechaza para A, pequeno, pero
dado que —2log \,, aumenta a medida que ), disminuye, una prueba que es equivalente a
la prueba de RV generalizada es una que rechaza para —2log \,, grande. Ahora, dado que el
teorema da una distribuciéon aproximada para los valores —2log \,, donde Hg es verdadera,

una prueba con aproximadamente tamano « es dada por

Rechazar Hy  siysolosi —2log\, > x1_,(7),

donde x?__(r) es el (1 — a) cuantil de la distribucién chi-cuadrada con r grados de liber-
tad, note que r es el nimero de componentes del espacio del parametro que esta especificado

por la hipétesis nula.
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Al igual que en los LM, como ya hemos comentado, en los GLM también es importante
verificar los supuestos del modelo, en donde se pueden utilizar las mismas estadisticas de
diagnostico y verificacion de los LM para los GLM. En todos los casos, la verificacion del
modelo debe abordar la idoneidad del componente estocastico que define la distribucion de
probabilidad de la variable de respuesta, la funcion de enlace y la funciéon de varianza. Para
hacer una verificacion informal de los modelos, se puede realizar el analisis grafico de los

residuales.

Un enfoque para los métodos formales de verificaciéon de modelos incorpora el modelo
actual en una clase mas amplia de modelos que pueden incluir parametros adicionales en
el predictor lineal, otras distribuciones para la variable de respuesta, diferentes enlaces y/o
diferentes funciones de varianza. Se preferiria el modelo actual a otros modelos de la clase
si no mejoran apreciablemente el ajuste del modelo en comparaciéon con el modelo actual
(McCullagh y Nelder, 1989).

2.4.3. GLM Poisson

La distribucién que es mas simple para cuando tenemos conteos, colocando su masa en el
conjunto de valores enteros no negativos, es la Poisson. Sus probabilidades dependen de un

solo parametro, la media p > 0 (Agresti, 2015).

En la ecuacion (2.3) observamos que la funcion de masa de probabilidad, p(y;u) =
exp #pY/y! para y = 0,1,2,..., esta en la familia de dispersion exponencial con E(y) =
var(y) = p. La distribucion Poisson es unimodal con moda igual a la parte entera de p.
Su falta de simetria es descrita por E(y — p)*/o® = 1/,/u. Conforme la p aumenta, la dis-
tribucion Poisson es menos sesgada y se aproxima a la normalidad, la aproximacion siendo

bastante buena cuando p > 10.

La distribucién Poisson a menudo se usa para el recuento de eventos que ocurren alea-
toriamente en el tiempo o el espacio a una velocidad particular, cuando los resultados en
periodos de tiempo o regiones disjuntos son independientes. La Poisson también aplica co-
mo una aproximaciéon de la binomial cuando el niimero de eventos n es grande y 7 es muy
pequeno, con p = nx. Para la binomial, si n — oo y m — 0 tal que nm = pu es fijo, entonces

la distribucién binomial converge a la Poisson.
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2.4.3.1. Estabilizacién de varianza y minimos cuadrados con datos

de conteo

Sea ¥, ...,Yyn que denota las observaciones independientes de una distribucién Poisson,
con p; = E(y;). En el modelado de datos de conteo, podriamos transformar los conteos
para que, al menos aproximadamente, la varianza sea constante y los métodos de minimos
cuadrados ordinarios sean validos. Por medio del método delta, la linearizacion g(y) —g(u) ~
(y — p)g'(1) implica que la var[g(y)] ~ [¢'(u)]*var(y). Si y tiene una distribuciéon Poisson,
entonces ,/y tiene

() = (5L5) o1

La aproximacion es mejor para y grandes, para las cuales |/ es més estrechamente lineal

en un “vecindario” de pu.

Dado que ,/y tiene aproximadamente una varianza constante, podemos modelar \/y;, 1 =
1,...,n, utilizando LM definidos por minimos cuadrados ordinarios. Sin embargo, el modelo
es entonces lineal en £(,/y;), no en E(y;). Ademas, una relacion lineal con el predictor lineal
puede ser mas pobre para E(,/y;) que para E(y;), Ellog(y;)], o alguna otra transformacion.
Es mas atractivo utilizar métodos GLM, que aplican una funcién de enlace a la respuesta

media, en lugar de la media a una funciéon de la respuesta.

2.4.3.2. GLM Poisson y Modelos Loglineales

Dado que var(y;) = p;, las ecuaciones de MV para n observaciones independientes simpli-
fican para una respuesta Poisson con un predictor lineal n; = g(p;) = > ; Biwij teniendo una

funcién liga g para

ZZI (yi — pi)wiy (Zl;) _ Zl M(g_/;) —0

var(y;) i

Aunque un GLM puede modelar una media positiva utilizando el enlace de identidad, es
mas comun modelar el log de la media. Al igual que el predictor lineal, la media logaritmica
puede tomar cualquier valor real. La media logaritmica es el parametro natural para la
distribucién de Poisson, y el enlace log es el enlace canénico para un GLM de Poisson. El

modelo loglineal de Poisson es
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p
log p1; = Z Bjij, 0 logp =X
j=1

En términos de una matriz modelo y los parametros del modelo. Para n; = log p;, Ou; /On; =

Wi, por lo que las ecuaciones de MV son

Z(?Jz — pi)xi; =0, (2.29)

i

Para un modelo loglineal Poisson, la media satisface la relaciéon exponencial

p
fo = P (Z @'fvz‘j) = (exp™)™1 - - (exp) .
j=1

Un aumento de 1 unidad en z;; tiene un impacto multiplicativo de exp”: la media en
z;; + 1 equivale a la media en x;; multiplicada por exp”, ajustando por las otras variables

explicativas.

2.4.3.3. Ajuste del modelo y bondad de ajuste

A excepcion de los modelos simples, como el diseno de una via o el diseno bidireccio-
nal equilibrado, las ecuaciones de probabilidad no tienen una soluciéon de forma cerrada.
Sin embargo, la funciéon log-verosimilitud es concava, y el método Newton-Raphson (que
es equivalente a Fisher para el enlace log candnico) produce valores y estimaciones de los
parametros del modelo correspondientes. La matriz de covarianza asintotica estimada de B

es

var(8) = (XTWX),
donde con el enlace log W es la matriz diagonal con los elementos w; = (Op;/0n;)? /var(y;) =

M-
Tenemos que la devianza de un GLM Poisson es

)

N - Yi N
D(y, ) = 22 |:yz log (/7) —Yi+ Mz} : (2.30)
i=1

Cuando un modelo con una funcién liga log tiene un intercepto, su ecuacion de MV implica

que Y, f; = >, yi, v entonces D(y, 1) = 25", [yilog(yi/fis)]. Esto es denotado por G*. La
estadistica correspondiente de Pearson es
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X2 _ i (i —Aﬂz‘)Q_
i—1 Hi
En algunos casos, podemos usar éstas estadisticas para probar su bondad. Las distribu-
ciones chi-cuadradas asintéticas se producen cuando el ntmero n de observaciones Poisson
se fija y sus medias aumentan sin limites. Es mas informativo verificar un modelo comparén-
dolo con modelos més complejos (por ejemplo, con términos de interaccion) e investigando
aspectos particulares de su falta de ajuste. Por ejemplo, podemos verificar que la varianza
realmente tenga el mismo orden de magnitud que la media comparando el modelo con un

modelo mas complejo que no asume esto, como el modelo Binomial negativo.

Agresti (2015) comenta también que podemos buscar observaciones o patrones inusuales
en los residuales. Como y;, éstas tienen distribuciones sesgadas, cada vez menos, a medida
que p; aumenta. Finalmente, una forma informal de evaluar la suposiciéon de Poisson es com-
parar la proporcion global de la muestra de observaciones (0, 1, 2, ...) con el promedio de las
distribuciones de respuesta ajustadas para las n observaciones. A menudo, esto muestra que
un modelo de Poisson no permite una variabilidad suficiente, lo que predice cero resultados

y resultados relativamente altos.

La devianza (2.30) y la estadistica de Pearson para el modelo Poisson para el disefio de

una sola via se simplifican a

c c _\2
G2 —9 1o @)7 X2 — (yijjyi) ‘
2w (5 2y

Para probar bondad de ajuste de este modelo con una relativa grande {7;}, G* y X? tienen
aproximadamente distribucion chi-cuadrada con df = ) .(n; — 1) (Fisher, 1970). Para un
grupo simple, Cochran (1954) se refirio a [3(y1; — §1)%]/41 como la prueba de la varianza
para el ajuste de una distribuciéon Poisson, ya que compara la varianza muestral de los datos
con la varianza estimada de Poisson ;. Esta teoria asintética aplica, sin embargo, como {;}
va creciendo para {n;} fijos, lo cudl no es realista en la mayoria de las aplicaciones. Para
verificar el ajuste, las chi-cuadradas asintéticas generalmente se aplican mejor para comparar
el modelo con un modelo més complejo y para comparar el modelo con el modelo nulo como

se acaba de describir.
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2.4.4. GLM Binomial negativo

Para la distribucion de Poisson, la varianza es igual a la media. En la practica, las obser-
vaciones de conteo a menudo exhiben una variabilidad que excede la predicha por el Poisson,

a este fenémeno se llama sobredispersion.

2.4.4.1. Sobredispersién para un GLM Poisson

Una razén comun para la sobredispersion es la heterogeneidad: a niveles fijos de las va-
riables explicativas, la media varia segin los valores de las variables no observadas. Si la
varianza es igual a la media cuando se incluyen todas las variables explicativas relevantes,
excede la media cuando solo se incluyen algunas. Otra limitacion severa de GLM Poisson es
que, debido a que la varianza de y debe ser igual a la media, en una media fija, la varianza

no puede disminuir a medida que entran en el modelo variables explicativas adicionales.

La sobredispersion no es un problema en los LM que asumen que y se distribuye nor-
malmente, porque esa distribuciéon tiene un parametro de varianza separado para describir
la variabilidad. Para las distribuciones de Poisson y Binomial, sin embargo, la varianza es
una funciéon de la media. La sobredispersion es comin en el modelado de conteos. Suponga
que el modelo para la media tiene la funcién de enlace correcta y el predictor lineal, pero
la distribucion de respuesta verdadera tiene mas variabilidad que el Poisson. Luego, los esti-
madores de MV de los parametros del modelo, suponiendo una respuesta de Poisson, siguen
siendo consistentes, convergiendo en probabilidad a los valores de los parametros, pero los
errores estandar son demasiado pequenos. Las extensiones de GLM Poisson que tienen un

parametro adicional representan mejor la sobredispersion.

2.4.4.2. Binomial Negativa como una mezcla Gama de Poisson

Un modelo mixto es una forma flexible de explicar la sobredispersion. En una configuracion
fija de las variables explicativas realmente observadas, dada la media A, suponga que la
distribucion de y es Poisson (M), pero A en si varfa debido a covariables no medidas. Sea

= E(X). Entonces incondicionalmente,

E(y) = E[E(y | )] = E(A) = p,

var(y) = Elvar(y | A)] + var[E(y | \)] = E(\) + var(\) = p + var(A) > p.
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Agresti (2015) nos presenta un ejemplo importante de un modelo mixto para datos de
conteo: suponga que (1) dado A,y tiene una distribucion Poisson (M), y (2) A tiene una
distribucion gama, ver ecuacion 2.5. Es decir, la funcién de densidad de probabilidad gama
de dos parametros para y, parametrizada en términos de su media p y el parametro de forma

k>0, es

(k/p)"

— k—1 > 2.31
Tk P ky/my* y >0, (2.31)

flysk,p) =

para la cudl E(\) = p, var(\) = p?/k;

entonces la desviacion estandar es proporcional a la media. Marginalmente, la mezcla
gama de las distribuciones de Poisson produce la distribuciéon Binomial negativa para y. Su

funcion de masa de probabilidad es

oo Tly+k) v\ kO B
p<y7”’k)_F(k)F(y+1) (,u—i—k) (M‘f‘k) y=20,1,2,.... (2.32)

Con k fijo, esta es un miembro de una familia de dispersion exponencial apropiada para

variables discretas, con parametro natural log[u/(u + k)].

En la familia Binomial negativa de dos parametros, sea v = 1/k. Entonces y tiene

E(y) = u, var(y) = p+yp? .

El indice v > 0 es un tipo de parametro de dispersion. Cuanto mayor sea el valor de
v, mayor es la sobredispersion en relacion con la Poisson. Conforme v — 0, var(y) — p, la

distribucion Binomial negativa converge a la Poisson.

La distribucion Binomial negativa tiene un alcance mucho mayor que la Poisson. Por
ejemplo, la moda de Poisson es la parte entera de la media y es igual a 0 solo cuando p < 1.
La binomial negativa es también unimodal, pero la moda es 0 cuando v > 1 y de otro modo,

es la parte entera de u(1 — 7). La moda puede ser 0 para cualquier .

2.4.4.3. GLMs Binomial negativo

Los GLM Binomiales negativos suelen utilizar el enlace log, como en los modelos logli-

neales de Poisson, en lugar del enlace canénico. Por simplicidad, dejamos que el parametro
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de dispersion v sea la misma constante para todas las n observaciones pero tratado como
desconocido, como la varianza en los modelos normales. Esto corresponde a un coeficiente
de variacion constante en la distribuciéon gama mixta, y/var(A)/E(X) = /7.

De la ecuacion (2.32) expresada en términos de la dispersion del parametro v, la funcion

log-verosimilitud para un GLM Binomial negativo con n observaciones independientes es

L(B,vy) = lz: {logl“ (yZ + %) —logI’ (fly)
+ En: [yz 10g< e ) - G) log(1 +7Mi)} ,

i1 L+ yp;

log I'(y; + 1)]

donde y; es una funcién de B a través de n; = g(u;) = >_; Bjzi; con la funcion liga g.
La ecuacion de verosimilitud obtenida mediante la diferenciacion L(B,7;y) con respecto a 8

tiene la forma usual para un GLM,

n

(i — pa)ig (O _ N~ (e — pi)wiy (Op) _ .

= M + Y

El log-verosimilitud produce una matriz Hessiana que tiene

82L(,3,’Y; Y) _ Zn: (yi — Hi)xij <3/~Lz‘) .
9B;0 — (1+yw)?* \ O

Asi, E(9*L/9B;0v) = 0 para cada j, y B y 7 son parametros ortogonales. Entonces B y

4 son asintoticamente independientes, y la muestra grande SFE para Bj es la misma ya sea

que v es conocido o estimado.

El algoritmo de minimos cuadrados iterativamente ponderado para la puntuacion de Fis-
her se aplica para el ajuste del modelo de MV. La matriz de covarianza estimada de ,B

€S

var(B) = (X"TWX)~!

donde, con la liga log, W es la matriz diagonal con w; = (9p;/0n;)? /var(y;) = i/ (1+~vu:)-

La devianza para un GLM Binomial negativo es
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. Yi 1 I+ Ay
D(y,pp) =2 [yilog<7>—(?/z‘+7>10g( M>]~
(4] Z i gl L4

Esto esta cerca de la devianza de un GLM Poisson (2.30) cuando 4 esta cerca de 0 (Agresti,
2015).

