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El propósito del presente trabajo fue examinar la potencia de dos de las 
pruebas más novedosas, y quizás también más robustas, de cuantas se hallan 
disponibles actualmente para analizar datos longitudinales con matrices de 
dispersión arbitrarias. En concreto, se comparó la sensibilidad de la versión 
mejorada del procedimiento multivariado Brown-Forsythe con la potencia 
del enfoque del modelo mixto lineal con los grados de libertad corregidos 
mediante la técnica Satterthwaite de emparejar momentos en un diseño 
longitudinal con un factor de agrupamiento y otro de medidas repetidas. Por 
lo que respecta al efecto principal de las ocasiones de medida, el enfoque del 
modelo mixto resultó ser siempre más potente que el procedimiento Brown-
Forsythe, sobre manera, cuando los tamaños de muestra eran pequeños. 
Cuando el interés se centró en los efectos de la interacción, se obtuvo un 
patrón de resultados similar; sin embargo, bajo esta condición las diferencias 
fueron menos acentuadas.  

 
En un trabajo de reciente aparición, Vallejo, Fernández y Velarde 

(2001b), han examinado las características operantes del error de Tipo I de 
algunas de las técnicas más novedosas de cuantas se hallan actualmente 
disponibles para analizar datos obtenidos repetidamente a lo largo del 
tiempo bajo una misma condición experimental o bajo condiciones 
experimentales diferentes. En concreto, los citados autores compararon el 
comportamiento del enfoque del modelo mixto con los grados de libertad 
corregidos mediante la técnica de Satterthwaite de emparejar momentos con 
el de la versión multivariada del enfoque de Brown y Forsythe (BF, 1974) 
modificada de acuerdo con el trabajo que en el ámbito de los diseños de 
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medidas repetidas doblemente multivariadas llevaron a cabo de Vallejo, 
Fidalgo y Fernández (2001a). Aunque ninguno de los dos enfoques requiere 
para su correcta aplicación que las matrices de dispersión sean homogéneas, 
el enfoque del modelo mixto permite a los investigadores modelar la 
estructura de covarianza de sus datos antes de probar los efectos del diseño. 
De acuerdo con los defensores de este enfoque, seleccionar estructuras de 
covarianza más parcas proporciona la base racional para obtener inferencias 
más exactas y eficientes de los parámetros del modelo y, por consiguiente, 
tests más potentes de los efectos de los tratamientos. Por su parte la 
eficiencia del enfoque BF puede ser más reducida, pues al no imponer 
restricciones sobre la forma de la matriz de dispersión exige estimar todas 
las varianzas y covarianzas entre las ocasiones de medida. No obstante, 
Vallejo et al. (2001a) utilizando un diseño de mediadas repetidas, pero con 
múltiples variables dependientes encontraron que el enfoque BF era menos 
liberal que la extensión multivariada que de los procedimientos de Welch 
(1951) y James (1951) desarrolló Johansen (1980) y en muchos casos igual 
de potente. Conviene resaltar que versión multivariada de Welch-James 
basada en medidas de tendencia central y de variabilidad robustas, en lugar 
del tradicional estimador de los mínimos cuadrados, está adquiriendo un 
destacado protagonismo en los últimos años (ver por ejemplo,  Wilcox, 
1997; 2001).   

