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Ejemplos y ejercicios

Objetivos
Prueba de Hipétesis
Objetivos
« Prueba de la hipétesis nula utilizando t-test e int  ervalos de confianza.
e Evaluacion del Power de la prueba de hipétesis util  izando el analisis del Power.

Prueba de Hipétesis

Ejemplo 1 Llenado Cajas de cereal

El propésito de este ejemplo es de introducir los conceptos de la prueba de hipotesis. Tu usaras un one-sample t-test para analizar
datos procesados para determinar si el proceso esta en el objetivo.

Problema

El objetivo. Tu quieres determinar si el proceso esta en el objetivo

Recoleccion de datos

Para evaluar el proceso de la media. Elegiras 6 cajas de cereal al azar, las pesaras, y usaras los datos de ejemplo para estimar la
media de la poblacion.

Herramientas

Stat> Estadisticas basicas>1-Sample t

Data set

CEREALBX.MPJ

Mombre Tipo de dato Tipo de variable
BoxWWeigh Murmérico Respuesta
One-Sample T

M Mean  StDev SE Mean 95% Cl
6 0.365000 0050000 0.020412 (03125258 0.417472)



Prueba de hipétesis
¢, Qué es una prueba de hip6tesis?
Una prueba de hipotesis usa datos de ejemplo para probar una hipotesis acerca de la poblacion de cual el ejemplo es tomado. El
one-sample t-test es uno de los muchos procedimientos disponibles para la prueba de una hipétesis en MINITAB.
Por ejemplo, suponga que quiere probar la medida de las ruedas del piston es igual a la longitud deseada del objetivo. Usted
medira un numero de ruedas y usara la medida de esas ruedas de ejemplo para estimar la medida de la rueda de la poblacién. Este
es un ejemplo de stastistical inference, usando informacion acerca de un ejemplo para hacer una inferencia acerca de una
poblacion.
¢,Cuando usar una prueba de hipétesis?
Usa una prueba de hipétesis cuando tengas datos de ejemplo y quieras hacer inferencias acerca de una o mas poblaciones.
¢ Por qué usar una prueba de hipétesis?
La prueba de hipétesis puede ayudar a contestar preguntas como:
+ ¢ Esta el proceso correctamente centrado?
« ¢Es el producto de un proveedor mejor que el producto de otro?
« ¢ Hay diferencias entre el tratamiento de los grupos y los experimentos?
Por ejemplo,
e ¢ Estu surtido de tu papel en media de 8.5 pulgadas de ancho?
e ¢Llagasolina del proveedor es de mejor octanaje que la del proveedor B?
»  (Elcliente prefiere una formulacion de una bebida sobre otra?
Probando la hip6tesis nula
Necesitas determinar si la media de un proceso de empaque difiere significativamente del peso correcto que es 365 gramos. En
Términos estadisticos, el proceso de la media es también llamado la poblacién de la media.
Hipotesis de estadistica
Hay 2 posibilidades, p es igual a 365 o no lo es. Estas alternativas pueden ser usadas como 2 hipoétesis:
e La hipétesis nula (HO): u es igual a .365 gramos
e La hipotesis alternativa(H1): p no es igual a 35 gramos
Por que no puedes medir cada caja en la poblacién, nunca podras saber con exactitud cual hipotesis es correcta. Sin embargo una
prueba de hip6tesis apropiada pueda ayudarte a hacer un calculo formal. Para estos datos la prueba apropiada es la one-sample t-
test
1- Sample t
1.- Abre el proyecto CEREALBX.MPJ.
2.- Escoge STAT > Basic Statistics > 1-Sample t.
3.- Complete el recuadro como se indica a continuacion:
4.- Click OK.

1-5ample t (Test and Confidence Inferval)

+= Samples in columns:

Euxmc;g]'.

© Summarized data

—
I
—_—
Test mean: | 355 [required for test]
| Graphs... Options... |

Hcl_p | Cancel J

Interpretando tus resultados
La l6gica de la prueba de hipétesis
Todas las pruebas de hipotesis siguen los mismos pasos:
e Asumir que HO es verdadera.
« Determinar que tan diferente es tu muestra de lo que esperas dado que HO es verdad.
e Situ muestra es diferente dado que HO es verdad, entonces descarta HO.
Por ejemplo, los resultados de t-test indican que la muestra es 366.704. De esta manera el examen contestara la pregunta, “Si 4 es



igual a 365, como obtendras una muestra de 366.704(o mayor). La respuesta es dada como una probabilidad que vale (P), que
para esta prueba es igual a 0.143.
Tomando una decision
Para tomar una decision, necesitas Escoger el nivel de importancia, a (alpha), antes de la prueba:

e SiPes menoroigual aa, rechazas HO .

* Si P es mayor que a, sifallas al rechazar HO (Técnicamente, nunca aceptas HO , simplemente fallas al rechazarlo).
Un valor tipico para a es 0.05, pero valores mayores o menores puedes ser escogidos dependiendo de la exactitud requerida para
la prueba. Asumiendo que escojas un a-Nivel de 0.05 para los datos del peso de la caja no tendras suficiente evidencia para
rechazar HO. P(0.143) es mayor que a.