2.4.4.4. Comparacion de Poisson y GLM Binomiales negativos

Para poder hacer la comparacion de Poisson y GLM Binomiales negativos que tienen las
mismas variables explicativas, y poder determinar si el modelo Binomial negativo da un me-
jor ajuste, como ya se ha comentado, una comparaciéon informal puede basarse en los valores
de AIC. Para una prueba de significancia formal, podemos probar H, : v = 0, porque el

Poisson es el caso limitante de la Binomial negativa a medida que v | 0.

Dado que 7 es positivo, v = 0 en el limite del espacio del pardmetro. Por lo tanto, la
estadistica de razon de verosimilitud no tiene una distribuciéon chi-cuadrada nula asintoética.
Mas bien, es una mezcla igual de una distribuciéon de un solo punto en 0 (que ocurre cuando
4 = 0) y chi-cuadrada con g.[. = 1. El valor p es la mitad que al tratar la estadistica como
chi-cuadrada con g.l. = 1 (Self y Liang, 1987).

2.4.4.5. Modelo Binomial negativo con varianza proporcional a me-
dia
Una parametrizacion Binomial negativa alternativa, resulta de escribir la formula de den-

sidad gama con ku como el parametro de forma,

ku

—— exp(—kA) N A>0,
I'(kp) (=)

Fvk ) =

entonces F(A) = u y var(A) = p/k. Para esta parametrizacion, la mezcla gama de distri-

buciones Poisson produce una distribuciéon Binomial negativa con

E(y) = p, var(y) = p(1+k)/k

La varianza ahora es lineal en vez de cuadratica en u. Corresponde a una inflacion de la

varianza de Poisson, convergiendo a ella a medida que k — oo.

Las dos parametrizaciones de la Binomial negativa a veces se denotan por NB1 (lineal) y

NB2 (cuadrético). Solo el NB2 cae dentro del marco GLM tradicional, siendo expresable como
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una familia de distribuciones de dispersiéon exponencial, y se usa mucho mas cominmente.
A diferencia del modelo NB2, para un modelo NB1, 8 y k£ no son parametros ortogonales,
y B no es un estimador consistente cuando el modelo para la media se mantiene, pero la
distribucién verdadera no es Binomial negativa (Lee y Nelder, 1996; Cameron y Trivedi,
2013) presentaron el modelo de MV para los modelos NB1 (Agresti, 2015).

2.5. Prueba de sobredispersion

La prueba se define como

var(X) = p+cf(p)

donde f(u) es una funciéon de la media u, ademas la constante ¢ < 0 significa baja dis-

persion y ¢ > 0 significa sobredispersion (Cameron y Trivedi, 1990).
La prueba de hipotesis es

Ho:c=0 VS Hy:c#0

El coeficiente ¢ se estima mediante una regresion de MCO y se prueba con la estadistica

t (o z) que se distribuye asintoticamente como una normal estandar bajo H,.
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3. MATERIALES Y METODOS

El estudio se realiz6 mediante el programa R Version 4.0.0, por medio de una simulacién
Monte Carlo de 10,000 repeticiones para la evaluacion y comparacion del tamafio de la prue-

ba y la potencia de distintos enfoques de analisis alternativos en experimentos agricolas.

Se llevaron acabo las pruebas de hipotesis correspondientes para cada modelo mediante
un ANOVA para el LM de los modelos Normal y Normal transformado, y ANOVA de GLM

Poisson, Quasipoisson y Binomial negativo.

Se consideraron muestras pequenas con datos que fueran de origen Poisson, es decir, con-
teos, en donde la media y la varianza son iguales, dicho de otro modo, que los datos no
tengan una sobredispersion, en un segundo grupo se analizaron datos con una sobredisper-

sion pequena, mediana y grande.

Para la obtenciéon de las medias y la varianza se utilizé la herramienta solver, la cual, es
un programa del complemento de Microsoft Excel 2019 Version 16.41 que se usa para en-
contrar un valor 6ptimo para una féormula en una celda, la celda objetivo, para este estudio
fue 0.4 — 0 = 0 que esta sujeta a restricciones o limitaciones en los valores de otras celdas
de formula de una hoja de célculo del programa a través del Método Simplex; se realizo el
calculo con cuatro y ocho tratamientos, cuatro, seis y ocho repeticiones y los tamanos de
efecto pequeno, mediano y grande; esto se hizo para cuando las medias son balanceadas y
cuando no lo son, para datos con y sin sobredispersion, las tablas 5.1, 5.2, 5.3 y 5.4 con los

resultados se pueden observar en anexos.

Se estim6 el parametro de no centralidad 0 mediante la formula 6.y = GLError [%}

presentada por Murphy y col. (2014), ademas, note que 6 =n 'y (“t;—z”)? donde n es el nimero
de repeticiones por tratamiento, yu; es la media de los ¢ tratamientos, ;1 la media general y

o2 la varianza debida al error de muestreo.

Se utilizo la prueba de sobredispersion del paquete AER de R para verificar si los datos,
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a través del modelo GLM Poisson, contaban con sobredispersion, o no.

En cada caso, se obtuvieron los datos a través de todas las combinaciones de los factores
que fueron estudiados y se registro el niimero de rechazos de las pruebas de hipdtesis obte-
nidos de las 10,000 repeticiones. El nivel de significancia « se establecié en 0.05 para probar

el juego de hipotesis

Ho:mm=m=...=17=0 VS H, : al menos un 7; # 0.

La potencia de la prueba fue estimada mediante la proporciéon de rechazos cuando el
tamano del efecto fue diferente de cero. El tamano de prueba se estim6 como la proporcion
de rechazos cuando el tamano del efecto fue cero, esto mismo utilizado por Declercq y col.
(2019). Para la prueba de sobredispersion se realizé el mismo procedimiento, que para la

potencia.

3.1. Factores de estudio

3.1.1. Modelos

Los modelos utilizados fueron LM Normal y Normal transformado, y GLM Poisson, Qua-
sipoisson y Binomial negativo. Estos modelos representan, en su mayoria, a los modelos
utilizados en agronomia para el analisis de variables respuesta de conteos, por lo que es
importante el uso adecuado de ellos, apegado a la realidad y que cuenten con la suficiente

potencia estadistica.

3.1.2. Numero de repeticiones

Los experimentos agricolas en general utilizan tamano de muestra muy pequenos, ya
que en la agronomia es dificil el contemplar tener muchas repeticiones, por lo que en este
estudio se consideraron cuatro, seis y ocho repeticiones, ademés de este nimero, se utilizaron
cincuenta repeticiones para observar el comportamiento de las muestras con un buen niimero

de repeticiones.

3.1.3. Numero de tratamientos

La experiencia, ha mostrado que experimentos muy grandes disminuyen su probabilidad de
éxito, en agricultura esto se ve acentuado debido a que los campos experimentales presentan

variabilidad por su naturaleza, y experimentos grandes incrementan el riesgo de tener un
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buen manejo de los factores incontrolables que se presentan durante el experimento, por lo
que para este estudio, se decidié utilizar cuatro tratamientos como un experimento pequeno
y ocho tratamientos como un experimento grande, ya que uno de los factores que afecta a la

potencia, como se puede ver en 2.12, es el nimero de tratamientos.

3.1.4. Tamano del efecto

El tamano del efecto es uno de los factores que mas afecta a la potencia en un trabajo de
investigacion. En muchas areas de estudio, existe un cuerpo sustancial de teoria e investiga-
cién empirica que proporcionara una estimaciéon bien fundamentada del tamano del efecto,
Murphy y col. (2014) mencionan tres diferentes tamanos de efecto, 0.01, 0.1 y 0.25, pequeno,

mediano y grande, respectivamente, los cuales fueron utilizados en este estudio.

3.1.5. Distribucién entre medias

Las medias se consideraron de dos formas, balanceadas y desbalanceadas, para el caso de
medias balanceadas se consideraron cuando son cuatro tratamientos, dos medias iguales, y
para cuando son ocho, se tomaron cuatro iguales; para el caso de medias desbalanceadas,
cuando son cuatro tratamientos se utilizaron tres medias iguales y una diferente, para el caso

de ocho tratamientos, seis medias iguales y dos diferentes.

3.1.6. Sobredispersion

En agronomia se pueden encontrar muchas variables de respuesta que son conteos, las
cuales regularmente, son analizadas mediante modelos Poisson, donde uno de sus supuestos
es que la media es igual a la varianza, pero esto en la préactica, es muy dificil que ocurra, de

aqui que los datos generen una sobredispersion, teniendo varianzas que se alejan de su media.

Se analizaron dos casos de datos con variable respuesta Poisson, cuando no existe una
sobredispersion y cuando si existe, el parametro de forma de sobredispersion utilizado como
base fue tomada del ejemplo de cangrejos herradura de Agresti (2015), por lo que los valores

utilizados se pueden observar en la tabla 3.1.

Tabla 3.1. Parametros de forma de la sobredispersion (k) utilizados.

Grande Mediana Pequena

20 40 100
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Tomando en cuenta que, en la familia Binomial negativa de dos parametros, donde el
parametro de forma k > 0, entonces v = 1/k y que y tiene E(y) = u y var(y) = u+yu* . El

indice v > 0 es un tipo de parametro de dispersion.
Las tablas 5.1, 5.2, 5.3 y 5.4 en anexos, presentan las medias utilizadas para los diferentes

casos, sin y con sobredispersiéon para cuatro y ocho tratamientos, con medias balanceadas y

desbalanceadas.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

Tomando en cuenta que las variables resultantes son binarias, debido a que en una prueba
de hipoétesis se rechaza o no se rechaza, se utilizo6 un modelo de regresion logistica para esti-
mar los efectos de los factores estudiados en la probabilidad de rechazo, y asi ayudar en la
interpretacion de los datos y facilitar el analisis; los resultados estan divididos en dos partes,

una seccion para el tamano de la prueba, y otra secciéon para la potencia.

Al momento de hacer la evaluacion y discusion para los diferentes modelos, se dividié en
dos casos, cuando las medias son balanceadas y cuando no lo son, los ejemplos utilizados
fueron para cuando los tratamientos son cuatro y ocho tratamientos, tres tamanos de efecto

que son pequeno, mediano y grande con cuatro, seis, ocho y cincuenta repeticiones.

4.1. Tamano de la prueba

4.1.1. Sin sobredispersion (datos Poisson)

Para las simulaciones cuando los datos son Poisson, es decir, que no tienen sobredisper-
sion, en todos los modelos el & nominal se mantiene por debajo de 0.05, excepto el modelo

Quasipoisson.

Como se puede observar en la figura 4.1, el modelo Quasipoisson en todos los casos, no
conserva el valor del o nominal, a excepcién del caso con cincuenta repeticiones, se puede
ver que a medida que las repeticiones aumentan, el valor disminuye hasta llegar a 0.05; El
modelo Binomial negativo se mantiene por debajo del valor de @ = 0.05 nominal en todas las
repeticiones. Declercq y col. (2019) encontraron para muestras pequenas que, la tasa de error
tipo I del LM se encuentra més bajo control que cuando se usa GLM, similarmente, Ives
(2015) demostro a través de simulacion que los LM, en comparacion con los GLM, tienen
un control de error de tipo I mas confiable y pierden poca potencia, por lo que brindan una

alternativa soélida.
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Para el modelo Normal, Normal transformado y Poisson en todas las repeticiones se man-
tiene su valor del a nominal en 0.05, esto reafirma lo obtenido por Lewis y col. (2001) ,
en donde encontraron que para el modelo Poisson mediante simulacion Monte Carlo para
muestras pequenas, la cobertura observada esta muy cerca de la afirmacion teérica asintotica

del 95 %.

Se observa en la figura 4.1 que el tamano de la prueba se conserva mejor a medida que

aumentamos en las repeticiones.
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Figura 4.1. Comparacion del tamafio de la prueba promedio de los modelos para datos Poisson a través de diferentes repeticiones.

Se encontro interaccion entre el niimero de tratamientos y repeticiones en cuanto al tamano

de la prueba. La figura 4.2 muestra la forma en que se presenta esta interaccion.
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Figura 4.2. Comparaciéon del tamano de la prueba promedio de los tratamientos para datos Poisson a través de diferentes
repeticiones.

Cuando utilizamos un mayor desbalance entre medias, véase figura 4.3 el o nominal se
conserva mejor y se puede apreciar nuevamente que, a medida que aumentan las repeticiones

se conserva el valor de o nominal.
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Figura 4.3. Comparacién del tamano de la prueba promedio de las distintas medias para datos Poisson a través de diferentes
repeticiones.

4.1.2. Sobredispersién grande

Cuando tenemos valores simulados con una sobredispersion grande tenemos que el modelo
Poisson, Binomial negativo y Quasipoisson no conservan el tamano de prueba, solamente el
modelo Normal y Normal transformado como se puede ver en la figura 4.4. Young y col. (1999)
consideran los ANOVA aplicados para datos de conteos y muestran mediante simulacién
Monte Carlo que, los LM tienen mejores tasas de error de tipo I que los GLM comparadas
con el @ = 0.01,0.05 y 0.10 nominal para identificar los efectos del tratamiento cuando
existe una sobredispersion grande, un numero grande de tratamientos y un ntimero pequeno
de repeticiones por tratamiento. Note que cuando pasamos de cuatro a ocho tratamientos
en los modelos Normal, Normal transformado y Quasipoisson se conserva el mismo valor
del o nominal, a diferencia de los modelos Binomial negativo y Poisson que aumentan. Se
puede ver que, el modelo que conserva menos el valor del @ nominal es el Poisson, seguido

del Binomial negativo y por tltimo el Quasipoisson.
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Figura 4.4. Comparacion del tamafnio de la prueba promedio de los modelos para datos con sobredispersion grande a través de
diferentes tratamientos.

Se puede apreciar en la figura 4.5 que, el modelo Normal y Normal transformado man-
tienen su valor de @ = .05 nominal en todos los casos. Los modelos Quasipoisson, Binomial
negativo solamente lo conservan para cincuenta repeticiones, es decir, éstos dos modelos tie-
nen un comportamiento adecuado en muestras grandes. A medida que aumentamos en las
repeticiones a cincuenta, todos los modelos excepto el Poisson tienden a acercarse al valor

del o nominal.

En todos los casos, el valor del tamano de las pruebas del modelo Poisson, se encuentra
muy alejado del tamano nominal. Warton y col. (2016) nos dicen que los LM serén robustos
a la sobredispersion, a diferencia de los GLM, pero se debe de tomar en cuenta que, los LM

pueden tener una pérdida sustancial de potencia en comparaciéon con los GLM.
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Figura 4.5. Comparacion del tamano de la prueba promedio de los modelos para datos con sobredispersion grande a través de
diferentes repeticiones.

Se advierte en la figura 4.6 que, tanto para cuatro y ocho tratamientos, el tamano de la
prueba para cuando tenemos menos repeticiones es mayor, por lo contrario, cuando tenemos

mas repeticiones el tamano de la prueba tiende a ser menor.
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Figura 4.6. Comparacion del tamano de la prueba promedio de los tratamientos para datos con sobredispersion grande a través
de diferentes repeticiones.

4.1.3. Sobredispersion mediana y pequena

Cuando utilizamos una sobredispersion mediana o pequena observamos que ocurre lo
mismo que cuando utilizamos una sobredispersion grande, es decir, los modelos Normal y
Normal transformado mantienen su o nominal en 0.05 seguidos del Quasipoisson, Binomial
negativo y por tltimo el Poisson. En el modelo Quasipoisson vemos que el valor de o« nominal
es mayor cuando tenemos una sobredispersiéon media que una grande; Para los modelos
Binomial negativo y Poisson el valor del @ nominal es menor en sobredispersion mediana
y pequena que cuando tenemos una sobredispersion grande para ocho tratamientos, esto se
puede percibir en la figura 4.7, para el caso de cuatro tratamientos el comportamiento es

similar.
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Figura 4.7. Comparaciéon del tamano de la prueba promedio de los modelos a través de la sobredispersion, caso de ocho

tratamientos.