Mediante ambas técnicas se contrastaron las hipótesis concernientes 
tanto a los efectos principales de las ocasiones de medida, como a los 
efectos secundarios de la interacción de los grupos por las ocasiones de 
medida cuando los grupos estaban desequilibrados y las matrices de 
dispersión eran heterogéneas, pero proporcionales entre sí. En lo tocante al 
efecto principal de las ocasiones de medida, el estudio de simulación de 
Vallejo et al. (2001b) puso de relieve que el enfoque del modelo mixto con 
los grados de libertad corregidos mediante la técnica de Satterthwaite 
proporcionaba un notable control de las tasas de error bajo las diferentes 
condiciones manipuladas. Dicho control se constataba con que se cumpliera 
tan sólo el requisito de que el tamaño del grupo más pequeño excediera el 
número de medidas repetidas. Por su parte, el procedimiento BF modificado 
también ejercía un excelente control de las tasas de error cuando el diseño 
resultaba equilibrado o de no estarlo, la relación entre el tamaño de los 
grupos y el tamaño de las matrices de dispersión era positiva.  Cuando la 
relación entre el tamaño de los grupos y el tamaño de las matrices de 
dispersión era negativa, el enfoque BF exhibía un comportamiento 
ligeramente conservador. Sin embargo, el conservadurismo de este 
procedimiento tendía a reducirse a medida que la relación entre el tamaño 
del grupo más pequeño y el número de ocasiones de medida se aproximaba 
a tres. En lo que a los efectos de la interacción se refiere, conviene resaltar 
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que el comportamiento de ambos procedimientos resultó ser bastante similar 
al descrito para las ocasiones de medida. No obstante, el enfoque del 
modelo mixto resultó ser algo más conservador bajo esta condición.   

A pesar de que ambos procedimientos ofrecían un control bastante 
satisfactorio de las tasas de error de Tipo I en la mayor parte de las 
condiciones experimentales investigadas, Vallejo et al. (2001b) 
recomiendan utilizar provisionalmente el procedimiento de BF, ya que bajo 
este enfoque el investigador aplica directamente la prueba multivariada sin 
la necesidad de conocer la correcta estructura de la matriz de dispersión de 
sus datos. Con todo, decantarse taxativamente por uno u otro procedimiento 
tomando como punto de referencia la superioridad de los mismos a la hora 
de controlar las tasas de error de Tipo I, se nos antoja una tarea condenada 
al fracaso, más si tenemos en cuenta que las tasas de error estimadas no 
favorecieron universalmente a ninguno de los dos enfoques, pues la ligera 
superioridad exhibida por el enfoque del modelo mixto a la hora de 
controlar las tasas de error referidas a los efectos principales, se vio 
contrarrestada por la ligera superioridad exhibida por la versión mejorada 
del enfoque de BF a la hora de controlar las tasas de error correspondientes 
a los efectos secundarios o de la interacción. En cualquier caso, conviene 
resaltar dos propiedades nada desdeñables de los mismos. Por un lado, que 
ninguno de los dos enfoques exhibió comportamiento liberal alguno bajo las 
múltiples condiciones examinadas y, por otro lado, que los valores críticos 
empíricos registrados para cada enfoque se aproximaban estrechamente a 
los teóricos. Aunque estos aspectos puedan parecer poco enjundiosos, no 
carecen de interés, dado que permiten satisfacer la exigencia de los 
investigadores que abogan por utilizar únicamente procedimientos cuyas 
tasas de error sean siempre menores o a lo sumo iguales al valor nominal 
(Mehta y Srinivasan, 1970), al tiempo que facilitarían la interpretación de 
los resultados obtenidos bajo hipótesis alternativa por ser éstos comparados 
sobre la misma base. 

A raíz de lo expuesto, pensamos que la elección entre uno de los dos 
procedimientos puede depender de la sensibilidad de los mismos para 
detectar los efectos implicados en el diseño. Pues, como acabamos de 
exponer en los apartados anteriores, los dos enfoques en litigio 
proporcionaban un control más que aceptable de las tasas de error de Tipo I 
de los efectos del diseño cuando las matrices de dispersión eran 
heterogéneas y los grupos no estaban convenientemente equilibrados. Hasta 
la fecha, en el ámbito de los diseños de medidas repetidas univariadas, la 
potencia del enfoque BF nunca ha sido evaluada, ni tampoco comparada con 
la potencia del modelo mixto lineal. Por consiguiente, el objetivo 
fundamental del presente trabajo fue comparar la potencia de la versión 
mejorada del procedimiento multivariado de Brown-Forsythe con la 
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potencia del enfoque del modelo mixto con los grados de libertad corregidos 
mediante la técnica Satterthwaite de emparejar momentos para detectar los 
efectos distintos de cero en un diseño longitudinal con un factor de 
agrupamiento y otro de medidas repetidas. Una definición detallada de los 
procedimientos estadísticos examinados en la presente investigación se 
encuentra en el trabajo de Vallejo et al.(2001b).   