One-Sample T: Boxweigh
Test of mu = 365 vs not = 365

Variable N Mean StDev SE Mean  95% CI T P
BoxWeigh 6 366.704 2.403 0.981 (364.183, 369.226) 1.74 0.143
Consideraciones finales
Conclusiones practicas
Basado en tus datos de muestra, no puedes rechazar la hipétesis nula al 0.05 nivel a. No hay suficiente evidencia para sugerir que
los pesos completos son diferentes a .365 gramos.
Consideraciones de estadistica
Cuando es conducida una prueba de hipétesis, siempre empiezas con dos hip6tesis contrarias:
La hipétesis nula(HO):
« Normalmente dice que si una propiedad de una poblacion (tal como la media) no es diferente de un valor especifico o de
otra poblacion.
« Es asumido que es verdad hasta que tengas suficiente evidencia de lo contrario.
* Nunca es aceptado--- simplemente fallas al rechazarlo.
La hipotesis alternativa(H1):
« Dice que la hip6tesis nula esta equivocada.
« También especifica la direccion de la diferencia.
Cada prueba de hipotesis esta basada en una o mas suposiciones acerca de los datos que estan analizando. Si esas suposiciones
no son conocidas, los resultados puede que no sean precisos. Las suposiciones de cada prueba seran exploradas cuando cada
prueba sea discutida.
El Power de una prueba de estadistica es la probabilidad de rechazar correctamente la hipotesis nula. La tabla de abajo muestra los
4 posibles resultados de la prueba de hipotesis.

Hipotesis nula

Decision Verdadero Falso
Decision correcta Error tipo Il
p=1-a p=B
Error tipo | Decision correcta
p=a p=1-a

(Power)

Falla al rechazar

Rechazar

El nivel a debe ser escogido antes de conducir la prueba:
< Incrementando a incrementas tus posibilidades de detectar una diferencia (y tu Power) pero también incrementas la
posibilidad de rechazar HO cuando es verdad (error tipo ).
« Disminuyendo a disminuyes tus posibilidades de cometer el error tipo |, pero también disminuyes el poder de la prueba.

Intervalos de confianza

Ejemplo 2 peso de la caja de cereal

Problema

Recuerde que esta tratando de confirmar que el embalaje del cereal esté en un objetivo. El objetivo del peso es de 365 gramos y
necesitas asegurarte que el proceso de la media esté dentro de 2.5 gramos que es el objetivo.

Recoleccion de datos

Seis cajas de cereal fueron elegidas al azar y pesadas.

Herramientas

Stat > Basic statistics > 1-sample t

Set de Datos
CEREALBX.MPJ



Mombre Tipo de dato Tipo de warable

BoxWWeigh Mumérica Respuesta

Intervalos de confianza
¢ Que es un intervalo de confianza?
Un intervalo de confianza es un rango de posibles valores para un perimetro de una poblacion (tal como ) que esta basada en un
dato de muestra. Por ejemplo, muy seguido usaras una muestra para calcular p. Un intervalo confidencial te dira que tan lejos
esperes ese calculo.
¢ Cuando usar el intervalo de confianza?
Usa un intervalo de confianza para hacer inferencias de una o méas poblaciones de muestra de datos.
¢ Por que usar intervalos de confianza?
Los intervalos de confianza te pueden ayudar a contestar muchas de las mismas preguntas de la prueba de hipotesis:
e ¢Que tan grande podria ser u?
* ¢ Qué tan grande podria ser la desviacién estandar de la poblacion?
e ¢Podria u ser un valor cierto?
Por ejemplo,
» Es posible que la longitud de la media de los lapices sea mayor a 5.75 pulgadas?
e Podria o para la longitud de los lapices ser tan alto como 0.25 pulgadas?

Usando el intervalo de confianza

En el ejemplo anterior, usamos una prueba de hip6tesis para determinar si la media de tu proceso fuera diferente al valor del
objetivo. También puedes usar un intervalo de confianza para evaluar ésta diferencia.

Esta Sesién window resulta para 1-sample t incluye valores para los fines mayor y menores del 95% del intervalo de confianza.
Obtiene una grafica representativa del intervalo al seleccionar Boxplot en Graphs subdialog box.

1-Sample t

1.- Escoge Stat > Basic Statistics > 1-Sample t, or press Ctrl + E.

2.- Click Graphs

3.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:

1-Sample t - Graphs

[ Histogram of data
[ Individual value plot
v Boxplot of data

Help oK Cancel

4.- Clik OK en cada recuadro.

Interpretando tus resultados
Intervalo de confianza
El intervalo de confianza es un rango de posibles valores para p. Esta mostrado graficamente como una linea roja y dos escuadras
cuadradas debajo del boxplot.
Es un intervalo de confianza de 95% por que tomamos 100 muestras de la misma poblacion, los intervalos de 95 de las muestras
incluira a p. Por lo tanto para cualquier ejemplo que pueda ser 95% seguro que la p esta dentro del intervalo de confianza.
Prueba de hipétesis
El punto rojo de la X representa la media de la muestra y el punto azul de HO representa la prueba de la media (365). Puedes usar
el intervalo de confianza para probar la hipétesis nula:

e Si HO esta fuera del intervalo, la p-value para la prueba de hipétesis también serd menor que 0.05. Puedes rechazar la

hipotesis nula en a—level 0.05.