El caso en la figura 4.8 es para cuando tenemos cuatro repeticiones, la comparacion se hace
para las tres sobredispersiones utilizadas, en donde el valor de & nominal se mantiene para los
modelos Normal y Normal transformado en los tres casos, el modelo Quasipoisson disminuye
un poco para cuando se tiene una sobredispersion pequena; Para el modelo Binomial negativo
y Poisson se puede ver que tiende a bajar a medida que la sobredispersion disminuye, donde

en el modelo Poisson se puede apreciar una pendiente negativa mayor, cuando se pasa de

—e—Normal —e-Transformado Poisson Quasipoisson —e—B_Negativo

Sobredispersion

una sobredispersion grande a una mediana.
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Figura 4.8. Comparacién del tamano de la prueba promedio de los modelos a través de la sobredispersion, caso de cuatro
repeticiones.

Para tener un analisis mas cercano a la realidad que se queria simular de las sobredisper-
siones, como se vio en los dos analisis anteriores se hizo la comparacién cuando se tienen
cuatro repeticiones, esto es debido a que es la mayor frecuencia en los analisis de agronomia,
por lo que al momento de comparar entre cuatro y ocho tratamientos, podemos ver en la
figura 4.9 que el tamano de la prueba se conserva mejor para cuatro que para ocho, y es

mejor para cuando tenemos menos sobredispersion.
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Figura 4.9. Comparacion del tamano de la prueba promedio de los diferentes tratamientos a través de la sobredispersion, caso
de cuatro repeticiones.

Note que, los modelos Normal y Normal transformado mantienen el valor de o nominal
en los tres tipos de sobredispersion utilizados, el modelo Quasipoisson y Binomial negativo
solamente al momento de utiliza cincuenta repeticiones. En el modelo Binomial negativo
podemos decir que conforme la sobredispersion va disminuyendo se acerca mas al valor de
a = 0.05 nominal, pero se mantiene arriba de 0.1. En el modelo Poisson se tienen los cam-
bios mas significativos en este modelo al pasar de una sobredispersion grande a una mediana,
pero en ninguno de los casos planteados mantiene el valor del a@ nominal, siendo este modelo
el que tiene los valores mas altos, este tipo de resultados también fueron encontrados por
(Gardner y col., 1995) al comparar los modelos Poisson y Binomial negativo para analizar

datos de conteos mediante regresion lineal para datos psicologicos.

4.2. Potencia

4.2.1. Sin sobredispersion

Al evaluar las potencias se dividié de la misma manera que para el tamano de la prueba,

agregando una particion mas, cuando utilizamos cuatro y ocho tratamientos.
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Cuando utilizamos cuatro tratamientos podemos ver en la figura 4.10 que, el modelo Qua-
sipoisson es el que mayor potencia tiene, pero debido a que no conserva el valor del a nominal,
se omitird en las siguientes figuras; Cuando tenemos un tamano de efecto pequeno no existe
diferencia entre los modelos, esto lo comenta también Jiménez (2019) al hacer la compara-
cion entre los modelos Poisson y Normal; a medida que el efecto aumenta la potencia de
los modelos tiende a separarse; el modelo que mayor potencia presenta es el Poisson seguido
del Binomial negativo y en un tercer lugar se encuentran el Normal y Normal transformado
en las mismas circunstancias, esto se puede observar en los tamanos de efecto mediano y
grande. Al hacer una comparacion en las potencias de modelos LM y GLM, (Hrdlickova,
2006; Declercq y col., 2019) también encontraron que el GLM tiene una mayor potencia que

un LM cuando se tienen muestras pequenas.

El modelo Poisson y el modelo Binomial negativo se comportan de la misma manera para
un tamano del efecto pequeno, a medida que aumenta el efecto éstos se separan, siendo el
modelo Poisson el que tiene mayor potencia. Para los modelos Normal y Normal transformado
no existe una diferencia, es decir, la potencia es ascendente a medida que el tamano del efecto
aumenta, pero siempre por debajo del Poisson y Binomial negativo. Note que, la potencia
no es mayor a 0.669 cuando se utilizan cuatro tratamientos y 0.801 para ocho tratamientos
como se muestra en la figura 4.11, Cohen (1988, 1992) y Brown (2015) comentan que, un
nivel deseado de potencia estadistica es 0.8 y un minimo de 0.5, es decir, un 50 % de detectar

un efecto existente.
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Figura 4.10. Comparacién de la potencia de la prueba de modelos para datos Poisson a través del tamano del efecto.

Para ver la diferencia que existe entre utilizar cuatro y ocho tratamientos y su implicacion,
se tomo el tamano de efecto grande y se compararon como se puede apreciar en la figura 4.11,
note que en todos los modelos existe un aumento en la potencia a medida que aumentamos
los tratamientos, siendo el cambio menos significativo en el modelo Normal, y el modelo con

mayor diferencia entre tratamientos, el Binomial negativo.
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Figura 4.11. Comparaciéon de la potencia de la prueba promedio de modelos para datos Poisson a través de los tratamientos,
caso del tamano de efecto grande.

En el caso de no sobredispersion, existe una interacciéon triple, por lo que se generaron
dos gréficas, como podemos notar en la figura 4.12a cuando tenemos los casos balanceado y
desbalanceado, podemos ver que, en el tamano de efecto pequeno en las repeticiones cuatro,
seis y ocho, el valor de la potencia es muy similar, dicho de otro modo, las diferencias entre
cuatro, seis y ocho repeticiones no son tan marcadas a cuando tenemos cincuenta repeticio-
nes, la potencia es mayor a las anteriores, siendo aiin mas marcada en el caso de medias
desbalanceadas. En los tamanos de efecto mediano y grande, a medida que las repeticiones
aumentan la potencia aumenta, entre mas repeticiones y mayor tamano de efecto, las di-
ferencias en las potencias son mayores de manera general, esto lo comenta también Lewis
y col. (2001). Podemos observar que, en el caso balanceado, las diferencias en el efecto me-
diano son menores entre las repeticiones que en el caso desbalanceado. El hecho de que haya
interaccion es porque la magnitud con que incrementa la potencia no es la misma para las
repeticiones conforme el efecto es mayor dependiendo el caso, para el caso balanceado los

incrementos son mayores.
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Figura 4.12. Comparacion de la potencia de la prueba promedio de las diferentes repeticiones para datos Poisson a través del
tamarfio del efecto.

Cuando utilizamos ocho tratamientos la potencia tiende a ascender con mayor rapidez
conforme el efecto aumenta a comparacion con el de cuatro, siendo en el caso de ocho
repeticiones la diferencia mayor entre potencias; En todas las repeticiones y todos los tamanos
de efecto, la potencia es mayor para el caso de ocho tratamientos. Tomando ahora el tamano
de efecto mediano y el caso balanceado, podemos advertir, como lo muestra la figura 4.13,

lo anterior mencionado.
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Figura 4.13. Comparacién de la potencia de la prueba de los tratamientos para datos Poisson a través de las diferentes repeti-
ciones, caso de medias balanceadas y tamano del efecto mediano.
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Todos los modelos se comportan de manera ascendente conforme se aumentan el ntiimero
de repeticiones, a medida que el tamano de la muestra aumenta, la potencia de la prueba
aumenta, esto lo comenta también (Montgomery, 2017), siendo el modelo Poisson el que
mas aumenta en el cambio de cuatro a seis repeticiones. Cuando tenemos cuatro repeticiones
las diferencias se ven mas marcadas en la potencia, donde el modelo Normal y Normal
transformado tienen la menor potencia, seguidos del Binomial negativo y por ultimo el
modelo Poisson. En este caso podemos ver que existe interaccién, ya que la potencia responde
menos en los modelos Normal, Normal transformado y Binomial negativo que en el modelo

Poisson, como nos muestra la figura 4.14.
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Figura 4.14. Comparacion de la potencia de la prueba de los modelos para datos Poisson a través de las diferentes repeticiones.

Si tomamos el caso de cuatro repeticiones y hacemos la comparacion de los modelos entre
cuatro y ocho tratamientos, se observa en la figura 4.15 que las potencias se comportan de
la misma manera ascendente, para el caso del modelo Normal y Normal transformado existe
una pequena diferencia entre los modelos, tanto para cuatro, como para ocho tratamientos;
para los modelos Binomial negativo y Poisson, la diferencia entre las potencias para cuatro

y ocho tratamientos tiende a ser la misma.
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Figura 4.15. Comparacién de la potencia de la prueba de los modelos para datos Poisson a través de los tratamientos, caso de
cuatro repeticiones.

Cuando se analizan las repeticiones y las medias balanceadas y desbalanceadas, podemos
ver que, para cuatro y ocho repeticiones la potencia es la misma para los dos casos, se puede
apreciar en la figura 4.16 cuando utilizamos seis y cincuenta repeticiones que, la potencia es

mayor para el caso desbalanceado.
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Figura 4.16. Comparaciéon de la potencia de la prueba de las diferentes medias para datos Poisson a través de las diferentes
repeticiones, caso de cuatro tratamientos.

A diferencia de cuando se utilizan cuatro tratamientos, al utilizar ocho, existen diferencias
en las potencias en todas las repeticiones, siendo el deshbalanceado el que tiene mayor poten-
cia; Si comparamos las potencias entre cuatro y ocho tratamientos se observa en la figura

4.17 que, en todas las repeticiones la potencia es mayor cuando utilizamos ocho tratamientos.
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Figura 4.17. Comparaciéon de la potencia de la prueba de las diferentes medias para datos Poisson a través de las diferentes
repeticiones, caso de ocho tratamientos.

Note en la grafica 4.18 que, cuando tenemos efecto pequeno y mediano la potencia es
mayor para el caso desbalanceado y para el tamano de efecto grande, la potencia mayor es

cuando tenemos datos balanceados.
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Figura 4.18. Comparaciéon de la potencia de la prueba de las diferentes medias para datos Poisson a través del tamano del
efecto, caso de cuatro tratamientos.

Para cuando utilizamos cuatro tratamientos no se encontrd interaccion entre los casos
y los modelos, més que para ocho, teniendo que el modelo Normal es el que tiene menor
potencia, seguido del Normal transformado, Binomial negativo, y al final el Poisson con la
mayor potencia en ambos casos; En todos los modelos se nota que existe una potencia mayor
para el caso de medias desbalanceadas que para medias balanceadas, se observa en la figura

4.19 que para el modelo Normal transformado el incremento es mayor entre casos.
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Figura 4.19. Comparacion de la potencia de la prueba de los modelos para datos Poisson a través de las diferentes medias, caso
de ocho tratamientos.

4.2.2. Sobredispersion grande

En los datos de la sobredispersion grande, con respecto a su potencia, observamos en la
figura 4.20a, la cudl nos presenta la interaccion entre el tamano del efecto y los modelos en
el caso balanceado que, a medida que el tamano del efecto aumenta, aumenta la potencia,
es decir, los casos balanceados con un tamano de efecto pequeno tendran una potencia entre
0.083 y 0.338 en donde los modelos Normal y Normal transformado son los que poseen la
menor, y el modelo Poisson la mayor, recordando que al momento de discutir el tamano de
la prueba con sobredispersion, el modelo Poisson es el que menos conservaba su valor, por
lo que en las siguientes discusiones, no se tomara en cuenta, esto es consistente con lo que
comenta Hilbe (2017), cuando haya una sobredispersion, no se debe utilizar un modelo Pois-
son. Ademas, Jiménez (2019) asegura que en un caso de heteroscedasticidad alta, el intervalo
de confianza del modelo Poisson es mayor al del modelo Normal, lo que confirma lo antes

expuesto.

Para los casos de tamano de efecto mediano y grande se tiene la misma tendencia, en
donde el modelo con mayor potencia es el Binomial negativo con un valor de 0.68 para el

efecto mediano y 0.89 para el efecto grande. Se puede observar que la potencia aumenta
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més en el cambio de efecto chico a mediano, que en el caso de mediano a grande, Kyriazos
y col. (2018) comentan que el tamano del efecto es una medida de la fuerza de la relacion
examinada. En la figura 4.20b se puede apreciar similitudes con el caso balanceado, donde
las potencias tienden a aumentar conforme lo hace el tamano del efecto; Se puede hacer
hincapié en el hecho de que las potencias no son muy diferentes en el tamano de efecto
pequeno entre casos como se puede ver en la figura 4.20, para el tamano de efecto mediano
y grande son mayores en el caso balanceado; El modelo Normal tiende a ser mayor que el
Normal transformado en el tamano de efecto grande en el caso desbalanceado, a diferencia

del caso balanceado donde la potencia es la misma.
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(a) Caso: medias balanceadas. (b) Caso: medias desbalanceadas.

Figura 4.20. Comparacion de la potencia de la prueba de los modelos para datos con sobredispersion grande a través del tamano
del efecto.

Si analizamos la interacciéon para ocho tratamientos podemos ver en la figura 4.21 que,
el comportamiento de los modelos es igual al de cuatro, podemos notar que la potencia
aumenta conforme aumentan los tratamientos. Note que, el modelo Binomial negativo es el

que presenta el incremento mayor.
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Figura 4.21. Comparaciéon de la potencia de la prueba de los modelos para datos con sobredispersion grande a través de los
tratamientos, caso de medias balanceadas y tamafio del efecto mediano.

Si analizamos la interacciéon entre las repeticiones, el tamano del efecto y los modelos,
como se ve representado en la figura 4.22 podemos ver que, entre menos repeticiones y menos
tamano de efecto, la potencia es menor, de manera similar, si las repeticiones y el tamano del
efecto son mayores, la potencia es mayor; Note que, como en el analisis anterior, los modelos
Normal y Normal transformado son los que tienen la menor potencia en los diferentes tamanos
de efecto y repeticiones, seguidos del Quasipoisson y el modelo que cuenta con la potencia
mayor es el Binomial negativo; En el caso del efecto pequeno podemos observar en la figura
4.22a que, para las repeticiones seis y ocho se tiene la menor potencia seguido de cuatro y
cincuenta repeticiones respectivamente; en los casos de tamano de efecto mediano y grande,
como se puede apreciar en las figuras 4.22b y 4.22¢, a medida que las repeticiones aumentan,

lo hace la potencia, teniendo un incremento mayor al pasar de ocho a cincuenta repeticiones.
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(a) Tamaifio de efecto: pequeio. (b) Tamaifio de efecto: mediano. (c¢) Tamafio de efecto: grande.

Figura 4.22. Comparaciéon de la potencia de la prueba de los modelos para datos con sobredispersion grande a través de las
repeticiones.

Esto mismo pasa cuando tenemos ocho tratamientos, pero la potencia aumenta al au-

mentar los tratamientos como podemos ver en la figura 4.23 para el caso exclusivo de ocho

repeticiones.
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Figura 4.23. Comparacion de la potencia de la prueba de los modelos para datos con sobredispersion grande a través de los
tratamientos, caso de ocho repeticiones y tamano de efecto pequeno.