MÉTODO 

Un estudio de simulación Monte Carlo fue llevado a cabo para evaluar 
la potencia estadística del modelo mixto en relación con la del enfoque BF 
para detectar la presencia de efectos principales e interacciones. Estos 
efectos fueron probados en un diseño univariado de medidas repetidas con 
un factor de agrupamiento. El factor de agrupamiento tenía tres niveles y la 
variable ocasiones de medida cuatro. Las cinco variables que siguen fueron 
manipuladas en el estudio: El tamaño de muestra, la relación entre el 
tamaño de los grupos y el de las matrices de dispersión, el coeficiente de 
variación de los diferentes tamaños de los grupos, el tipo de matrices de 
dispersión y la permutación del vector de medias.  

 
Tamaño de muestra. Las hipótesis a comparar son las referidas a 

diseños de medidas parcialmente repetidas con vectores de observaciones 
del mismo tamaño (n1=n2=n3=10 y n1=n2=n3=20) y vectores de 
observaciones de tamaño distinto (n1=8, n2=10, n3=12; n1=6, n2=10, n3=14; 
n1=16, n2=20, n3=24; n1=12, n2=20, n3=28; n1=12, n2=10, n3=8; n1=14, 
n2=10, n3=6; n1=24, n2=20, n3=16; n1=28, n2=20, n3=12). Estos tamaños de 
muestra son representativos de los empleados con mayor frecuencia en las 
investigaciones psicológicas y educacionales que utilizan diseños similares 
al nuestro (Kowalchuk, Lix  y Keselman, 1996).  

 
Relación entre el tamaño de los grupos y el de las matrices de 

dispersión. Se investigó el comportamiento de los dos enfoques referidos 
cuando la naturaleza de la relación entre el tamaño de los grupos y el 
tamaño de las matrices de dispersión era tanto positiva como negativa. Una 
relación positiva implica que el grupo de menor tamaño se asocia con la 
matriz de dispersión menor, mientras que una relación negativa implica que 
el grupo de menor tamaño se asocia con la matriz de dispersión mayor. 
Dependiendo del emparejamiento descrito, muchas pruebas estadísticas se 
comportan de forma liberal y/o conservadora. El grado de heterogeneidad 
de las matrices de dispersión incluida en el presente trabajo fue 23

1
1 ΣΣΣΣΣΣΣΣ =  y 
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23
5

3 ΣΣΣΣΣΣΣΣ = . Este tipo de relación se ha manifestado perjudicial en otros 
estudios y por tanto también puede afectar a la sensibilidad de los 
procedimientos evaluados en la presente investigación. 

 
Relación entre el tamaño de los grupos y el tamaño de las matrices. 

Se manipuló la desigualdad del tamaño de los grupos de una manera leve y 
moderada. En concreto, el coeficiente de variación de los diferentes tamaños 
de muestra (∆) fue de .16 y de .33, donde 2/1]p/)nn([ 2

jjn
1 −Σ=∆ siendo n  

el tamaño promedio de los grupos. Cuando los tamaños de muestra son 
iguales ∆ vale 0, mientras que el valor del coeficiente se incrementa cuánto 
más difiere el tamaño de los grupos entre sí. 