* Si HO esta adentro del intervalo, la p-value serd mayor que 0.05. No podras rechazar la hipdtesis nula en a-level 0.05.
Por que HO cae adentro del intervalo de confianza no puedes rechazar la hipétesis nula. No hay suficiente evidencia para concluir
que [ no es 365 gramos, en el 0.05 nivel significante.



Prenvionss Brushed Row (Mayusculag+F4 )

Boxplot of BoxWeigh
{with Ho and 5% t-confidence nterval for the mean)

Consideraciones finales

Conclusiones practicas

El intervalo de confianza de 95% (como el t-test) no provee suficiente evidencia para rechazar la hipétesis nula que la poblacién de
la media para el peso de las cajas de cereal sea de 365 gramos.

Consideraciones de Estadistica

El intervalo de confianza provee un posible rango para

valores de pu(u otros parametros de poblacién).

En muchos casos, no puedes conducir un prueba de hipétesis usando un intervalo de confianza. Por ejemplo, si el valor de la
prueba no es entre un 95% de un intervalo de confianza, puedes rechazar HO en el nivel a 0.05. Sin embargo si tu estructuras un
99% de intervalo de confianza y no tiene una prueba de la media, puedes rechazar HO en el nivel a 0.01.

Intervalos de confianza

Ejemplo 3 Entendiendo los intervalos de confianza

Problema

Este ejemplo Explora el concepto de las intervalos de confianza. Simularas la recoleccion de muestras al azar para una poblacion
normal usando MINITAB'’s generador de nimeros al azar.

Recoleccion de Datos

Tu debes generar 10 columnas de datos al azar

Herramientas

Calc > Random data > Normal.

Stat > basic Statistics > Display Descriptive Stati  stics.

Data set
Ninguno

Generando datos normales al azar

Usando un generado de datos al azar, puedes simular la recoleccién de datos al azar de una poblacién con una media dada. (Esto
es una situacion en la cual de hecho puedes saber el valor de J.)

Usando el generador de datos al azar para simular la coleccién de 10 muestras de una poblacion con una media(u) de 10 y de una
desviacién estandar de 1. Se generan 20 observaciones para cada muestra.

Normal

1. - Escoge File > New

2. - Selecciona MINITAB Project.

3. - Click OK.

4. - Escoge Calc > Random Data > Normal.

5.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:



Mormal Distribution

L

| Generate |20 rows of data

Store in column|s):

Ci1-C1d

Mean: [10
" Standard deviation: 1o

telp | Sl |

6.- Click OK en cada recuadro.

Calculando intervalos de Confianza del 90%

Usa Display Descriptive Statistics para calcular intervalos de confianza del 90% para cada muestra. Por definicion, 9 de cada 10
intervalos deben contiener la . Desde que sabes que la p representa muestras que son iguales a 10, puedes verificar esto
directamente.

En contraste a los intervalos de confianza del 95%, los de 90% son mas angostos( esto es que incluyen menos valores). Porque
estos contiene menos valores, es menos probable que contengan la .

Para probar la hipétesis nula que la p no es igual a un valor dado, un intervalo de confianza de 90% corresponde a un .10. nivel de
a

Display Descriptive Statistics

1.- Escoge Stat > Basic Statistics > Graphical Summary.
2.- En Variables , enter C1-C10.

3.- Completa el Confidence level como se muestra:

Graphical Summary @

Variables:
C1-C10

By variables [optional):

Confidence level: (300

Help | OK | Cancel

4.- Clik Ok.

Interpretando tus resultados

90% de Intervalo de confianza para Mu ()

Toma un momento para repasar los intervalos de confianza para cada uno de tus muestras, Las opciones seria que uno de tus
intervalos no va a contener |1(10).

Es posible que todos tus intervalos contengan p. También es posible que ninguno lo tenga (aunque es extremadamente inusual).
Sin embargo, si repites el ejercicio de la generacion de muestras al azar y calculando el intervalo de confianza del 90%, encontraras
ese aproximado 90% de los intervalos que contiene L.

Resultados hipotéticos



Un ejemplo de un intervalo de confianza de 90% que no contenga [ es proveido por derecho. El intervalo se extiende de 10.0275 a
10.7894.

Date cuenta que este ejemplo en particular te llevara a un rechazo incorrecto de la hip6tesis nula que p es igual a 10 (asumiendo
gue escojas el nivel a de 0.10).

Intervalo de confianza de 90% para sigma

Date cuanta que la suma gréfica también incluye a un intervalo de confianza de 90% para o (la desviacion estandar de la
poblacion). El intervalo tiene en rango de 0.7882 a 1.3501. Si repites este procedimiento para un numero largo de muestras, cerca
de 9 de 10 intervalos incluira el valor para .