Al momento de analizar la interaccion entre el caso, las repeticiones y el tamano del efecto
como lo muestra la figura 4.24, se aprecia que en el caso balanceado la potencia es mayor que
en el caso desbalanceado, para cuando tenemos cuatro, seis y ocho repeticiones el cambio
no es tan significativo al momento de pasar de un tamano de efecto pequeno a uno grande,

que cuando tenemos cincuenta repeticiones; En la figura 4.24a para cincuenta repeticiones, se
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aprecia que no hay tanta diferencia entre los efectos mediano y grande; Para cuando tenemos
el cambio de efecto pequeno a mediano, el aumento en la potencia es menor que el cambio
entre el efecto mediano y el grande, esto mismo se aprecia en la figura 4.24b para el caso

desbalanceado, con valores de la potencia menores.
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1 0972 f

08 08

0682
0608

- 0576

0468

(b) Caso: medias desbalanceadas.

(a) Caso: medias balanceadas.

Figura 4.24. Comparacion de la potencia de la prueba de las repeticiones para datos con sobredispersién grande a través de los
tamanos del efecto.

Para ejemplificar la diferencia entre tratamientos, se utilizo el tamano de efecto mediano,
en donde las potencias aumentaban conforme aumentaban las repeticiones, note en la figura
4.25 que, las potencias son mayores cuando se utilizan ocho tratamientos, a cuando se utilizan

cuatro.
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Figura 4.25. Comparacion de la potencia de la prueba de los tratamientos para datos con sobredispersion grande a través de
las repeticiones, caso de medias balanceadas y tamano del efecto mediano.

4.2.3. Sobredispersion mediana

Para una sobredispersion mediana se separaron en dos, al igual que para datos sin so-
bredispersion y sobredispersion grande, cuando se utiliza cuatro y ocho tratamientos; el
resultado en el modelo fueron dos interacciones triples: repeticion, tamano del efecto y mo-
delo, junto con caso, tamano del efecto y modelo, las cuales podemos ver en las figuras 4.26 y
4.27; En la figura 4.26a podemos apreciar que, al igual que trabajar con una sobredispersion
grande, el modelo con la mayor potencia es el Binomial negativo seguido del Quasipoisson,
y en igualdad de potencia, los modelos Normal y Normal transformado de manera general;
Si vemos el tamano de efecto pequeno se puede observar una ligera ganancia en potencia
del modelo Normal transformado, la cual se pierde en los otros tamanos de efecto. En la
figura 4.26b se observa el mismo comportamiento de los modelos, pero la potencia tiende a
ser ligeramente menor en la mayoria de los casos cuando utilizamos medias desbalanceadas;
Note que para los modelos Normal y Normal transformado, no existen diferencias en los

valores de las potencias.
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Figura 4.27. Comparacién de la potencia de la prueba de las diferentes repeticiones para datos con sobredispersiéon mediana a
través de los tamano del efecto.

Para el anélisis de la interaccidon caso, repeticion y tamano de efecto, si comparamos las

figuras 4.27a y 4.27b se distingue que, los valores de las potencias son menores para el caso

balanceado que para el caso desbalanceado. Como ya lo hemos resaltado en el caso de so-

bredispersion grande, el cambio entre el tamano de efecto pequeno a mediano es mayor que

el de mediano a grande, en ambos casos.

Cuando cambiamos de cuatro a ocho tratamientos, lo dicho anteriormente se mantiene,

con la diferencia de que la potencia tiende a ser mayor cuando utilizamos ocho tratamientos

como se advierte en la figura 4.28. Note que el cambio mayor lo tiene el modelo Binomial

negativo, siendo este modelo, el que tiene una pendiente mayor en la gréfica.
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Figura 4.28. Comparacién de la potencia de la prueba de los modelos para datos con sobredispersiéon mediana a través de los
tratamientos, caso de tamano del efecto mediano y medias balanceadas.

Como se puede ver en la figura 4.29 cuando se utilizan cuatro, seis y ocho repeticiones, la
potencia es muy diferente a cuando utilizamos cincuenta repeticiones, note también que, el
cambio de las tres primeras repeticiones se mantiene alrededor de 0.1, a diferencia de cuando

tenemos cincuenta, que el cambio ya es minimo entre usar cuatro u ocho tratamientos.
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Figura 4.29. Comparacion de la potencia de la prueba de los tratamientos para datos con sobredispersion mediana a través de
las repeticiones, caso de tamafio del efecto mediano y medias balanceadas.

4.2.4. Sobredispersion pequena

El anéalisis de la sobredispersion pequena resulté de la misma manera que la sobredisper-
sion mediana y grande, con ligeras diferencias, por lo que los anélisis efectuados fueron de
una manera general; se generaron dos interacciones triples: caso, repeticiones y tamano del
efecto y, repeticiones, tamano del efecto y modelos. Para la segunda interaccion, en la figura
4.30 se puede observar que a medida que el tamano del efecto aumenta, lo hace la potencia;
Los modelos Normal y Normal transformado tienen diferencias iinicamente en el tamano de
efecto pequeno y, cuatro y cincuenta repeticiones, en los dos casos, el Normal transformado
tiene una mayor potencia como lo muestra la figura 4.30a. Cuando el tamano de efecto es
grande y tenemos cincuenta repeticiones la potencia para todos los modelos es uno, como se
aprecia en la figura 4.30c; Los incrementos en la potencia son mayores para cuatro, seis y
ocho repeticiones cuando tenemos tamano de efecto grande, teniendo para el caso de tamano
de efecto pequeno, que la potencia disminuye a medida que las repeticiones aumentan, en el
cambio de ocho a cincuenta repeticiones, la potencia siempre aumenta. En todos los casos el
modelo Binomial negativo es el que tiene mayor potencia, esto lo podemos ver en la figura

4.30b. Lo mismo sucede para ocho tratamientos, pero con una potencia mayor en todos los
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Casos.

(a) Tamaifio de efecto: pequeio. (b) Tamaifio de efecto: mediano. (c¢) Tamafno de efecto: grande.

Figura 4.30. Comparacion de la potencia de la prueba de los modelos para datos con sobredispersiéon pequena a través de las
repeticiones.

Para la interaccion entre caso, repeticiones y tamano del efecto tenemos en la figura 4.31
que, al igual que en las demés sobredispersiones, podemos ver que aumentando las repeticio-
nes la potencia aumenta, en el caso del tamano de efecto pequeno tenemos que la potencia
casi es la misma para cuatro, seis y ocho repeticiones, siendo la tnica diferencia cuando
tenemos cincuenta, esto pasa tanto para el caso balanceado como para el desbalanceado; El
incremento entre tamanos de efecto se nota més en el caso balanceado como lo muestra la
figura 4.31a, mientras que en el caso desbalanceado, el incremento en la potencia es menor
como se aprecia en la figura 4.31b. Note que, el peso del tamano del efecto es importante,
al igual que la cantidad de repeticiones, es decir, si comparamos los valores de la potencia
cuando tenemos cuatro repeticiones y un tamano de efecto grande, a cuando lo comparamos
con un tamano de efecto pequeno y cincuenta repeticiones, podemos ver que el primer caso
tiene un valor mas grande; por otro lado, si comparamos dentro del mismo tamano de efecto
mediano, cuatro y cincuenta repeticiones, los valores de las potencias son muy diferentes, el
valor de la potencia de cincuenta repeticiones es mayor de una manera significativa. En el

caso de ocho tratamientos tenemos que las potencias aumentan de manera general.
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Figura 4.31. Comparacién de la potencia de la prueba de las repeticiones para datos con sobredispersiéon pequefia a través del
tamanio del efecto.

4.3. Prueba de sobredispersiéon

Podemos ver en la figura 4.32 que al momento de realizar la prueba de sobredispersion
para el modelo GLM Poisson para el caso de las medias balanceadas, cuatro tratamientos y
un tamano de efecto pequeno, la prueba resulta deficiente, ya que, para los datos con sobre-
dispersion se puede apreciar en 4.32a que, solamente los detecta por debajo de 0.18 cuando se
tienen cuatro repeticiones, a diferencia de la figura 4.32b que es el caso de ocho repeticiones,
los valores no son mayores a 0.53, lo cual, no es el caso para cincuenta repeticiones donde
los valores de la prueba que se observan en la figura 4.32c son cercanos a uno cuando se
tiene una sobredispersion pequenia o mediana, y uno cuando la sobredispersion es grande.
Esto nos demuestra que no existe una forma confiable para saber si en los datos, existe o no

sobredispersion, con tamanos de muestra pequenos.

(a) Caso: cuatro repeticiones. (b) Caso: ocho repeticiones. (c) Caso: cincuenta repeticiones.

Figura 4.32. Comparaciéon de la potencia de la prueba de sobredispersién para datos Poisson a través de las repeticiones, caso
de medias balanceadas, cuatro tratamientos y tamaifio de efecto pequeno.

Al momento de trabajar con cuatro u ocho tratamientos y haciendo la comparacion, se
puede ver en la figura 4.33 que, la prueba detecta mas las sobredispersion cuando se tienen

més tratamientos, note que, en los casos 4.33a y 4.33b, los valores no son mayores a 0.18 y
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0.32 respectivamente, para el caso de medias balanceadas, cuatro repeticiones y un tamano

de efecto pequeno.

ion pequefia ispersion medi ispersio sin pequefia mediana

(a) Caso: cuatro tratamientos. (b) Caso: ocho tratamientos.

Figura 4.33. Comparacion de la potencia de la prueba de sobredispersion para datos Poisson a través de los tratamientos, caso
de medias balanceadas, cuatro repeticiones y tamano de efecto pequenio.
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5. CONCLUSIONES

Cuando los datos no presentan sobredispersiéon todos los enfoques mantuvieron el valor
nominal de su tamano de prueba, excepto el modelo Quasipoisson, el cual tuvo valores ma-
yores a los nominales cuando se tenfa una muestra pequena, sélo para tamano de muestra
cincuenta mantuvo valores cercanos a los nominales. Con respecto a la potencia de la prueba,

el modelo Poisson presenté la mayor.

En presencia de sobredispersion, el modelo Poisson no mantuvo el tamano de prueba
cercano al nominal, los modelos Binominal negativo y Quasipoisson sélo lo mantuvieron en
muestras grandes (cincuenta repeticiones); en este caso los modelos Normal y Normal trans-
formado mantuvieron el tamano de la prueba cercano al nominal, sin embargo, en muestras

grandes tuvieron menos potencia que el modelo Binominal negativo.

Cuando se tengan variables respuesta sin sobredispersion, se recomienda utilizar el modelo
Poisson, en presencia de sobredispersion utilizar el modelo Normal o Normal transformado,
cuando exista la posibilidad de tener cincuenta o mas repeticiones, utilizar el modelo Bino-

mial negativo.
Debido a los resultados obtenidos de la prueba de sobredispersion, y que el modelo Poisson

y Normal de manera general tuvieron el mismo comportamiento, se recomienda utilizar el

modelo Normal para todos los casos presentados.
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Tabla 5.1. Valores de las medias para datos Poisson.

ANEXOS

Balanceadas

Desbalanceadas

Pequeno Mediano

18.0
18.0
18.7
18.7

18.0
18.0
18.0
18.0
18.7
18.7
18.7
18.7

20.2
20.2
22.9
22.9

20.2
20.2
20.2
20.2
22.9
22.9
229
22.9

Tamano del efecto

Grande

Pequeno Mediano

Cuatro tratamientos

204 23.7 21.7
20.4 22.7 18.6
25.4 22.7 18.6
254 22.7 18.6
Ocho tratamientos
20.4 19.4 17.1
20.4 19.4 17.1
20.4 20.3 20.1
20.4 20.3 20.1
25.4 20.3 20.1
254 20.3 20.1
254 20.3 20.1
25.4 20.3 20.1

Grande

274
21.6
21.6
21.6

17.3
17.3
22.8
22.8
22.8
22.8
22.8
22.8
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Tabla 5.2. Valores de las medias para datos con sobredispersién grande.

Balanceadas Desbalanceadas

Tamano del efecto
Pequeno Mediano Grande Pequeno Mediano Grande
Cuatro tratamientos

19.1 20.5 19.3 23.1 27.1 29.8
19.1 20.5 19.3 21.7 22.2 21.3
20.2 24.7 26.6 21.7 22.2 21.3
20.2 24.7 26.6 21.7 22.2 21.3
Ocho tratamientos
18.3 20.5 19.2 19.2 17.8 15.0
18.3 20.5 19.2 19.2 17.8 15.0
18.3 20.5 19.2 20.6 22.4 23.0
18.3 20.5 19.2 20.6 22.4 23.0
19.4 24.8 26.8 20.6 224 23.0
194 24.8 26.8 20.6 22.4 23.0
19.4 24.8 26.8 20.6 224 23.0
19.4 24.8 26.8 20.6 224 23.0
Tabla 5.3. Valores de las medias para datos con sobredispersiéon mediana.
Balanceadas Desbalanceadas

Tamano del efecto
Pequeno Mediano Grande Pequeno Mediano Grande
Cuatro tratamientos

19.2 20.4 19.8 23.1 26.5 28.9
19.2 20.4 19.8 21.9 22.3 21.6
20.2 23.9 26.0 21.9 22.3 21.6
20.2 23.9 26.0 21.9 22.3 21.6
Ocho tratamientos
18.4 20.7 19.7 19.1 18.3 15.9
18.4 20.7 19.7 19.1 18.3 15.9
18.4 20.7 19.7 20.3 22.4 22.8
18.4 20.7 19.7 20.3 22.4 22.8
19.3 24.4 26.2 20.3 224 22.8
19.3 24.4 26.2 20.3 22.4 22.8
19.3 24.4 26.2 20.3 224 22.8
19.3 24.4 26.2 20.3 22.4 22.8
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Tabla 5.4. Valores de las medias para datos con sobredispersiéon pequenia.

Balanceadas

Desbalanceadas

Pequeno Mediano Grande
Cuatro tratamientos

20.3
20.3
21.2
21.2

20.3
20.3
20.3
20.3
21.2
21.2
21.2
21.2

19.6
19.6
22.7
22.7

19.6
19.6
19.6
19.6
22.7
22.7
22.7
22.7

Tamano del efecto

18.7 20.2
18.7 19.2
24.0 19.2
24.0 19.2
Ocho tratamientos
18.6 18.1
18.6 18.1
18.6 19.1
18.6 19.1
24.1 19.1
24.1 19.1
24.1 19.1
24.1 19.1

24.2
20.6
20.6
20.6

18.0
18.0
21.5
21.5
21.5
21.5
21.5
21.5

24.9
18.9
18.9
18.9

17.4
17.4
23.8
23.8
23.8
23.8
23.8
23.8

Pequeno Mediano Grande

Tabla 5.5. Datos utilizados en la investigacion.