 
  Patrón de las matrices de dispersión. Las estructuras de covarianza 

manipuladas para generar los datos simulados fueron las tres que siguen: 
Simetría compuesta homogénea (CS), simetría compuesta heterogénea 
(CSH) y autorregresiva de primer orden heterogénea (ARH(1)). Una 
descripción formal de las mismas se ofrece a continuación:  

 

 
 

El patrón expuesto en primer lugar representa una estructura de 
covarianza homogénea. Las matrices que satisfacen dicho patrón se las 
denomina de simetría compuesta o combinada, pues las observaciones 
tomadas desde una misma unidad experimental, además de mantener entre 
sí la misma correlación, tienen varianza constante. Por el contrario, los 
patrones expuestos en segundo y tercer lugar, representan estructuras de 
covarianza heterogéneas. Este tipo de heterogeneidad dentro de las 
ocasiones de medida no es más que una mera generalización de la matriz de 
simetría compuesta que acabamos de describir y de la matriz autorregresiva 
de primer orden. Pues, mientras que en la matriz CSH la correlación 
permanece constante, en la matriz ARH(1) decae exponencialmente. En 
cualquier caso, ambas matrices requieren estimar el mismo número de 
parámetros. Para el trabajo que nos ocupa, los valores de los parámetros de 
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la primera matriz fueron 102 =σσσσ y 73.=ρρρρ , mientras que los parámetros de 

las otras dos matrices adoptaron los valores que siguen: ,82
1 =σσσσ  ,102

2 =σσσσ  

,102
3 =σσσσ  122

4 =σσσσ y 73.=ρρρρ . El índice de esfericidad de la matriz CS es uno 
y el de las matrices CSH y ARH(1) se fijó en 0.75. Repare el lector que la 
manipulación conjunta de la variable tipo de matrices de dispersión y 
relación entre el tamaño de los grupos y de las matrices de covarianza da 
lugar a que la heterogeneidad esté presente, tanto entre los grupos como a 
través de los mismos. 

 
Permutación de la configuración del patrón del vector de medias. 

Sobre la base del trabajo de Algina y Keselman (1998) la configuración 
seleccionada fue la de rango máximo. De acuerdo con Ramsey (1978), esta 
configuración implica que la primera media del vector toma el valor más 
pequeño, la última media toma el valor mayor y las dos medias intermedias 
el promedio de las anteriores. Para detectar la sensibilidad de las ocasiones 
de medida, dentro de cada uno de los tres grupos del diseño, se incluyeron 
las permutaciones que siguen: (-µ, 0, 0, µ), (-µ, 0, µ, 0), (-µ, µ, 0, 0), (0, -µ, 
0, µ), (0, -µ, µ, 0) y (0, 0, -µ, µ). Cuando el interés se centró en comparar la 
potencia de ambas pruebas para detectar los efectos de la interacción, 
únicamente el tercer grupo tenía un vector de medias idéntico al descrito; 
para los otros dos grupos, el vector de medias fue el vector nulo. Para cada 
uno de los dos tamaños de muestra manipulados y para cada uno de los 
efectos implicados en el diseño, se seleccionó un valor de µ que 
proporcionara un valor objetivo de potencia a priori de 0.80. No hay razón 
para pensar que el patrón de resultados se viese alterado de haber utilizado 
algún otro valor, por ejemplo 1-β= .40, más en consonancia con los 
obtenidos en las investigaciones psicológicas publicadas (Sedlmeier y 
Gigerenzer, 1989). El valor de potencia objetivo se obtuvo para el 
tradicional análisis de la varianza propuesto por Scheffé (1956) cuando los 
datos satisfacían el supuesto de esfericidad multimuestral. Para el efecto 
principal de las ocasiones de medida, los valores de los parámetros de no 
centralidad requeridos para satisfacer la potencia objetivo fueron: δ = 
11.440 para N = 30 y δ = 11.154 para N = 60. A su vez, para la interacción 
de los grupos por las ocasiones de medida, los valores de los parámetros de 
no centralidad requeridos para satisfacer la potencia objetivo fueron: δ = 
14.714 para N = 30 y δ = 14.134 para N = 60.  