Estadisticas Descriptivas
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Consideraciones finales

Conclusiones practicas

Es probable que 1 de 10 intervalos de confianza de 90% que calcules no contengan . Si este procedimiento fuera repetido para un
namero largo de muestras, cada 10% de todos los intervalos confidenciales de 90% no tendran p.

Consideraciones de estadistica

Este intervalo de confianza provee un rango de valores para u(6 los parametros de la poblacién).

En promedio, el 90% de los intervalos de confianza de 90% calculados para muestras al azar tomado de una distribucién normal de
poblaciones incluira a u.

Power

Ejemplo 4 Evaluando el Power

Ejercicio

No estas seguro que confias en el resultado del andlisis del llenado del peso (pagina 1-6). Vas a conducir el andlisis del Power para
determinar si recolectaste suficientes datos

Quieres asegurarte que el llenado de las cajas no difiera del objetivo del peso de 365 gramos no mas de 2.5 gramos.

Recoleccién de datos

Vas a basar el andlisis del Power en los resultados del t-test del ejemplo 1.

Herramientas

Stat> Power and Sample Size> 1-Sample t

Data set

Ninguno

Analisis del Power

¢,Que es un analisis del Power?

Power es la habilidad de una prueba para detectar un efecto cuando existe. Cuando conduces una prueba de hipétesis, hay 4
posibles resultados:

Hipétesis nula

Decision correcta Error tipo Il
p=1-a p=8
Error tipo | Decision correcta
p=a p=1-a
(Power)
Decision Verdadero Falso

Falla al rechazar

Rechazar



El Power de la prueba es la probabilidad que rechazara la hipétesis nula correctamente, dado que la hip6tesis nula es falsa. Puedes
usar un analisis Power para determinar cuanto poder tiene esta prueba, o ayudar a designar una nueva prueba para que tenga el
poder adecuado.

Cuando usar un analisis del Power
Usa un analisis del Power cuando estas disefiando un experimento o después de conducir una hipétesis nula. No se requieren
datos. Necesitaras estimar o (excepto por las pruebas de proporcion).
¢ Por qué usar un andlisis del Power?
El analisis del Power te puede ayudar a responder preguntas como:
« ¢ Es tu muestra lo suficiente grande?
« ¢ Qué diferencia puedes detectar con tu prueba?
« ¢ Deberias confiar en los resultados insignificantes de la prueba ?

Por ejemplo,
« ¢ Cuéantas muestras necesitas recolectar para determinar si el papel de proveedor es mas delgado que el de otro por 0.0015
pulgadas?

« ¢Qué tan grande es la diferencia que puedes detectar entre la resistencia de una viga de acero y un historial de la media si
retnes 8 muestras?
« ¢ Puedes confiar en los resultados de una prueba t-test que indica la resistencia de 2 formulas de pegamento que no tienen
diferencia?
Determinando el Power
Tu meta es determinar que tan ciertos son los resultados del andlisis del llenado de las cajas de cereal (paginal-6)
Valores
Si especificas valores para cualquiera de los 2 parametros de la prueba, MINITAB calculara el parametro restante:
e Sample size----- el nimero de observaciones en la muestra
« Differences----- un significado cambio en el alejamiento del objetivo que estas interesado en detectar con alta probabilidad.
e Power values----- el poder (probabilidad de rechazar HO cuando es falso) que te gustaria que tuviera la prueba.
Sigma
Porque el poder de una prueba es parcialmente determinada por la variabilidad en los datos, debes proveer un estimado para o .
Usa un estimado del historial o la desviacion estandar de la muestra.
1- Samplet
1.- Escoge Stat > Power and Sample Size > 1-Sample t.
2.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:

Power and Sample Size for 1-5ample 1
Specily values for any two of the following:
Sample sizes: |6

s

Differences: 2.5

Power values: |

Standard deviation: [2 207 Options...

Help | ok | Cancel

3.- Click OK.

Interpretando tus resultados

Con 6 observaciones, una desviacion estandar de 2.043 y un a de 0.05, el Power solo es de .5376. Esto significa que u esta fuera
del objetivo por 2.5 gramos, solo tienes un 53.76% de oportunidad para detectarlo.

De otra manera, hay un 46.24% de probabilidad que falles al rechazar HO e incorrectamente concluye que el proceso esta en el
objetivo.

¢, Qué sigue?

De manera que incrementes tu probabilidad de detectar un cambio si existe, es incrementar el tamafio de la muestra. Determinar él
numero de observaciones requeridas para lograr el Power adecuado.

Power and Sample Size

1-Sample t Test

Testing mean = null (versus not = null)

Calculating power for mean = null + difference



Alpha = 0.05 Assumed standard deviation = 2.403

Sample
Difference  Size  Power
2.4 2] 0.537662

Determinando el Power

Con 6 observaciones el Power de tu prueba fue solo de 0.5376. Para tener mejores posibilidades de detectar un efecto si es que
existe, deberas incrementar el poder de tu prueba, que por lo menos sea de 0.80 (como regla general).