Tamano de

Contador de

Datos Medias Tratamiento Repeticion . ‘
efecto sobredispersion
Sin sobredispersién Balanceadas 4 4 0 0.0031
Sin sobredispersién Balanceadas 4 4 0.01 0.0024
Sin sobredispersién Balanceadas 4 4 0.1 0.0043
Sin sobredispersiéon Balanceadas 4 4 0.25 0.0035
Sin sobredispersién Balanceadas 4 6 0 0.0042
Sin sobredispersién Balanceadas 4 6 0.01 0.0051
Sin sobredispersién Balanceadas 4 6 0.1 0.0062
Sin sobredispersién Balanceadas 4 6 0.25 0.0058
Sin sobredispersién Balanceadas 4 8 0 0.0074
Sin sobredispersién Balanceadas 4 8 0.01 0.0069
Sin sobredispersién Balanceadas 4 8 0.1 0.0062
Sin sobredispersién Balanceadas 4 8 0.25 0.0057
Sin sobredispersiéon Balanceadas 4 50 0 0.0193
Sin sobredispersién Balanceadas 4 50 0.01 0.0194
Sin sobredispersién Balanceadas 4 50 0.1 0.0202
Sin sobredispersién Balanceadas 4 50 0.25 0.0245
Sin sobredispersién Desbalanceadas 4 4 0 0.0039
Sin sobredispersién Desbalanceadas 4 4 0.01 0.0047
Sin sobredispersién Desbalanceadas 4 4 0.1 0.0028
Sin sobredispersiéon Desbalanceadas 4 4 0.25 0.0031
Sin sobredispersién Desbalanceadas 4 6 0 0.0048
Sin sobredispersion Desbalanceadas 4 6 0.01 0.0045
Sin sobredispersién Desbalanceadas 4 6 0.1 0.0048
Sin sobredispersién Desbalanceadas 4 6 0.25 0.005
Sin sobredispersién Desbalanceadas 4 8 0 0.0044
Sin sobredispersién Desbalanceadas 4 8 0.01 0.0068
Sin sobredispersiéon Desbalanceadas 4 8 0.1 0.0053
Sin sobredispersién Desbalanceadas 4 8 0.25 0.008
Sin sobredispersiéon Desbalanceadas 4 50 0 0.0212

(Contintda en la pagina siguiente.)
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Tabla 5.5. Datos utilizados en la investigacion.

Tamano de

Contador de

Datos Medias Tratamiento Repeticion efecto sobredispersién
Sin sobredispersion Desbalanceadas 4 50 0.01 0.0195
Sin sobredispersién Desbalanceadas 4 50 0.1 0.0216
Sin sobredispersién Desbalanceadas 4 50 0.25 0.0224
Sin sobredispersién Balanceadas 8 4 0 0.0017
Sin sobredispersién Balanceadas 8 4 0.01 0.0015
Sin sobredispersién Balanceadas 8 4 0.1 0.0016
Sin sobredispersién Balanceadas 8 4 0.25 0.0009
Sin sobredispersion Balanceadas 8 6 0 0.0038
Sin sobredispersiéon Balanceadas 8 6 0.01 0.0022
Sin sobredispersién Balanceadas 8 6 0.1 0.0029
Sin sobredispersién Balanceadas 8 6 0.25 0.0044
Sin sobredispersiéon Balanceadas 8 8 0 0.0049
Sin sobredispersién Balanceadas 8 8 0.01 0.0044
Sin sobredispersién Balanceadas 8 8 0.1 0.0043
Sin sobredispersién Balanceadas 8 8 0.25 0.005
Sin sobredispersién Balanceadas 8 50 0 0.0176
Sin sobredispersién Balanceadas 8 50 0.01 0.016
Sin sobredispersién Balanceadas 8 50 0.1 0.0216
Sin sobredispersién Balanceadas 8 50 0.25 0.0218
Sin sobredispersién Desbalanceadas 8 4 0 0.001
Sin sobredispersién Desbalanceadas 8 4 0.01 0.0016
Sin sobredispersiéon Desbalanceadas 8 4 0.1 0.0012
Sin sobredispersién Desbalanceadas 8 4 0.25 0.0016
Sin sobredispersién Desbalanceadas 8 6 0 0.0029
Sin sobredispersién Desbalanceadas 8 6 0.01 0.0027
Sin sobredispersién Desbalanceadas 8 6 0.1 0.003
Sin sobredispersién Desbalanceadas 8 6 0.25 0.0032
Sin sobredispersién Desbalanceadas 8 8 0 0.0043
Sin sobredispersién Desbalanceadas 8 8 0.01 0.0041
Sin sobredispersién Desbalanceadas 8 8 0.1 0.0047
Sin sobredispersion Desbalanceadas 8 8 0.25 0.0041
Sin sobredispersién Desbalanceadas 8 50 0 0.0193
Sin sobredispersién Desbalanceadas 8 50 0.01 0.0205
Sin sobredispersién Desbalanceadas 8 50 0.1 0.0165
Sin sobredispersién Desbalanceadas 8 50 0.25 0.019
Sobredispersion grande Balanceadas 4 4 0 0.1869
Sobredispersiéon grande Balanceadas 4 4 0.01 0.0531
Sobredispersiéon grande Balanceadas 4 4 0.1 0.2203
Sobredispersion grande Balanceadas 4 4 0.25 0.2244
Sobredispersiéon grande Balanceadas 4 6 0 0.354
Sobredispersion grande Balanceadas 4 6 0.01 0.3487
Sobredispersion grande Balanceadas 4 6 0.1 0.4393
Sobredispersion grande Balanceadas 4 6 0.25 0.434
Sobredispersiéon grande Balanceadas 4 8 0 0.5344
Sobredispersion grande Balanceadas 4 8 0.01 0.195
Sobredispersion grande Balanceadas 4 8 0.1 0.6174
Sobredispersiéon grande Balanceadas 4 8 0.25 0.6279
Sobredispersion grande Balanceadas 4 50 0 1
Sobredispersion grande Balanceadas 4 50 0.01 1
Sobredispersion grande Balanceadas 4 50 0.1 1
Sobredispersiéon grande Balanceadas 4 50 0.25 1
Sobredispersion grande Desbalanceadas 4 4 0 0.1853
Sobredispersion grande Desbalanceadas 4 4 0.01 0.2189
Sobredispersiéon grande Desbalanceadas 4 4 0.1 0.243
Sobredispersion grande Desbalanceadas 4 4 0.25 0.2475
Sobredispersiéon grande Desbalanceadas 4 6 0 0.3619
Sobredispersion grande Desbalanceadas 4 6 0.01 0.4259
Sobredispersion grande Desbalanceadas 4 6 0.1 0.4531
Sobredispersion grande Desbalanceadas 4 6 0.25 0.4449
Sobredispersiéon grande Desbalanceadas 4 8 0 0.5331
Sobredispersiéon grande Desbalanceadas 4 8 0.01 0.6101
Sobredispersion grande Desbalanceadas 4 8 0.1 0.6444

(Contintia en la pagina siguiente.)
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Tabla 5.5. Datos utilizados en la investigacion.

Tamano de

Contador de

Datos Medias Tratamiento Repeticion efecto sobredispersion
Sobredispersiéon grande Desbalanceadas 4 8 0.25 0.6349
Sobredispersion grande Desbalanceadas 4 50 0 1
Sobredispersion grande Desbalanceadas 4 50 0.01 1
Sobredispersion grande Desbalanceadas 4 50 0.1 1
Sobredispersiéon grande Desbalanceadas 4 50 0.25 1
Sobredispersion grande Balanceadas 8 4 0 0.3385
Sobredispersion grande Balanceadas 8 4 0.01 0.3118
Sobredispersiéon grande Balanceadas 8 4 0.1 0.4232
Sobredispersion grande Balanceadas 8 4 0.25 0.4342
Sobredispersion grande Balanceadas 8 6 0 0.6504
Sobredispersion grande Balanceadas 8 6 0.01 0.6081
Sobredispersion grande Balanceadas 8 6 0.1 0.7378
Sobredispersion grande Balanceadas 8 6 0.25 0.7545
Sobredispersion grande Balanceadas 8 8 0 0.848
Sobredispersiéon grande Balanceadas 8 8 0.01 0.3695
Sobredispersion grande Balanceadas 8 8 0.1 0.8988
Sobredispersiéon grande Balanceadas 8 8 0.25 0.9071
Sobredispersion grande Balanceadas 8 50 0 1
Sobredispersion grande Balanceadas 8 50 0.01 1
Sobredispersion grande Balanceadas 8 50 0.1 1
Sobredispersiéon grande Balanceadas 8 50 0.25 1
Sobredispersiéon grande Desbalanceadas 8 4 0 0.3403
Sobredispersion grande Desbalanceadas 8 4 0.01 0.3472
Sobredispersiéon grande Desbalanceadas 8 4 0.1 0.3758
Sobredispersion grande Desbalanceadas 8 4 0.25 0.3734
Sobredispersion grande Desbalanceadas 8 6 0 0.6482
Sobredispersion grande Desbalanceadas 8 6 0.01 0.6641
Sobredispersiéon grande Desbalanceadas 8 6 0.1 0.6985
Sobredispersion grande Desbalanceadas 8 6 0.25 0.6888
Sobredispersion grande Desbalanceadas 8 8 0 0.8414
Sobredispersiéon grande Desbalanceadas 8 8 0.01 0.8544
Sobredispersion grande Desbalanceadas 8 8 0.1 0.8803
Sobredispersiéon grande Desbalanceadas 8 8 0.25 0.873
Sobredispersion grande Desbalanceadas 8 50 0 1
Sobredispersion grande Desbalanceadas 8 50 0.01 1
Sobredispersion grande Desbalanceadas 8 50 0.1 1
Sobredispersiéon grande Desbalanceadas 8 50 0.25 1

Sobredispersion mediana Balanceadas 4 4 0 0.0573
Sobredispersién mediana Balanceadas 4 4 0.01 0.0606
Sobredispersion mediana Balanceadas 4 4 0.1 0.0619
Sobredispersién mediana Balanceadas 4 4 0.25 0.0702
Sobredispersién mediana Balanceadas 4 6 0 0.1129
Sobredispersién mediana Balanceadas 4 6 0.01 0.1122
Sobredispersién mediana Balanceadas 4 6 0.1 0.1352
Sobredispersién mediana Balanceadas 4 6 0.25 0.1447
Sobredispersién mediana Balanceadas 4 8 0 0.1827
Sobredispersion mediana Balanceadas 4 8 0.01 0.1794
Sobredispersién mediana Balanceadas 4 8 0.1 0.2149
Sobredispersién mediana Balanceadas 4 8 0.25 0.229
Sobredispersién mediana Balanceadas 4 50 0 0.9707
Sobredispersién mediana Balanceadas 4 50 0.01 0.9663
Sobredispersién mediana Balanceadas 4 50 0.1 0.9862
Sobredispersién mediana Balanceadas 4 50 0.25 0.9899
Sobredispersiéon mediana  Desbalanceadas 4 4 0 0.0542
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 4 4 0.01 0.0659
Sobredispersién mediana  Desbalanceadas 4 4 0.1 0.0696
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 4 4 0.25 0.0728
Sobredispersién mediana  Desbalanceadas 4 6 0 0.1111
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 4 6 0.01 0.1344
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 4 6 0.1 0.1421
Sobredispersiéon mediana  Desbalanceadas 4 6 0.25 0.1541
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 4 8 0 0.1886
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Tabla 5.5. Datos utilizados en la investigacion.

Tamano de

Contador de

Datos Medias Tratamiento Repeticion efecto sobredispersion
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 4 8 0.01 0.2283
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 4 8 0.1 0.2432
Sobredispersién mediana  Desbalanceadas 4 8 0.25 0.2357
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 4 50 0 0.9704
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 4 50 0.01 0.9876
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 4 50 0.1 0.9921
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 4 50 0.25 0.993
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 4 0 0.0848
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 4 0.01 0.075
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 4 0.1 0.1053
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 4 0.25 0.1131
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 6 0 0.2074
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 6 0.01 0.1844
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 6 0.1 0.2573
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 6 0.25 0.2619
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 8 0 0.3549
Sobredispersion mediana Balanceadas 8 8 0.01 0.307
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 8 0.1 0.4212
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 8 0.25 0.4466
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 50 0 0.9995
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 50 0.01 0.9992
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 50 0.1 0.9999
Sobredispersién mediana Balanceadas 8 50 0.25 1
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 8 4 0 0.0774
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 8 4 0.01 0.0831
Sobredispersién mediana  Desbalanceadas 8 4 0.1 0.0929
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 8 4 0.25 0.0895
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 8 6 0 0.2022
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 8 6 0.01 0.2065
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 8 6 0.1 0.2379
Sobredispersiéon mediana  Desbalanceadas 8 6 0.25 0.227
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 8 8 0 0.3523
Sobredispersién mediana  Desbalanceadas 8 8 0.01 0.3488
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 8 8 0.1 0.3908
Sobredispersién mediana  Desbalanceadas 8 8 0.25 0.385
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 8 50 0 0.9997
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 8 50 0.01 0.9995
Sobredispersiéon mediana  Desbalanceadas 8 50 0.1 0.9999
Sobredispersion mediana  Desbalanceadas 8 50 0.25 0.9999
Sobredispersion pequena Balanceadas 4 4 0 0.0551
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 4 4 0.01 0.1724
Sobredispersiéon pequenia Balanceadas 4 4 0.1 0.0626
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 4 4 0.25 0.063
Sobredispersiéon pequefia Balanceadas 4 6 0 0.1114
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 4 6 0.01 0.1165
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 4 6 0.1 0.1194
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 4 6 0.25 0.1207
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 4 8 0 0.1866
Sobredispersién pequeiia Balanceadas 4 8 0.01 0.5236
Sobredispersién pequena Balanceadas 4 8 0.1 0.1992
Sobredispersiéon pequenia Balanceadas 4 8 0.25 0.2051
Sobredispersién pequena Balanceadas 4 50 0 0.9667
Sobredispersiéon pequenia Balanceadas 4 50 0.01 0.9759
Sobredispersién pequeia Balanceadas 4 50 0.1 0.9818
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 4 50 0.25 0.9807
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 4 4 0 0.0574
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 4 4 0.01 0.0526
Sobredispersién pequefia  Desbalanceadas 4 4 0.1 0.0665
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 4 4 0.25 0.0569
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 4 6 0 0.1099
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 4 6 0.01 0.1053
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 4 6 0.1 0.1285
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Tabla 5.5. Datos utilizados en la investigacion.