Las tasas de potencia estimadas fueron obtenidas simulando datos 
desde distribuciones normales multivariadas. Para ello, en un principio, para 
cada nivel de la variable entre sujetos se generaron vectores 
pseudoaleatorios de variables normales mediante la subrutina RNDN del 
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programa GAUSS (Aptech Systems, 1997). Dicha rutina crea una matriz de 
números pseudoaletorios sin requerir especificar explícitamente ninguna 
semilla como uno de sus argumentos. Por defecto GAUSS genera una 
semilla inicial que se actualiza automáticamente cada vez que el programa 
es invocado. A continuación, las correspondientes observaciones 
multivariadas se consiguieron siguiendo el procedimiento descrito por 
Vallejo et al. (2001b), de acuerdo con el método propuesto por Schauer y 
Stoller (1966).  

Por último, mediante sendos programas escritos en GAUSS se efectúo 
el análisis del conjunto de datos simulados con cada uno de los enfoques 
expuestos. En la presente investigación cada uno de los procedimientos fue 
aplicado a muestras pseudoaleatorios diferentes, por tanto, se considera que 
el diseño de simulación empleado implica grupos independientes. Para cada 
condición manipulada se efectuaron 10.000 replicaciones adoptando el nivel 
de significación α =0.05. La razón para efectuar el estudio de potencia 
utilizando los valores críticos nominales en lugar de los valores críticos 
empíricos obtenidos en el estudio de robustez por Vallejo et al. (2001b), se 
debió a que el margen de discrepancias entre ambos valores resultó muy 
reducido para los dos procedimientos examinados. Por tanto, esta forma de 
proceder garantiza que las tasas de potencia registradas bajo cada uno de los 
enfoques sean comparadas sobre la misma base. A pesar de lo costoso del 
asunto, de existir un dilema interpretativo por ser una prueba liberal y otra 
conservadora, tal vez lo más sensato hubiese sido abordar el estudio de 
potencia utilizando tanto los valores críticos empíricos de algún estudio de 
robustez previo, como valores críticos teóricos. El primer planteamiento 
permitiría que las comparaciones fuesen efectuadas como si las verdaderas 
regiones críticas resultasen conocidas, mientras que el segundo permitiría 
conocer la probabilidad de rechazar la hipótesis nula falsa para un nivel de 
significación prefijado de antemano. 

 
 

RESULTADOS  

1. Tasas de potencia empíricas para las ocasiones de medida. 
En la Tabla 1 aparecen recogidas las tasas de potencia empírica 

correspondientes al efecto principal de las ocasiones de medida para cada 
una de las 180 condiciones manipuladas. Con el propósito de comprobar si 
las tasas obtenidas bajo cada uno de los procedimientos utilizados eran 
estadísticamente significativas se aplicó la prueba Fisher-Irwin para 
muestras grandes (Conover, 1999). El enfoque del modelo mixto lineal fue 
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elegido como procedimiento de referencia porque probablemente sea más 
potente, aunque las tasas de error de Tipo I obtenidas con el mismo en el 
estudio de Vallejo et al. (2001b) fuesen comparables a las obtenidas con el 
procedimiento BF. 

 
Tabla 1. Tasas de potencia estimadas para las ocasiones de medida. 
Potencia simulada  =.8, N = 30 y N = 60. 

 
 