Calcular el tamafio de la muestra requerida para llegar los niveles de Power de 0.80, 0.85, 0.95, y 0.95.

1-Sample t

1.- Escoge Stat > Power and Sample Size > 1-Sample t.

2.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:

Power and Sample Size for 1-Sample { EJ

Specify values for any two of the following:
Sample sizes:

Differences: |2 S

Power values: | 80 85 90 95

Standard deviation: |2 402 Options...

Help 0K Cancel '

3.- Clic OK.

Interpretando tus resultados
Para tener un Power de al menos 0.80 (objetivo del Power) para detectar una diferencia de 2.5 gramos al nivel a de 0.05,
necesitaras una muestra de tamafio 10.
Porque el tamafio de las muestras debe ser siempre un numero entero. El Power actual de la prueba con 10 observaciones
(0.8327) es escasamente mayor que el objetivo Power.
Observaciones adicionales que dan mas Power:

* Con 11 observaciones, el Power es de 0.8739.

* Con 12 observaciones, el Power es de 0.9058.

* Con 15 observaciones, el Power es de 0.9625.
Al duplicar el tamafio de la muestra de 6 a 12 cajas, incrementas tus posibilidades de detectar una diferencia de 2.5 gramos (si es
que existe) de 53.76% a 90.58%.
Tal ves no quieran incrementar tu Power demasiado. Si tu Power es demasiado alto, podrias empezar a detectar cambios que son
demasiado pequefios para ser parcialmente importantes.

Power and Sample Size

1-Sample t Test

Testing mean = null (versus not = null)

Calculating power for mean = null + difference
Alpha = 0.05 Assumed standard deviation = 2.403

sample Target
Difference  Size Power Actual Power

25 10 0.80 0.832695

24 11 0.85 0.5873928

25 12 0.590 0.905836

245 15 0595 0.962457
Power

Ejemplo 5 incrementando Power
Ejercicio



El resultado del analisis de tu Power sugiere que necesitas una muestra mas grande para evaluar tu proceso. Con solo 6
observaciones, habia muy poco Power para detectar un diferencia de 2.5 gramos

Recoleccion de datos

12 cajas de cereal son recolectadas al azar y pesadas

Herramientas

Stat> Basic statistic> 1-sample t

Data set
CEREALBX.MPJ

Nombre Tipo de dato Tipo de variable
BoxWeigh Numeérico Respuesta

Probando la hip6tesis nula

Analiza la nueva muestra para determinar si el proceso de la media es diferente a 365 gramos.
1-Sample t

1.- Abre el proyecto CEREALBX.MPJ.

2.- Escoge Stat> Basic Statistics> 1-Sample t

3.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:

1-Sample t (Test and Confidence Interval)

= Samples in columns:

Morelbs

- Bummarized data

Test mean: [26C [required for test)

4.- Haz clic en Graphs.
5.- Checa Boxplot of data.
6.- Click OK en cada recuadro.
Interpretando tus resultados
El t-test indica que la diferencia entre el proceso de la media y el objetivo de 365 gramos es significante en el nivel a 0.05
e Elp-value (0.019) es menos que a (0.05).
* Elintervalo de confianza de 95% no incluye el valor del objetivo.
Aparece que las cajas de cereal estan siendo sobre llenadas. Se deben tomar acciones correctivas para ajustar el proceso.

One-Sample T: MoreObs

Test of mu = 365 vs not = 365

Variable N Mean StDev SE Mean 95% CI T P
MoreObs 12 366.636 2.060 0.595 (365.327, 367.945) 2.75 0.019

Interpretando tus resultados
El boxplot ilustra lo que encontr6 la prueba:
< El valor del objetivo(HO) esta afuera del intervalo de confianza.
¢ La muestra de la media (X) es mayor que el valor del objetivo.
Conclusion
La diferencia entre el proceso de la media y el valor del objetivo de 365 gramos es significante en el nivel a es de 0.05.



4 Boxplot of MoreDbs =1

Boxplot of MoreObs
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Consideraciones finales
Conclusiones practicas
Es probable que tu primera prueba del llenado de las cajas de cereal no sea significante porque tu Power era demasiado bajo.
Basado en el numero de observaciones (6), la diferencia que quieres detectar (2.5), y la variabilidad en los datos, la prueba tuvo un
Power de solo 0.5376.
Usando una muestra grande te da mas Power, habilitandote para detectar la diferencia.
Consideraciones estadisticas
Para asegurar que tu prueba tenga suficiente Power, es una buena idea el conducir un andlisis power para recolectar datos.
Las maneras de incrementar el Power de una prueba incluye:

* Incrementar el tamafio de la muestra.

« Disminuir la variabilidad que no esta atribuida al efecto de interés.

e Incrementar a (aunque esto también te llevara a incrementar un error del tipo I).
Mayor Power significa una mayor probabilidad de detectar los errores. Sin embargo también incrementa la probabilidad de detectar
errores pequefios que puede que no sean de interés. El proceso del conocimiento ayuda a determinar el nivel optimo del Power en
una prueba.