Tamano de

Contador de

(Contintia en la pagina siguiente.)
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Datos Medias Tratamiento Repeticion efecto sobredispersién
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 4 6 0.25 0.1165
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 4 8 0 0.1804
Sobredispersién pequefia  Desbalanceadas 4 8 0.01 0.1711
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 4 8 0.1 0.2128
Sobredispersion pequefia  Desbalanceadas 4 8 0.25 0.1943
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 4 50 0 0.9687
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 4 50 0.01 0.9654
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 4 50 0.1 0.9827
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 4 50 0.25 0.9752
Sobredispersién pequeiia Balanceadas 8 4 0 0.0815
Sobredispersién pequena Balanceadas 8 4 0.01 0.0894
Sobredispersiéon pequeiia Balanceadas 8 4 0.1 0.0931
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 8 4 0.25 0.0909
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 8 6 0 0.1995
Sobredispersién pequena Balanceadas 8 6 0.01 0.2198
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 8 6 0.1 0.2351
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 8 6 0.25 0.2377
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 8 8 0 0.3498
Sobredispersiéon pequeiia Balanceadas 8 8 0.01 0.8112
Sobredispersién pequena Balanceadas 8 8 0.1 0.3816
Sobredispersiéon pequenia Balanceadas 8 8 0.25 0.3922
Sobredispersién pequena Balanceadas 8 50 0 0.9998
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 8 50 0.01 1
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 8 50 0.1 1
Sobredispersiéon pequena Balanceadas 8 50 0.25 0.9998
Sobredispersién pequefia  Desbalanceadas 8 4 0 0.0845
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 8 4 0.01 0.0727
Sobredispersion pequefia  Desbalanceadas 8 4 0.1 0.0905
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 8 4 0.25 0.1015
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 8 6 0 0.209
Sobredispersion pequeiia  Desbalanceadas 8 6 0.01 0.1763
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 8 6 0.1 0.2243
Sobredispersién pequefia  Desbalanceadas 8 6 0.25 0.2555
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 8 8 0 0.3428
Sobredispersiéon pequenia  Desbalanceadas 8 8 0.01 0.3054
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 8 8 0.1 0.3545
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 8 8 0.25 0.4094
Sobredispersion pequeiia  Desbalanceadas 8 50 0 0.9997
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 8 50 0.01 0.9997
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 8 50 0.1 0.9998
Sobredispersion pequenia  Desbalanceadas 8 50 0.25 1

(Fin de la tabla.)
Tabla 5.6. Valores de potencia de los modelos utilizados en la investigacion.
Datos Normal tral:s(;'f)l;lne:i do Poisson Quasipoisson 11312;211;‘1:)1
Sin sobredispersiéon 0.0555 0.0553 0.0556 0.1041 0.0498
Sin sobredispersiéon 0.053 0.0527 0.0553 0.1074 0.0508
Sin sobredispersiéon 0.1209 0.1219 0.1501 0.2058 0.1401
Sin sobredispersién 0.2866 0.2872 0.3931 0.4325 0.373
Sin sobredispersiéon 0.0467 0.0464 0.0484 0.0774 0.0425
Sin sobredispersiéon 0.0575 0.0567 0.0596 0.0899 0.0534
Sin sobredispersién 0.1672 0.1673 0.191 0.2299 0.1783
Sin sobredispersiéon 0.4627 0.4635 0.5504 0.5629 0.5255
Sin sobredispersiéon 0.0506 0.05 0.05 0.0705 0.0453
Sin sobredispersiéon 0.0591 0.0598 0.0633 0.0852 0.0557
Sin sobredispersién 0.2216 0.2193 0.2473 0.2766 0.2293
Sin sobredispersiéon 0.6253 0.6227 0.695 0.6895 0.6693
Sin sobredispersién 0.0492 0.0506 0.0493 0.0525 0.0451



Tabla 5.6. Valores de potencia de los modelos utilizados en la investigacién.

(Viene de la pagina anterior)

Datos Normal traii;:::; do Poisson Quasipoisson ]?l;l;c::il\lil
Sin sobredispersién 0.1394 0.1384 0.1418 0.1435 0.1311
Sin sobredispersion 0.9454 0.9443 0.9501 0.9479 0.9437
Sin sobredispersiéon 1 1 1 1 1
Sin sobredispersion 0.0529 0.0527 0.0508 0.103 0.0471
Sin sobredispersién 0.0557 0.0553 0.0582 0.1101 0.0534
Sin sobredispersiéon 0.1205 0.1162 0.1469 0.2096 0.1351
Sin sobredispersiéon 0.2904 0.2784 0.3818 0.4286 0.3626
Sin sobredispersién 0.0474 0.0469 0.0465 0.0766 0.041
Sin sobredispersion 0.0593 0.0585 0.0603 0.0916 0.0528
Sin sobredispersién 0.1854 0.1815 0.2174 0.256 0.1989
Sin sobredispersiéon 0.4669 0.4487 0.5402 0.5627 0.5161
Sin sobredispersiéon 0.049 0.0495 0.0479 0.0684 0.0424
Sin sobredispersiéon 0.0642 0.0642 0.0674 0.0898 0.0597
Sin sobredispersién 0.2398 0.2306 0.2756 0.296 0.2558
Sin sobredispersiéon 0.6195 0.602 0.6784 0.6801 0.6513
Sin sobredispersién 0.0494 0.0488 0.049 0.0531 0.0446
Sin sobredispersién 0.1668 0.1628 0.1638 0.1731 0.1554
Sin sobredispersiéon 0.9559 0.9521 0.9582 0.9583 0.9537
Sin sobredispersiéon 1 1 1 1 1
Sin sobredispersiéon 0.0486 0.0489 0.0482 0.093 0.0453
Sin sobredispersién 0.054 0.0546 0.0568 0.1048 0.0539
Sin sobredispersiéon 0.1433 0.1438 0.1793 0.2358 0.1733
Sin sobredispersién 0.4138 0.4136 0.5435 0.5502 0.5292
Sin sobredispersién 0.0526 0.0525 0.0536 0.0808 0.0495
Sin sobredispersion 0.0571 0.0571 0.0611 0.0882 0.0571
Sin sobredispersiéon 0.2156 0.2137 0.2593 0.2861 0.2463
Sin sobredispersion 0.6654 0.6658 0.7543 0.7418 0.7383
Sin sobredispersién 0.0501 0.0497 0.0506 0.0686 0.0461
Sin sobredispersiéon 0.067 0.067 0.0695 0.0944 0.0639
Sin sobredispersién 0.3054 0.3012 0.3373 0.3615 0.3222
Sin sobredispersiéon 0.8326 0.8296 0.8861 0.8721 0.8756
Sin sobredispersién 0.0479 0.0473 0.0466 0.05 0.043
Sin sobredispersién 0.1784 0.1779 0.1814 0.1853 0.171
Sin sobredispersion 0.9954 0.9951 0.9957 0.9957 0.9952
Sin sobredispersiéon 1 1 1 1 1
Sin sobredispersiéon 0.0464 0.0468 0.049 0.0909 0.0459
Sin sobredispersién 0.0558 0.0557 0.059 0.1052 0.0554
Sin sobredispersiéon 0.139 0.1437 0.179 0.23 0.1718
Sin sobredispersién 0.4079 0.4303 0.5595 0.5474 0.5465
Sin sobredispersién 0.0467 0.0475 0.0492 0.0747 0.0461
Sin sobredispersién 0.061 0.0622 0.0626 0.0944 0.0584
Sin sobredispersiéon 0.2214 0.2287 0.2631 0.2855 0.2491
Sin sobredispersion 0.6594 0.6853 0.7693 0.7441 0.7537
Sin sobredispersién 0.0495 0.0487 0.0504 0.0687 0.0456
Sin sobredispersiéon 0.0689 0.0696 0.0713 0.0912 0.0656
Sin sobredispersién 0.3111 0.3211 0.3626 0.3693 0.3446
Sin sobredispersién 0.8337 0.8494 0.8945 0.8713 0.8838
Sin sobredispersion 0.0509 0.0511 0.0504 0.0543 0.0468
Sin sobredispersiéon 0.1926 0.1967 0.196 0.1998 0.1869
Sin sobredispersion 0.9973 0.9977 0.9979 0.9976 0.9977
Sin sobredispersién 1 1 1 1 1
Sobredispersiéon grande 0.0497 0.0508 0.2751 0.1042 0.1526
Sobredispersion grande 0.0608 0.0597 0.1775 0.1149 0.129
Sobredispersiéon grande 0.1224 0.1229 0.5028 0.2171 0.3123
Sobredispersion grande 0.2903 0.2958 0.7604 0.4348 0.5601
Sobredispersion grande 0.0508 0.0507 0.2727 0.0798 0.1169
Sobredispersion grande 0.0605 0.0614 0.2925 0.0965 0.1359
Sobredispersion grande 0.1663 0.1694 0.5728 0.239 0.3164
Sobredispersiéon grande 0.4686 0.474 0.87 0.5741 0.663
Sobredispersiéon grande 0.0511 0.0523 0.2757 0.0734 0.1024
Sobredispersiéon grande 0.0578 0.059 0.1836 0.0816 0.1054
Sobredispersion grande 0.2422 0.2424 0.6474 0.3075 0.3675

(Contintia en la pagina siguiente.)
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Tabla 5.6. Valores de potencia de los modelos utilizados en la investigacién.

(Viene de la pagina anterior)

Datos Normal traii;:::; do Poisson Quasipoisson ]?l;l;c::il\lil
Sobredispersiéon grande 0.6291 0.6313 0.9334 0.7031 0.7628
Sobredispersion grande 0.0495 0.0499 0.273 0.0533 0.0566
Sobredispersion grande 0.1521 0.1524 0.4724 0.1604 0.1679
Sobredispersiéon grande 0.9619 0.9595 0.9978 0.965 0.9678
Sobredispersiéon grande 1 1 1 1 1
Sobredispersion grande 0.0502 0.0517 0.2766 0.1035 0.1517
Sobredispersion grande 0.0548 0.0534 0.3083 0.1118 0.1615
Sobredispersiéon grande 0.1181 0.116 0.4831 0.2057 0.2873
Sobredispersion grande 0.278 0.2614 0.7264 0.4208 0.5245
Sobredispersion grande 0.0488 0.0491 0.2794 0.081 0.1172
Sobredispersion grande 0.0564 0.0579 0.3281 0.094 0.1353
Sobredispersion grande 0.1745 0.1688 0.5597 0.2362 0.3029
Sobredispersiéon grande 0.4494 0.4276 0.8337 0.5479 0.6128
Sobredispersion grande 0.0511 0.0507 0.2612 0.0743 0.1012
Sobredispersiéon grande 0.0602 0.0604 0.3291 0.0871 0.1164
Sobredispersion grande 0.2266 0.2186 0.622 0.2841 0.3363
Sobredispersiéon grande 0.5859 0.5668 0.9038 0.6546 0.7
Sobredispersion grande 0.0491 0.0497 0.2727 0.0532 0.0558
Sobredispersion grande 0.1582 0.1517 0.4873 0.1655 0.1704
Sobredispersiéon grande 0.9374 0.9322 0.994 0.9407 0.9402
Sobredispersiéon grande 1 1 1 1 1
Sobredispersiéon grande 0.0488 0.0489 0.4324 0.0985 0.204
Sobredispersion grande 0.06 0.0599 0.4255 0.1158 0.217
Sobredispersiéon grande 0.1605 0.1616 0.7238 0.2634 0.4318
Sobredispersion grande 0.4401 0.4449 0.9424 0.5963 0.766
Sobredispersion grande 0.0493 0.0506 0.4188 0.0777 0.1409
Sobredispersiéon grande 0.067 0.0674 0.4481 0.0994 0.1711
Sobredispersiéon grande 0.2404 0.2443 0.81 0.3252 0.4521
Sobredispersiéon grande 0.701 0.7048 0.9835 0.7842 0.8667
Sobredispersion grande 0.047 0.0474 0.4221 0.0659 0.1116
Sobredispersiéon grande 0.0648 0.0651 0.2731 0.0914 0.1359
Sobredispersion grande 0.3433 0.345 0.8698 0.4112 0.5115
Sobredispersion grande 0.8607 0.8593 0.9971 0.8992 0.9354
Sobredispersion grande 0.052 0.0494 0.424 0.0543 0.0594
Sobredispersion grande 0.2047 0.2029 0.6891 0.2128 0.2234
Sobredispersiéon grande 0.9988 0.9987 1 0.9992 0.9994
Sobredispersiéon grande 1 1 1 1 1
Sobredispersiéon grande 0.0518 0.0515 0.4337 0.1033 0.2057
Sobredispersion grande 0.0589 0.0582 0.4611 0.1163 0.2285
Sobredispersiéon grande 0.1418 0.1525 0.7051 0.2457 0.4268
Sobredispersion grande 0.4253 0.472 0.9481 0.5913 0.7939
Sobredispersion grande 0.0493 0.051 0.4212 0.0795 0.1417
Sobredispersiéon grande 0.0596 0.0612 0.4726 0.0945 0.1679
Sobredispersiéon grande 0.22 0.2354 0.7952 0.3082 0.4457
Sobredispersiéon grande 0.6951 0.7389 0.9891 0.7873 0.8975
Sobredispersion grande 0.0495 0.0501 0.4316 0.0718 0.1149
Sobredispersiéon grande 0.0668 0.0679 0.4899 0.0934 0.1457
Sobredispersion grande 0.3119 0.3305 0.8511 0.3792 0.4941
Sobredispersion grande 0.8662 0.892 0.9972 0.9073 0.9547
Sobredispersiéon grande 0.0459 0.0471 0.4249 0.0497 0.0561
Sobredispersiéon grande 0.2187 0.2223 0.7326 0.2261 0.2422
Sobredispersiéon grande 0.9985 0.9987 0.9999 0.9986 0.999
Sobredispersion grande 1 1 1 1 1

Sobredispersion mediana 0.0494 0.0496 0.1552 0.1005 0.11

Sobredispersién mediana 0.0516 0.0552 0.1782 0.1078 0.1263
Sobredispersion mediana 0.1115 0.1128 0.3318 0.2018 0.2483
Sobredispersién mediana 0.2876 0.2886 0.6295 0.4257 0.5179
Sobredispersién mediana 0.0498 0.05 0.1576 0.0821 0.0985
Sobredispersién mediana 0.0552 0.0566 0.1771 0.0912 0.1103
Sobredispersién mediana 0.1775 0.1792 0.4236 0.2455 0.2963
Sobredispersion mediana 0.4584 0.4604 0.7747 0.5628 0.6428
Sobredispersién mediana 0.05 0.0505 0.1586 0.0714 0.0878

(Contintia en la pagina siguiente.)
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Tabla 5.6. Valores de potencia de los modelos utilizados en la investigacién.