 
Los resultados presentados en la Tabla 1 revelan que el enfoque del 

modelo mixto con los grados de libertad corregidos mediante la técnica de 
Satterthwaite de emparejar momentos fue siempre más potente que la 
correspondiente versión mejorada del procedimiento multivariado de BF. 
Las tasas de potencia fueron estadísticamente significativas en las 180 
condiciones examinadas. No obstante, es importante resaltar que las tasas de 
potencia registradas bajo el enfoque del modelo mixto se incrementaron 
levemente al aumentar el tamaño de muestra, mientras que las tasas de 
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potencia registradas bajo el procedimiento de BF se incrementaron 
moderadamente. Como consecuencia, las diferencias entre los patrones de 
potencia de ambos procedimientos, eran sustanciales cuando N = 30 y 
moderadas cuando N = 60. Especialmente, cuando ∆ = 0 y la relación entre 
el tamaño de los grupos y el tamaño de las matrices de dispersión era 
positiva. Como se puede apreciar en la Figura 1, esta pauta de conducta se 
mantuvo inalterable con independencia de las permutaciones efectuadas con 
la configuración del vector de medias. Aunque no se muestra en la Figura 1, 
dicha  pauta de conducta tampoco dependía de la forma que tuviese la 
matriz de covarianza manipulada. La Figura 1 también pone de relieve las 
tasas de potencia promediadas a través de las variables estructuras de 
covarianza y tipo de apareamiento estaban afectadas por el tipo de 
permutación del vector de medias. En particular, las tasas de potencia 
mayores se registraron bajo la permutación (-µ, µ, 0, 0) y las menores bajo 
la permutación (-µ, 0, 0, µ). 

 
 

Figura 1. Tasas de potencia promediadas a través de las matices de 
dispersión y condiciones de apareamiento para las ocasiones de medida 
con N = 30 y N=60. 
 

Un examen más pormenorizado de los resultados presentados en la 
Tabla 1, pone de manifiesto otra serie de aspectos que resultaron comunes a 
los dos procedimientos y que también requieren ser descritos. En primer 
lugar, cuando el índice de esfericidad era igual a uno, como ocurría en el 
caso de la matriz CS, las tasas de potencia estimadas se veían afectadas por 
la relación existente entre el tamaño de los grupos y el tamaño de las 
matrices de dispersión; sin embargo, no guardaban ninguna relación con las 
permutaciones realizadas en la configuración del vector de medias. En 

0,4

0,6

0,8

1

-mu00mu -mu0mu0 -mumu00 0-mu0mu 0-mumu0 00-mumu

MM(N=30) MM(N=60)
BF (N=30) BF (N=60)



 G. Vallejo et al. 

 

118 

segundo lugar, cuando el índice de esfericidad era distinto de uno, como 
ocurría en el caso de las matrices CSH y ARH(1) donde dicho índice se fijó 
en 0.75, las tasas de potencia estimadas dependían tanto de la relación 
existente entre el tamaño de los grupos y el tamaño de las matrices de 
dispersión, como de las permutaciones realizadas con la configuración del 
vector de medias. En tercer lugar, independientemente del tamaño de 
muestra, de la permutación del vector de medias y de la estructura que 
tuviesen las matrices de dispersión, las tasas de potencia más elevadas se 
registraban cuando la relación existente entre el tamaño de los grupos y el 
tamaño de las matrices de dispersión era positiva y las tasas de potencia 
menos elevadas cuando la relación era negativa. Cuando la relación era 
nula, las tasas de potencia ocupaban un lugar intermedio. Resaltar, por 
último, que la forma de las matrices dispersión también afectaba a las tasas 
de potencia estimadas. La mayor estabilidad en las tasas de potencia 
acontecía cuando las matrices tenían simetría combinada y la menor cuando 
la estructura de las matrices era heterogénea y autorregresiva de primer 
orden.      

 
2. Tasas de potencia empíricas para la interacción grupos x 

ocasiones de medida 
En la Tabla 2 se muestran las tasas de potencia estimadas 

correspondientes a la interacción de los grupos x las ocasiones de medida 
para cada una de las condiciones manipuladas.  

Un examen de los resultados presentados en la Tabla 2 revela que 
cuando N=30, el enfoque del modelo mixto con los grados de libertad 
corregidos mediante la técnica de Satterthwaite de emparejar momentos fue 
casi siempre más potente que la correspondiente versión mejorada del 
procedimiento multivariado de BF. En concreto, de acuerdo con la prueba 
Fisher-Irwin en 83 de las 90 condiciones manipuladas las tasas de potencia 
fueron estadísticamente significativas. Cuando N=60, el patrón de potencia 
observado también favorecía al enfoque del modelo mixto, no obstante, las 
diferencias eran más pequeñas que en la condición anterior. En concreto, las 
tasas de potencia promediadas a lo largo de las 180 condiciones 
experimentales manipuladas en la investigación resultaron ser de 0.664 para 
el enfoque del modelo mixto y de 0.643 para el enfoque de BF. Con todo, 
en 68 de las 90 condiciones manipuladas las tasas de potencia continuaron 
siendo estadísticamente significativas.  