Ejercicio 5.1 Detectando posibilidades en el diame  tro de un balero
Ejercicio
Una parte del Balero manufacturado esta fuera de especificaciones 0.05 cm de lo correcto. Un cambio de 0.01cm es considerado lo
suficientemente importante para permitir el ajuste al equipo.
La desviaciéon estandar de los diametros es casi siempre de 0.004 cm.
Recoleccién de datos
Ninguno
Instrucciones
1 Use Stat > Power and sample size > 1-samplet para calcular el tamafio de la muestra necesitaras detectar una
diferencia de 0.01cm con el Power de 0.85 en un nivel a de 0.05
2 Calcular las diferencias puedes detectarlas con un power de 0.90 cuando recolectes 5 y 10 observaciones.
Data set
Ninguno
Power and Sample Size
1-Sample t Test
Testing mean = null (versus not = null)
Calculating power for mean = null + difference
Alpha = 0.05 Assumed standard deviation = 0.05

sample Target Actual
Difference  Size Power Power
0.5 3 0.85 1.00000

Power and Sample Size
1-Sample t Test
Testing mean = null (versus not = null)
Calculating power for mean = null + difference
Alpha = 0.05 Assumed standard deviation = 0.05
Sample

Size Power Difference

5 0.9 0.0982944



Power and Sample Size
1-Sample t Test

Testing mean = null (versus not = null)
Calculating power for mean = null + difference

Alpha = 0.05 Assumed standard deviation = 0.05

Sample
Size Power Difference
10 0.9 0.0577282

Objetivos

PRUEBA T Y PRUEBAS DE PROPORCION

< Evaluar la diferencia entre la media del procesoy  un valor de un objetivo usando un One-Sample t-test
e Evaluar la diferencia entre 2 muestras de la media  usando en Two-Sample t-test.
» Evaluar las diferencias entre 2 observaciones usand o un Paired t-test.

+ Evaluar la diferencia entre una proporcion y un val  or de un objetivo usando una prueba de una proporci on.
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One-sample t-Test

Ejemplal Evaluar la diferencia entre una muestra de la media vy un valor del

Problema del Gran gqueso ohjetivo usando el one-sample- t-test

Ejercicio 1.1

Didmetro del Balero de Bala Evaluar la diferencia entre una muestra de la media y un valor de

ohjetivo usando one-sample- t-test

Twa- Sample t-Test 42.54
Ejemplo 2

Reszistencia plastica Ewaluar la diferencia entre 2 muestras de la media utilizando twa-

sample t-test

Faired t-Test 55-60
Ejemplo 3 Evaluar la diferencia entre 2 ohservaciones usando un paired t-test

Carros estacionados

Ejercicio 3.1 Evaluar la diferencia entre 2 ohservaciones usando un paired t-test

Comparando Calibradaores

FPrueba de una Proporcidn 61-66

Ejemplo 4

“elocidad de reparacidn de Tv

Evaluar la diferencia entre una muestra de proporcidn y un wvalar

histdrico usando una prueba de proporcian

One-Sample t-Test

Ejemplo 1 Problema del Gran Queso

Ejercicio

Tu compaifiia, El Gran Queso, Inc., sospecha que uno de tus proveedores de leche le esta afiadiendo agua a su leche para
incrementar sus beneficios. Afiadir agua a la leche incrementa su punto de congelacion, que normalmente es de —0.545° C.

Recoleccion de datos

El punto de congelaciéon es medido para 10 muestras al azar de la leche del proveedor.

Herramientas

Stat> Basic Statistics> Normality Test.
Stat> Basic Statistics> 1-Sample t.

Data set
CHEESE.MPJ

Nombre Tipo de Dato

Tipo de Variable

FreTemp Mumérica

Respuesta
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One-Sample T: FrzTemp
Variable N Mean StDev SE Mean 95% CI
FrzTemp 10 -0.539368 0.007799 0.002466 (-0.544947, -0.533790)

One-sample t-test
¢, Qué es un One-Sample t-test?
Un One-Sample t-test te ayuda a determinar si u (la poblacion de la media) es igual a un valor d una hipétesis (la prueba de la
media).
La prueba utiliza desviaciones estdndar de una muestra para estimar o (la desviacion estandar de la poblacion). Si la diferencia
entre la muestra de la media y la prueba de la media es grande relativamente a la variabilidad en la muestra, entonces u es
improbable que sea igual a la prueba de la media.
¢,Cuando usar un one-sample t-test?
Usa un one-sample t-test cuando tienes datos continuos de una sola muestra al azar.
La prueba asume que la poblacion esta distribuida normalmente. Sin embargo es muy justo a las violaciones de esta suposicion,
proveidas las observaciones son recolectadas al azar y los datos son continuos y racionalmente simétricos. (ver Box, Hunter &
Hunter (1978). Statistics for Experimenters, John Wiley & Sons, Inc.).
¢Por qué usar un one-sample t-test?
Un one-sample t-test te puede ayudar a responder preguntas tales como:

« ¢ Esta el proceso en el objetivo?

e ¢ El producto de tu proveedor cumple con tu criterio?
Por ejemplo,

« Eselancho de la media de las navajas mayor o0 menor que el objetivo?