(Viene de la pagina anterior)

Datos Normal traii;:::; do Poisson Quasipoisson ]?l;l;c::il\lil
Sobredispersiéon mediana 0.0642 0.0658 0.1936 0.0933 0.115
Sobredispersién mediana 0.2285 0.2273 0.4894 0.2854 0.3388
Sobredispersién mediana 0.6163 0.6213 0.8675 0.6897 0.748
Sobredispersién mediana 0.0494 0.0479 0.1593 0.0532 0.0561
Sobredispersién mediana 0.1587 0.1573 0.3413 0.1651 0.1734
Sobredispersién mediana 0.9535 0.9526 0.9889 0.9563 0.9588
Sobredispersién mediana 1 1 1 1 1
Sobredispersiéon mediana 0.0463 0.0468 0.1526 0.0952 0.1071
Sobredispersién mediana 0.0598 0.0577 0.1869 0.1106 0.1305
Sobredispersién mediana 0.1175 0.1151 0.3341 0.2102 0.2482
Sobredispersién mediana 0.2791 0.2654 0.6078 0.4182 0.4926
Sobredispersién mediana 0.0488 0.0485 0.1557 0.0804 0.097
Sobredispersién mediana 0.0589 0.0571 0.1912 0.0936 0.117
Sobredispersién mediana 0.1791 0.1739 0.4249 0.2437 0.2918
Sobredispersién mediana 0.4498 0.4285 0.7392 0.5424 0.6023
Sobredispersién mediana 0.049 0.0481 0.1558 0.0709 0.089
Sobredispersiéon mediana 0.0635 0.0635 0.2005 0.0882 0.1096
Sobredispersién mediana 0.2302 0.2208 0.4903 0.2848 0.3315
Sobredispersién mediana 0.5986 0.5784 0.8338 0.6628 0.7077
Sobredispersién mediana 0.0519 0.0518 0.1574 0.0553 0.0586
Sobredispersién mediana 0.1543 0.1538 0.3495 0.1607 0.1672
Sobredispersion mediana 0.9462 0.9413 0.9871 0.9489 0.9498
Sobredispersién mediana 1 1 1 1 1
Sobredispersion mediana 0.0497 0.0476 0.2248 0.0972 0.153
Sobredispersién mediana 0.0521 0.0523 0.231 0.1012 0.164
Sobredispersién mediana 0.153 0.1522 0.5253 0.2524 0.3878
Sobredispersién mediana 0.4361 0.4428 0.8553 0.5801 0.7396
Sobredispersién mediana 0.051 0.0513 0.2327 0.0806 0.1313
Sobredispersién mediana 0.0611 0.0595 0.246 0.0952 0.1461
Sobredispersién mediana 0.247 0.2471 0.6303 0.3244 0.4425
Sobredispersion mediana 0.699 0.6963 0.9562 0.7754 0.8609
Sobredispersién mediana 0.0463 0.0457 0.2273 0.0676 0.1045
Sobredispersién mediana 0.0586 0.0591 0.2529 0.0855 0.1369
Sobredispersién mediana 0.3459 0.3445 0.7248 0.4116 0.5137
Sobredispersién mediana 0.861 0.8598 0.986 0.897 0.9331
Sobredispersién mediana 0.049 0.0484 0.2264 0.0514 0.0566
Sobredispersién mediana 0.1894 0.1866 0.4654 0.1971 0.2092
Sobredispersion mediana 0.9986 0.9986 1 0.9989 0.9989
Sobredispersién mediana 1 1 1 1 1
Sobredispersiéon mediana 0.0524 0.0527 0.2277 0.098 0.1559
Sobredispersién mediana 0.0589 0.06 0.2519 0.1109 0.1754
Sobredispersién mediana 0.1567 0.1657 0.5225 0.2583 0.3978
Sobredispersién mediana 0.4311 0.4667 0.8612 0.5784 0.7591
Sobredispersién mediana 0.0499 0.0504 0.226 0.0756 0.1262
Sobredispersién mediana 0.0666 0.0676 0.2707 0.0995 0.16
Sobredispersién mediana 0.2378 0.2523 0.6325 0.3137 0.4449
Sobredispersiéon mediana 0.6972 0.7339 0.962 0.785 0.8868
Sobredispersién mediana 0.0482 0.0475 0.2281 0.0687 0.1045
Sobredispersién mediana 0.0674 0.0687 0.2817 0.0928 0.1387
Sobredispersién mediana 0.3382 0.3521 0.7347 0.4028 0.5177
Sobredispersién mediana 0.8615 0.8797 0.9879 0.8979 0.9473
Sobredispersién mediana 0.0513 0.0523 0.2331 0.0549 0.0601
Sobredispersién mediana 0.2334 0.2357 0.5439 0.2427 0.2611
Sobredispersion mediana 0.9991 0.9991 0.9999 0.9991 0.9995
Sobredispersién mediana 1 1 1 1 1
Sobredispersiéon pequeina 0.0478 0.0499 0.1561 0.099 0.1106
Sobredispersién pequena 0.0593 0.0603 0.2841 0.1133 0.159
Sobredispersiéon pequeiia 0.0989 0.0994 0.2956 0.1831 0.2186
Sobredispersién pequena 0.2249 0.2268 0.5408 0.3548 0.4328
Sobredispersiéon pequenia 0.0468 0.0478 0.1549 0.0797 0.0932
Sobredispersiéon pequena 0.0598 0.0614 0.1836 0.0933 0.1154
Sobredispersiéon pequena 0.1483 0.1494 0.3721 0.214 0.2661

(Contintia en la pagina siguiente.)
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(Viene de la pagina anterior)

Tabla 5.6. Valores de potencia de los modelos utilizados en la investigacién.

Datos Normal traii;:::; do Poisson Quasipoisson ]?l;l;c::il\lil
Sobredispersiéon pequena 0.379 0.3826 0.6838 0.4809 0.5501
Sobredispersiéon pequena 0.0515 0.0519 0.157 0.0733 0.089
Sobredispersiéon pequeiia 0.0632 0.0635 0.3014 0.0871 0.1169
Sobredispersién pequena 0.2021 0.202 0.4421 0.2551 0.3013
Sobredispersiéon pequenia 0.5168 0.5186 0.7884 0.5927 0.653
Sobredispersiéon pequena 0.0478 0.0475 0.1568 0.0519 0.0543
Sobredispersiéon pequenia 0.1366 0.1353 0.3123 0.1426 0.1482
Sobredispersiéon pequena 0.9106 0.9086 0.9774 0.9154 0.9202
Sobredispersiéon pequena 1 1 1 1 1
Sobredispersiéon pequeiia 0.0482 0.0471 0.1495 0.0982 0.1059
Sobredispersiéon pequena 0.0557 0.0555 0.1699 0.1125 0.1223
Sobredispersiéon pequeiia 0.1073 0.1031 0.306 0.1932 0.2258
Sobredispersién pequena 0.2323 0.2204 0.5186 0.3608 0.4176
Sobredispersiéon pequenia 0.0528 0.0534 0.1589 0.086 0.1048
Sobredispersiéon pequena 0.0538 0.0543 0.1684 0.0874 0.1066
Sobredispersiéon pequena 0.149 0.1463 0.3628 0.2116 0.2525
Sobredispersiéon pequena 0.3737 0.3531 0.65 0.4698 0.526
Sobredispersién pequena 0.0476 0.0482 0.1551 0.0706 0.0882
Sobredispersiéon pequeiia 0.0623 0.063 0.1796 0.0866 0.104
Sobredispersién pequena 0.201 0.1958 0.4303 0.2495 0.2925
Sobredispersiéon pequenia 0.506 0.4848 0.7561 0.5727 0.616
Sobredispersién pequena 0.0513 0.0528 0.156 0.0549 0.0584
Sobredispersiéon pequena 0.1397 0.1384 0.3059 0.1451 0.1499
Sobredispersiéon pequena 0.8934 0.8873 0.9696 0.8987 0.8999
Sobredispersiéon pequena 0.9999 0.9999 1 0.9999 0.9999
Sobredispersiéon pequeiia 0.0522 0.0524 0.2294 0.1 0.1581
Sobredispersién pequena 0.0556 0.054 0.2505 0.1055 0.1705
Sobredispersiéon pequenia 0.1224 0.124 0.4546 0.211 0.3379
Sobredispersién pequena 0.3549 0.3563 0.7746 0.4899 0.6575
Sobredispersiéon pequenia 0.0495 0.0495 0.2249 0.078 0.1264
Sobredispersiéon pequena 0.0559 0.0546 0.2563 0.087 0.1411
Sobredispersiéon pequena 0.1953 0.1941 0.5454 0.2653 0.3738
Sobredispersiéon pequeiia 0.5778 0.5782 0.8972 0.6708 0.7787
Sobredispersiéon pequena 0.0496 0.0484 0.2304 0.0685 0.1099
Sobredispersiéon pequeiia 0.0666 0.0654 0.4549 0.0937 0.1426
Sobredispersién pequena 0.2662 0.2662 0.6239 0.3242 0.4159
Sobredispersiéon pequena 0.7574 0.7581 0.9597 0.8081 0.8693
Sobredispersiéon pequena 0.051 0.0514 0.2287 0.054 0.0594
Sobredispersiéon pequena 0.1627 0.1623 0.4546 0.1685 0.1802
Sobredispersiéon pequena 0.9913 0.9913 0.9989 0.9918 0.9928
Sobredispersiéon pequena 1 1 1 1 1
Sobredispersiéon pequeiia 0.0473 0.0462 0.2267 0.0931 0.1522
Sobredispersién pequena 0.0559 0.0569 0.2374 0.1082 0.1676
Sobredispersiéon pequenia 0.1253 0.1313 0.4539 0.2148 0.3426
Sobredispersiéon pequena 0.3344 0.3648 0.7972 0.4863 0.6764
Sobredispersiéon pequena 0.0486 0.0495 0.2239 0.0779 0.1256
Sobredispersiéon pequena 0.0585 0.0587 0.2443 0.092 0.1448
Sobredispersiéon pequena 0.19 0.1974 0.5487 0.2594 0.3742
Sobredispersiéon pequeiia 0.577 0.6031 0.9157 0.6674 0.7916
Sobredispersién pequena 0.0478 0.0484 0.2233 0.0679 0.1067
Sobredispersiéon pequenia 0.065 0.0652 0.2507 0.0911 0.13
Sobredispersién pequena 0.2653 0.2749 0.6336 0.3239 0.4252
Sobredispersiéon pequenia 0.7476 0.7692 0.9655 0.8016 0.8799
Sobredispersiéon pequena 0.0511 0.051 0.2298 0.0538 0.0597
Sobredispersiéon pequena 0.1698 0.1689 0.4479 0.1767 0.1892
Sobredispersiéon pequeina 0.9914 0.9917 0.9993 0.9921 0.9933
Sobredispersién pequena 1 1 1 1 1

(Fin de la tabla.)

Listing 5.1. Cédigo utilizado para la simulacién Monte Carlo.

# Programas que utiliza la simulacion ------------------“--- -~~~



library (MASS)

library (AER) # Para probar
# Elementos que van dentro

sobredispersion <-
de la funcion

dispersiontest (modelo)

= TRUE)

trat <- c(4, 4, 8, 8)
rep <- c(4, 6, 8, 50)
sobredis <- c(20, 40, 100) # 1.32 ejem Agresti pag. 255
tam_efec <- c(0, .01, .1, .25)
simula <- 10000
# Medias para los 4 casos
mediaOl <- matrix(c(20,20,20,20,
18,18,18.7,18.7,
20.2,20.2,22.9,22.9,
20.4,20.4,25.4,25.4), ncol =4, byrow = TRUE)
media02 <- matrix(c(20,20,20,20,
23.7,22.7,22.7,22.7,
21.7,18.6,18.6,18.6,
27.4,21.6,21.6,21.6), ncol =4, byrow = TRUE)
media03 <- matrix(c(20,20,20,20,20,20,20,20,
18,18,18,18,18.7,18.7,18.7,18.7,,
20.2,20.2,20.2,20.2,22.9,22.9,22.9,22.9,
20.4,20.4,20.4,20.4,25.4,25.4,25.4,25.4), ncol
media04 <- matrix(c(20,20,20,20,20,20,20,20,
19.4,19.4,20.3,20.3,20.3,20.3,20.3,20.3,
17.1,17.1,20.1,20.1,20.1,20.1,20.1,20.1,
17.3,17.3,22.8,22.8,22.8,22.8,22.8,22.8), ncol
media05 <- matrix(c(20,20,20,20,
19.1,19.1,20.2,20.2,
20.5,20.5,24.7,24.7,
19.3,19.3,26.6,26.6), ncol = 4, byrow = TRUE)
media06 <- matrix(c(20,20,20,20,
23.1,21.7,21.7,21.7,
27.1,22.2,22.2,22.2,
29.8,21.3,21.3,21.3), ncol = 4, byrow = TRUE)
media07 <- matrix(c(20,20,20,20,20,20,20,20,
18.3,18.3,18.3,18.3,19.4,19.4,19.4,19.4,
20.5,20.5,20.5,20.5,24.8,24.8,24.8,24.8,
19.2,19.2,19.2,19.2,26.8,26.8,26.8,26.8), ncol
media08 <- matrix(c(20,20,20,20,20,20,20,20,
19.2,19.2,20.6,20.6,20.6,20.6,20.6,20.6,
17.8,17.8,22.4,22.4,22.4,22.4,22.4,22.4,
15,15,23,23,23,23,23,23), ncol = 8, byrow
media09 <- matrix(c(20,20,20,20,
19.2,19.2,20.2,20.2,
20.4,20.4,23.9,23.9,
19.8,19.8,26,26), ncol = 4, byrow = TRUE)
medial0 <- matrix(c(20,20,20,20,
23.1,21.9,21.9,21.9,
26.5,22.3,22.3,22.3,
28.9,21.6,21.6,21.6), ncol = 4, byrow = TRUE)
mediall <- matrix(c(20,20,20,20,20,20,20,20,
18.4,18.4,18.4,18.4,19.3,19.3,19.3,19.3,
20.7,20.7,20.7,20.7,24.4,24.4,24.4,24.4,
19.7,19.7,19.7,19.7,26.2,26.2,26.2,26.2), ncol
medial2 <- matrix(c(20,20,20,20,20,20,20,20,
19.1,19.1,20.3,20.3,20.3,20.3,20.3,20.3,
18.3,18.3,22.4,22.4,22.4,22.4,22.4,22.4,
15.9,15.9,22.8,22.8,22.8,22.8,22.8,22.8), ncol
medial3 <- matrix(c(20,20,20,20,
18,18,18.9,18.9,
19.5,19.5,22.8,22.8,
18.5,18.5,24.2,24.2), ncol = 4, byrow = TRUE)
medial4d <- matrix(c(20,20,20,20,
20.5,19.4,19.4,19.4,
24.1,20.3,20.3,20.3,
25.1,18.7,18.7,18.7), ncol = 4, byrow = TRUE)
medialbs <- matrix(c(20,20,20,20,20,20,20,20,
18,18,18,18,19,19,19,19,
19.5,19.5,19.5,19.5,22.9,22.9,22.9,22.9,
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18.4,18.4,18.4,18.4,24.4,24.4,24.4,24.4), ncol = 8, byrow = TRUE)
medial6 <- matrix(c(20,20,20,20,20,20,20,20,
18.3,18.3,19.4,19.4,19.4,19.4,19.4,19.4,
18.1,18.1,21.9,21.9,21.9,21.9,21.9,21.9,
17.1,17.1,24.1,24.1,24.1,24.1,24.1,24.1), ncol
medial7 <- matrix(c(20,20,20,20,
20.3,20.3,21.2,21.2,
19.6,19.6,22.7,22.7,
18.7,18.7,24,24), ncol = 4, byrow = TRUE)
medial8 <- matrix(c(20,20,20,20,
20.2,19.2,19.2,19.2,
24.2,20.6,20.6,20.6,
24.9,18.9,18.9,18.9), ncol = 4, byrow = TRUE)
medial9 <- matrix(c(20,20,20,20,20,20,20,20,
20.3,20.3,20.3,20.3,21.2,21.2,21.2,21.2,
19.6,19.6,19.6,19.6,22.7,22.7,22.7,22.7,
18.6,18.6,18.6,18.6,24.1,24.1,24.1,24.1), ncol = 8, byrow = TRUE)
media20 <- matrix(c(20,20,20,20,20,20,20,20,
18.1,18.1,19.1,19.1,19.1,19.1,19.1,19.1,
18,18,21.5,21.5,21.5,21.5,21.5,21.5,
17.4,17.4,23.8,23.8,23.8,23.8,23.8,23.8), ncol = 8, byrow = TRUE)
# Generador de datos: Poisson - - ------ - oo
dist_pois <- function(trat, rep, media){
output <- vector ("numeric",3)
for (i in 1:trat) {
for (j in 1:rep) {
y <- rpois(n = 1, lambda = medialil)
x <- c(i, j, y)
output <- rbind(output, x)

8, byrow = TRUE)