 Al igual que ocurría en el caso de las ocasiones de medida, es 
importante resaltar que mientras las tasas de potencia registradas bajo el 
procedimiento de BF se incrementaban sustancialmente al aumentar el 
tamaño de muestra, dicho incremento afectó moderadamente a las tasas de 
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potencia registradas bajo el enfoque del modelo mixto. Sin embargo, como 
se puede apreciar en la Figura 2, a diferencia de lo que sucedía con el efecto 
principal de las ocasiones de medida, las diferencias entre los patrones de 
potencia de ambos procedimientos, fueron más modestas cuando N = 30. En 
este caso, los resultados también se mantuvieron inalterables 
independientemente de la forma de las matrices de dispersión y de las 
permutaciones efectuadas con la configuración del vector de medias. Desde 
la Figura 2 también es fácil de constatar que las diferencias entre ambos 
procedimientos tendían a estrecharse a medida que se incrementaba el 
tamaño de muestra. 

 
Tabla 2. Tasas de potencia para la interacción de los grupos y las 
ocasiones de medida. Potencia simulada = .8, N = 30 y N = 60. 

 
 El patrón de resultados restante coincide sustancialmente con el 

informado anteriormente para las ocasiones de medida, de ahí que no nos 
detengamos en repetir lo mismo. No obstante, no queremos terminar la 
descripción de los resultados, sin destacar que, si bien desde el punto de 
vista cualitativo el patrón de potencia obtenido para la interacción era 
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prácticamente idéntico al registrado para el efecto principal de las ocasiones 
de medida, desde el punto de vista cuantitativo no ocurría lo mismo. En 
concreto, las tasas de potencia resultaron ser moderadamente más elevadas 
cuando el interés se centró en los efectos principales, la razón pudo deberse 

a que en el caso de la interacción el vector de medias no nulo se asoció con 
el grupo que tenía la mayor matriz de dispersión; esto es, con el tercer 
grupo. Recuérdese que para los grupos uno y dos un el vector de medias 
manipulado era nulo. Al margen de la asociación utilizada en la presente 
investigación, aún son posibles otras cinco asociaciones, por ejemplo, 
asociar el vector de medias no nulo con el grupo que tenía la matriz de 
dispersión más pequeña.  
 
Figura 2. Tasas de potencia promediadas a través de las matices de 
dispersión y condiciones de apareamiento para la interacción grupos x 
ocasiones con N = 30 y N=60. 

DISCUSIÓN Y CONCLUSIONES 

El propósito de la presente investigación se ha centrado en evaluar la 
sensibilidad de dos de los procedimientos más novedosos, y quizás más 
robustos de cuantos existen actualmente para analizar diseños de medidas 
repetidas en ausencia de esfericidad multimuestral. En concreto, hemos 
comparado la potencia del procedimiento multivariado de Brown-Forsythe 
modificado de acuerdo con el trabajo de Vallejo et al.(2001a) con la 
potencia del enfoque del modelo mixto con los grados de libertad corregidos 
mediante la técnica Satterthwaite de emparejar momentos. 