« Eslaresistencia de la media de los tornillos de tu proveedor menor de lo requerido?

Guias al Escoger las Herramientas de Estadistica
Tipo de Variable de Respuesta



Tipo de Variable predictor

None Cuantitativa Categorica

=1 PREDICTOR 1 PREDICTOR *1 PREDICTOR
Laogistic Regresion Test of twa Logistic regrasion
proportions
Chi- Square
Logistic
Regrasion

1 PREDICTOR

Logistic Regresion

Test of One Proportion
Chi-Square

One-Sample t-Test
Correlacion (dos respuestas)
> 1 PREDICTOR

Mdltiple Regresion

AN OVA Factorial Desings

1 PREDICTOR
Twp-Sample t-Test
One-Way >NOVA
>1 PREDICTOR
Mdltiple regresion
Respuesta Surface
1 PREDICTOR
Regresion Simple

Probando la suposicion de una normalidad

La prueba de Estadistica apropiada para los datos de la temperatura congelante es un one-sample t-test. Esta prueba asume que la
poblacién esta normalmente distribuida.

Usa una prueba de normalidad para determinar si la suposicion de la normalidad es valida para esos datos.

Prueba de normalidad
1. Abre el proyecto CHEESE.MPJ
2. Elige Stat> Basic statistics> Normality Test
3. Completa el recuadro como se indica a continuacion:
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4. Haz clic en OK

Interpretando tus resultados
Usa el normal probability plot para verificar que tus datos no se desvien significativamente de una distribucién normal.
« Silos datos vienen de una distribucion normal, los puntos muy apenas seguiran la linea de referencia.
e Silos datos no vienen de una distribucién normal, los puntos no seguiran la linea.
Anderson-Darling normality test
Un p-value de Anderson-Darlin Test (0.0352) accesa a la probabilidad que los datos son de una poblacién con distribucién normal.
Usando en a de 0.05, no hay suficiente evidencia para sugerir que los datos no son de una poblacién normal.
Conclusion
Basado en el argumento y en la prueba es razonable asumir que tus datos no se desvian substancialmente de una distribucién
normal. Puedes proceder con el t-test.

+ Probability Plot of FreTemp

Probahbility Plot of FrzTemp
Marmal

Conduciendo el 1-sample t-test
Conducir un 1-sample t-test para determinar si la temperatura congelante de la leche del proveedor es mayor a —0.545° C.
No hay razén para sospechar que el proveedor quitara el agua de la leche. Asi, no necesitas probar si la temperatura congelante es
menor que —0.545° C. En esta situacion, puedes usar una prueba 1-tailed (en la cual H1 es direccional):

e HO:u=-0.545

e H1:p>-0.545 (En una prueba 2-tailed, H1 No es direccional: p es diferente a —0.545)
La ventaja de la prueba 1-tailed es que te da mas Power para detectar la diferencia especificada. Sin embargo, una prueba 1-tailed
no puede detectar una diferencia en la direccién contraria que especifica en H1. De esta manera si hay diferencias en ambas
direcciones son de interés, deberas usar una 2 tailed test.

1-Sample t
1. Escoge Stat> Basic Statistics> Sample t.
2. Completa el recuadro como se indica a continuacion:



1-Sample { [Test and Confidence Interval) £|

* Samples in columns:

FrzTemp

Summarized data

Test mean: |- 545 [required for test]

Graphs... | Options... |

Helo ﬁ 0K | Cancel

3. Haz click Options.
4. De Alternative , Escoge greater than .
5. Click OK en cada recuadro.

Interpretando tus resultados
Usa un nivel a de 0.05 para la prueba.
T
El t-statistic (2.28) es calculado de esta manera:
T = (muestra de la media — prueba de la media) / SE media
Donde SE media es el error estandar de la media (una medida de variabilidad). Como el valor de t se incremente, el p-value se
hace mas pequefio.
P
El p-value es 0.024. Porque este valor es menor que a(0.05), puedes rechazar la hipétesis nula. El resultado sugiere que el agua o
cualquier otro liquido halla sido afiadido a la leche.
Power
Cuando sea apropiado, una prueba 1-tailed es mas poderosa que una prueba 2-tailed. Por ejemplo, una prueba 2-tailed (H1 : 4 es
diferente a —0.545) regresa a p-value de 0.048, que es mayor que 0.024.

One-Sample T: FrzTemp
Test of mu = -0.545 vs > -0.545

95% Lower
YYariable M Mean ctDev  SE Mean Bound T P
FreTemp 10 -0.539365 0.007799 0.0024 -0.5438 225 0.024

Consideraciones finales

Conclusiones practicas

El 1-tailed, 1-sample t-test sugiere que la temperatura congelante de la leche del proveedor es mayor a la que debe ser, indicando
gue se le pudo haber afiadido agua. Esta es una acusacién muy seria para el proveedor. Podria ser mejor evaluar que tan cierto es
antes de tomar una decision.