}

}

a <- trat*xrep + 1

output <- output[2:a,]
}
# Simulacion de los modelos: Poisson - ---------------- -
output <- c¢(0, 0, 0, O, 0, O, O, O, O, 0)
potencia_f <- ¢(0, O, 0, O, O, O, O, O, O, 0)

for (i in 1:4) { # numero_tratamientos
if(i == 1) {media=mediaO1}
if (i == 2) {media=medial2}
if (i == 3) {media=media03}
if (i == 4) {media=medialO4}
for (j in 1:4) { # numero_repeticiones
for (k in 1:4) { # tamano_del_efecto
potencia <- c¢(0, 0, O, O, O, O, O, O, O, 0)
for (a in 1:simula) { # numero_de_simulacion
data <- dist_pois(trat[i],rep[j],medialk,])
modelo_norm <- anova(lm( data[,3] ~ factor(datal,1])))

vpMN <- modelo_norm[1,5]
if (vpMN < .05) { potencial[5] <- potencial[5] + 1}
modelo_transf <- anova(lm( sqrt(datal,3]) ~ factor(datal,1])))
vpMT <- modelo_transf [1,5]
if (vpMT < .05) { potencial[6] <- potencial[6] + 1}
modelo_pois <- anova(glm( datal[,3] ~ factor(datal,1]),
family = poisson(link = log)))

vpMP <- pchisq (modelo_pois$Deviance[2],trat[i]-1,lower.tail = F)
if (vpMP < .05) { potencial[7] <- potencial7] + 1}
prueba <- dispersiontest(glm( datal[,3] ~ factor(datal,1]),

family = poisson(link = "log")))
vpSD <- prueba[2]
if (vpSD < .05) {potencia[10] <- potencia[10] + 1}
modelo_qpois <- anova(glm( datal[,3] ~ factor(datal,1]),

family = quasipoisson(link = "log")), test = "Rao")
vpMQP <- modelo_qpois[2,6]
if (is.na(vpMQP)) {vpMQP = 1}
if (vpMQP < .05) { potencial[8] <- potencial[8] + 1}
modelo_bn <- anova(MASS::glm.nb( datal[,3] ~ factor(datal,1]),
init.theta = 1, link = log))
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vpMBN <- pchisq (modelo_bn$Deviance[2],trat[i]-1,lower.tail = F)
if (vpMBN < .05) { potencia[9] <- potencial[9] + 1}
output2 <- c(i, trat[il], rep[jl, tam_efec[k], vpMN, vpMT, vpMP, vpMQP, vpMBN)
output <- rbind(output, output2)
}
potencia2 <- c(i, trat[i], rep[j]l, tam_efec[k],
potencia[5], potencial[6], potencial[7], potencia[8], potencial9],
potencia [10])
potencia_f <- rbind(potencia_f, potencia2)

}
}
} # fin_de_la_simulacion
dimnames (output) <- list(NULL, c("Caso", "Tratamiento","Repeticion","T_Efecto","Normal",
Transformado", "Poisson", "Quasipoisson", "B_Negativo", "Contador_sobredispersion"))

output <- output[2:(a*ixkx*xj+1),]

dimnames (potencia_f) <- 1list(NULL, c("Caso", "Tratamiento","Repeticion","T_Efecto","Normal<>
", "Transformado", "Poisson", "Quasipoisson", "B_Negativo", "Contador_sobredispersion"<

))
potencia_f <- potencia_f [2:(ixk*j+1),]
potencia <- cbind(potencia_f[,1:4], potencia_f[,5:10]/simula)
# Generador de datos: sobredispersion - - ---------- -
dist_bn <- function(trat, rep, sobredis, media){
output <- vector ("numeric",3)
for (i in 1:trat) {
for (j in 1:rep) {
y <- rnbinom(n = 1, size = sobredis, mu = medialil)
x <- c(i, j, y)
output <- rbind(output, x)
}
}
a <- tratxrep + 1
output <- output[2:a,]
}
# Simulacion de los modelos: sobredispersion 20 --------------------------__-__
output <- ¢(0, 0, 0, O, 0, O, O, O, O, O, 0)
potencia_f <- ¢(0, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, 0)
for (i in 1:4) { # numero_tratamientos

if (i == 1) {media = mediaO5}
if (i == 2) {media = medial6}
if (i == 3) {media = medialOT7}
if (i == 4) {media = media08}
for (j in 1:4) { # numero_repeticiones
for (k in 1:1) { # sobredispersion
for (1 in 1:4) { # tamano_del_efecto
potencia <- c¢(0, 0, 0, O, O, O, O, O, O, 0O, 0)
for (a in 1:simula) { # numero_de_simulacion
data <- dist_bn(trat[i],rep[j]l, sobredis[k], medial[l,])
modelo_norm <- anova(lm( datal[,3] ~ factor(datal,1]1)))

vpMN <- modelo_norm[1,5]
if (vpMN < .05) { potencial[6] <- potencial[6] + 1}
modelo_transf <- anova(lm( sqrt(datal,3]) ~ factor(datal,1])))
vpMT <- modelo_transf [1,5]
if (vpMT < .05) { potencial[7] <- potencial7] + 1}
modelo_pois <- anova(glm( datal[,3] ~ factor(datal,1]),
family = poisson(link = "log")))

vpMP <- pchisq (modelo_pois$Deviance[2],trat[i]-1,lower.tail = F)
if (vpMP < .05) { potencia[8] <- potencial[8] + 1}
prueba <- dispersiontest(glm( data[,3] ~ factor(datal[,1]),

family = poisson(link = "log")))
vpSD <- prueba[2]
if (vpSD < .05) {potencia[11] <- potencial[11] + 1}
modelo_qpois <- anova(glm( datal[,3] ~ factor(datal,11),

family = quasipoisson(link = "log")), test = "Rao")
vpMQP <- modelo_qgpois[2,6]
if (is.na(vpMQP)) {vpMQP = 1}
if (vpMQP < .05) { potencia[9] <- potencial[9] + 1}
modelo_bn <- anova(MASS::glm.nb( datal[,3] ~ factor(datal,1]),
init.theta = sobredis, link = log))
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vpMBN <- pchisq (modelo_bn$Deviance[2],trat[i]-1,lower.tail = F)
if (vpMBN < .05) { potencia[10] <- potencia[10] + 1}
output2 <- c(i, trat[i], rep[jl], sobredis[k], tam_efec[1],
vpMN, vpMT, vpMP, vpMQP, vpMBN, vpSD)
output <- rbind(output, output2)
}
potencia2 <- c(i, tratl[i], rep[jl, sobredis[k], tam_efec[1],
potencia[6], potencial[7], potencial[8], potencial[9], potencial10],
potencial[11])
potencia_f <- rbind(potencia_f, potencia2)

}
}
}
} # fin_de_la_simulacion
dimnames (output) <- 1list(NULL, c("Caso", "Tratamiento","Repeticion", "Sobredispersion", "<
T_Efecto", "Normal","Transformado", "Poisson", "Quasipoisson", "B_Negativo", "<«

Contador_sobredispersion"))

output <- output [2:(a*i*k*j*1+1),]

dimnames (potencia_f) <- 1list(NULL, c("Caso", "Tratamiento","Repeticion", "Sobredispersion'"<
, "T_Efecto", "Normal", "Transformado", "Poisson", "Quasipoisson", "B_Negativo", "<
Contador_sobredispersion“))

potencia_f <- potencia_f [2:(ixkxj*x1+1),]

potencia <- cbind(potencia_f[,1:5], potencia_f[,6:11]/simula)

# Simulacion de los modelos: sobredispersion 40 ------------- -

sobredis <- c(40)

output <- c¢(0, 0, 0, O, O, O, O, O, O, O, 0)

potencia_f <- ¢(0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O)

for (i in 1:4) { # numero_tratamientos

if(i == 1) {media = media09}
if (i == 2) {media = medial0}
if (i == 3) {media = mediall}
if(i == 4) {media = medial2}
for (j in 1:4) { # numero_repeticiones
for (k in 1:1) { # sobredispersion
for (1 in 1:4) { # tamano_del_efecto
potencia <- c¢(0, 0, 0, O, O, O, O, O, O, O, 0)
for (a in 1:simula) { # numero_de_simulacion
data <- dist_bn(trat[i],rep[j]l, sobredis[k], mediall,])
modelo_norm <- anova(lm( datal[,3] ~ factor(datal,1]1)))

vpMN <- modelo_norm[1,5]
if (vpMN < .05) { potencial[6] <- potencial6] + 1}
modelo_transf <- anova(lm( sqrt(datal,3]) ~ factor(datal,1])))
vpMT <- modelo_transf [1,5]
if (vpMT < .05) { potencial[7] <- potencial7] + 1}
modelo_pois <- anova(glm( datal[,3] ~ factor(datal,1]),
family = poisson(link = "log")))
vpMP <- pchisq (modelo_pois$Deviance[2],trat[i]-1,lower.tail = F)
if (vpMP < .05) { potencia[8] <- potencial[8] + 1}
prueba <- dispersiontest(glm( datal[,3] = factor(datal,1]),
family = poisson(link = "log")))
vpSD <- prueba[2]
if (vpSD < .05) {potencia[11] <- potencial[11] + 1}
modelo_qpois <- anova(glm( datal,3] ~ factor(datal,11),
family = quasipoisson(link = "log")), test = "Rao")
vpMQP <- modelo_gpois[2,6]
if (is.na(vpMQP)) {vpMQP = 1}
if (vpMQP < .05) { potencia[9] <- potencial[9] + 1}
modelo_bn <- anova(MASS::glm.nb( datal,3] ~ factor(datal,11),
init.theta = sobredis, link = log))
vpMBN <- pchisq (modelo_bn$Deviance[2],trat[i]l-1,lower.tail = F)
if (vpMBN < .05) { potencia[10] <- potencia[10] + 1}
output2 <- c(i, trat[i], rep[jl, sobredis[k], tam_efec[1l],
vpMN, vpMT, vpMP, vpMQP, vpMBN, vpSD)
output <- rbind(output, output2)
}
potencia2 <- c(i, trat[i], rep[jl, sobredis[k], tam_efec[1],
potencia[6], potencial[7], potencial[8], potencial9],
potencia[10], potencial[11])
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potencia_f <- rbind(potencia_f, potencia2)

}
}
}
} # fin_de_la_simulacion
dimnames (output) <- 1list(NULL, c("Caso", "Tratamiento","Repeticion", "Sobredispersion", "<
T_Efecto", "Normal","Transformado", "Poisson", "Quasipoisson","B_Negativo", "<

Contador_sobredispersion"))

output <- output [2:(a*i*k*j*1+1),]

dimnames (potencia_f) <- 1list(NULL, c("Caso", "Tratamiento","Repeticion", "Sobredispersion"<
, "T_Efecto", "Normal", "Transformado", "Poisson", "Quasipoisson", "B_Negativo", "<«
Contador_sobredispersion"))

potencia_f <- potencia_f [2:(ixkxj*x1+1),]

potencia <- cbind(potencia_f[,1:5], potencia_f[,6:11]/simula)

# Simulacion de los modelos: sobredispersion 100 --------- -

sobredis <- ¢ (100)

output <- c¢(0, 0, 0, O, O, O, O, O, O, O, 0)

potencia_f <- c¢(0, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, 0)

for (i in 1:4) { # numero_tratamientos
if (i == 1) {media = medialT7}
if (i == 2) {media = medial8}
if (i == 3) {media = medial9}
if (i == 4) {media = media20}
for (j in 1:4) { # numero_repeticiones
for (k in 1:1) { # sobredispersion
for (1 in 1:4) { # tamano_del_efecto
potencia <- c¢(0, 0, 0, 0, O, O, O, O, O, O, O)
for (a in 1:simula) { # numero_de_simulacion
data <- dist_bn(trat[i],rep[j]l, sobredis[k], mediall,])
modelo_norm <- anova(lm( datal[,3] ~ factor(datal,1]1)))
vpMN <- modelo_norm[1,5]
if (vpMN < .05) { potencial[6] <- potencial6] + 1}
modelo_transf <- anova(lm( sqrt(datal[,3]) ~ factor(datal,1])))
vpMT <- modelo_transf [1,5]
if (vpMT < .05) { potencial[7] <- potencial7] + 1}
modelo_pois <- anova(glm( datal[,3] ~ factor(datal,1]),
family = poisson(link = "log")))
vpMP <- pchisq (modelo_pois$Deviance[2],trat[i]-1,lower.tail = F)
if (vpMP < .05) { potencia[8] <- potencial[8] + 1}
prueba <- dispersiontest(glm( data[,3] ~ factor(datal,1]),
family = poisson(link = "log")))
vpSD <- prueba[2]
if (vpSD < .05) {potencia[11] <- potencia[11] + 1}
modelo_qpois <- anova(glm( datal,3] ~ factor(datal,1]),
family = quasipoisson(link = "log")), test = "Rao")
vpMQP <- modelo_gpois[2,6]
if (is.na(vpMQP)) {vpMQP = 1}
if (vpMQP < .05) { potencia[9] <- potencial[9] + 1}
modelo_bn <- anova(MASS::glm.nb( datal[,3] ~ factor(datal,1]),
init.theta = sobredis, link = log))
vpMBN <- pchisq (modelo_bn$Deviance[2],trat[i]l-1,lower.tail = F)
if (vpMBN < .05) { potencia[10] <- potencial[10] + 1}
output2 <- c(i, trat[i], rep[jl, sobredis[k], tam_efec[1l],
vpMN, vpMT, vpMP, vpMQP, vpMBN, vpSD)
output <- rbind(output, output2)
}
potencia2 <- c(i, trat[i], rep[jl, sobredis[k], tam_efec[1],
potencia[6], potencial7], potencial[8], potencial9],
potencia[10], potencial[11])
potencia_f <- rbind(potencia_f, potencia2)
}
}
}
¥ # fin_de_la_simulacion
dimnames (output) <- 1list(NULL, c("Caso", "Tratamiento","Repeticion", "Sobredispersion",
"T_Efecto", "Normal","Transformado", "Poisson", "Quasipoisson", "B_Negativo", "<«

Contador_sobredispersion"))
output <- output[2:(a*xi*k*j*x1+1),]
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dimnames (potencia_f) <- 1list(NULL, c("Caso", "Tratamiento","Repeticion", "Sobredispersion"<—

"T_Efecto", "Normal", "Transformado", "Poisson", "Quasipoisson", "B_Negativo", "<
Contador_sobredispersion"))

potencia_f <- potencia_f [2:(ixk*j*1+1),]

potencia <- cbind(potencia_f[,1:5], potencia_f[,6:11]/simula)

# Tablas de €XCel - - --- - oo oo oo oo oo oo e aoooo-

setwd("/Users/arwell/Desktop/Simulaciones")

write.table(potencia, file = "poisson_10000.csv", sep = ";", row.names = FALSE)

write.table (output, file = "output_poisson_10000.csv", sep = ";", row.names = FALSE)

setwd("/Users/arwell/Desktop/Simulaciones")

write.table(potencia, file = "sobredispersion20_10000.csv", sep = ";", row.names = FALSE)

write.table (output, file = "output_sobredispersion20_10000.csv", sep = ";", row.names = <>
FALSE)

setwd("/Users/arwell/Desktop/Simulaciones")

write.table(potencia, file = "sobredispersion40_10000.csv", sep = ";", row.names = FALSE)

write.table (output, file = "output_sobredispersion40_10000.csv", sep = ";", row.names = <>
FALSE)

setwd("/Users/arwell/Desktop/Simulaciones")

write.table(potencia, file = "sobredispersionl100_10000.csv", sep = ";", row.names = FALSE)

write.table (output, file = "output_sobredispersionl100_10000.csv", sep = ";", row.names = <
FALSE)
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