Con independencia de la fuente de variación implicada, los resultados 
de nuestro estudio indican que cuando la estructura de dispersión de los 
datos está correctamente identificada el enfoque del modelo mixto era 
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siempre más potente que la versión mejorada del enfoque BF. No obstante, 
a medida que el tamaño de muestra se incrementa, nuestros resultados 
también sugieren que no se produciría una pérdida apreciable de potencia de 
utilizarse el procedimiento BF, en especial, para el caso de la interacción. 
No hay razón para pensar que los resultados se viesen sustancialmente 
alterados por utilizar otras potencias objetivo o inclusive datos obtenidos 
desde distribuciones no normales, a juzgar por estudios de potencia 
realizados por otros investigadores (Algina y Keselman, 1998; Keselman, 
Algina, Kowalchuk y Wolfinger (1999). Tampoco es probable que los 
valores potencia estimados difiriesen sustancialmente de los aquí expuestos 
de haber emparejado los resultados de ambos métodos y, por ende, haber 
contrastado la significación estadística de las potencias estimadas mediante 
alguno de los procedimientos existentes para probar proporciones 
correlacionadas (por ejemplo, la prueba de McNemar). Sin embargo, no 
estamos seguros de poder afirmar que el patrón de resultados resultase 
similar al descrito de haber utilizado matrices de dispersión que no fuesen 
múltiplos unas de otras, variables de medida con un  mayor número de 
niveles y estructuras de covarianza diferentes. Núñez-Antón y Zimmerman 
(2001) describen detalladamente diversas matrices de dispersión para 
modelar el comportamiento de datos longitudinales. Además, en el caso de 
la interacción también sería interesante verificar otras posibles asociaciones 
entre el grupo que presenta el vector de medias no nulo y la desigualdad de 
las matrices de dispersión. 

Para concluir, resaltar, que si bien los resultados del estudio de 
robustez realizado por Vallejo et al. (2001b) no permitía decantarse 
taxativamente por ninguno de los dos enfoques, dado que las tasas de error 
estimadas no favorecieron universalmente a ninguno de los dos enfoques, 
los resultados del estudio de potencia que acabamos de comentar nos 
deberían llevar a recomendar el enfoque del modelo mixto, especialmente 
cuando el tamaño de muestra disponible fuese reducido. No obstante, 
conviene tener presente que mediante el enfoque del modelo mixto los 
investigadores no utilizan directamente pruebas univariadas o multivariadas 
para analizar los efectos del diseño, sino que deben seleccionan previamente 
la estructura de covarianza más adecuada mediante alguno de los criterios 
existentes para elegir entre modelos. Por ejemplo, una estructura de 
covarianza se puede seleccionar comparando los valores obtenidos tras 
ajustar varias estructuras de covarianza potenciales mediante el criterio de 
información de Akaike (1974). Ahora bien, como señala Galecki (1994), la 
identificación del modelo constituye la principal dificultad en el análisis 
paramétrico de datos longitudinales. En consecuencia, si el tamaño de 
muestra es relativamente grande, no se dispone de covariantes y se cuenta 
con el mismo número de observaciones para todas las unidades, nosotros 
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entendemos que una solución alternativa al enfoque del modelo mixto, es la 
versión mejorada del procedimiento multivariado de BF. Dicha 
recomendación se basa en la notable robustez exhibida por el enfoque en las 
diferentes situaciones que ha sido examinado, en su aceptable sensibilidad 
estadística y por no exigir a los investigadores tener que modelar las 
matrices de dispersión subyacentes a sus datos. 
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ABSTRACT 

Power rates of two robust approaches for the analysis of longitudinal 
data. The purpose of this paper was to compare the power of two of the 
newest, and perhaps more robust, approaches among current available 
procedures for analyzing longitudinal data, when dispersion matrices were 
unequal across groups. In particular, the sensibility of the improved 
multivariate Brown-Forsythe approach was compared to the linear mixed 
model procedure, with the residual degrees of freedom based on 
Satterthwaite’s technique for matching moments in a longitudinal design 
involving one grouping factor and one repeated-measures factor. The results 
indicate that the power value of the mixed-model approach was higher than 
the one observed in the Brown-Forsythe procedure for the repeated-
measures main effects, particularly when the sample size was small. When 
interaction effects were the focus of interest, a similar pattern of results was 
obtained; however, being the differences less marked under this condition. 
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