Con un nivel a de 0.05, las probabilidades de haber concluido que se le ha afiadido agua cuando no es asi son de 5%. Para estar
seguro que no rechaces HO incorrectamente, deberas Escoger valores menores para a, tales como 0.01 o hasta 0.001. Con un a
de 0.01, no concluirds que se le alla afiadido agua a la leche (p = 0.024).

Consideraciones estadisticas
Cuando uses una 1l-sample t-test:

e Tu muestra debe de ser al azar.

e Los datos de muestra deben de ser continuos .

* Los datos de muestra deben de distribucion normal.
Debe de ser notado que los procedimientos del t-test son muy justas a las violaciones de las suposiciones de normalidad, dadas
esas observaciones son recolectadas al azar y los datos son continuos y racionalmente simétricos. (ver Box, Hunter & Hunter
(1978). Statistics for Experimenters, John Wiley & Sons, Inc.).



Una prueba 1-tailed es mas poderosa que una prueba 2-tailed. A menos que la diferencia no este en la direccion esperada, Por
ejemplo una prueba 1-tailed con una hipétesis alternativa, H1 : p > -0.545 nunca sera capaz de detectar la diferencia si alguien

disminuye la temperatura congelante de la leche.

Ejercicio 1.1 Diametro de los Valeros de Bola
Ejercicio

Tu compafiia produce Valeros de bola y necesitas verificar que el tamafio del Balero que esté en las especificaciones. La
especificacion del diametro para los Valeros es de 0.5cm.

Usa un nivel a de 0.05 para todas las pruebas.
Recoleccion de datos

10 Valeros son escogidos al azar y medidos.
Instrucciones

Prueba la muestra de normalidad usando Stat> Basic Statics> Normality Test.
para determinar si el proceso esta en el objetivo. Conduce una prueba 2-

1.
2. Usa Stat> Basic Statistics> 1-sample t

tailed (H1 : p es diferente a 0.5) y crea un boxplot de los datos.
3.

Usando la desviacién estandar de la muestra como un estimado de o, ¢ cual es el Power de la prueba para detectar

una diferencia de 0.005cm.?

4. ¢Cual es el tamafio minimo para la muestra requerida para detectar la misma diferencia con un Power de 0.807?

Data set
BEARINGS.MPJ

Homhre Data type Variable type
Bearings Mumeric Respanse
i Bearings
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Two-Sample t-Test
Ejemplo 2 Resistencia plastica
Ejercicio

Tu compafiia hace estuches de plastico para calculadoras. Necesitas comparar muestras de plasticos de 2 proveedores en cuanto
a su resistencia. El proveedor A dice tenar el plastico mas fuerte, pero cuesta mas que del proveedor B.

Recoleccion de datos

Pellets seleccionadas al azar de un grupo de plastico son prensadas en agua hasta ser barquillas del mismo grueso. La resistencia
para romperlos( en psi, libra por pulgada cuadrada) es tomada para cada barquilla.

Herramientas

Stat> Basic Statistics> Normality Test
Stat> Basic Statistics> 2 variances
Stat> Basic Statistics> 2-sample t

Set de Datos

PLASTIC.MPJ
Mombre Data type “ariable type
Supplra, Mumeric Fesponse
SupplrB Mumeric Response

Two-sample t-test
¢, Qué es un two-sample t-test?

Una two-sample t-test te ayuda a determinar si 2 poblaciones de la media son iguales.



La prueba usa las desviaciones estandar de la muestra para estimar o para cada poblacion. Si la diferencia entre la muestra de la
media es grande relativamente para la variabilidad estimada entre las poblaciones, entonces la media de la poblacién son
improbables a ser iguales.
Un two-sample t-test también te puede ayudar a evaluar si la media de 2 poblaciones es diferente por una cantidad especifica.
¢,Cuando usar una prueba two-sample t-test?
Usa una prueba two-sample t-test cuando tengas datos continuos de 2 muestras al azar independiente. Las muestras son
independientes si las observaciones de un one.sample no estan relacionadas a las observaciones de la otra muestra. Por ejemplo,
2 medidas son tomadas por un mismo operador no son independientes.
La prueba también asume que tus datos vienen de una poblacion normalmente distribuida. Sin embargo es muy justo hacia las
violaciones de esta suposicion proveidas las observaciones son recolectadas al azar y los datos son continuos y razonablemente
simétricos. (ver Box, Hunter & Hunter (1978). Statistics for Experimenters, John Wiley & Sons, Inc.).
¢ Por que usar una prueba two-sample t-test?
Un two-sample t-test te puede ayudar a contestar preguntas tales como:

e ¢Son los productos de dos proveedores comparables?

e ¢Eslaformula de un producto mejor que el otro?
Por ejemplo,

« ¢ Es similar la viscosidad del aceite de dos proveedores?

« ¢Eslaformula de una tinta mas brillante que otra?
Probando las suposiciones de la normalidad
La prueba de estadistica mas apropiada para los datos del proveedor es la two-sample t-test. Esta prueba asume que los datos son
de poblaciones distribuidas normalmente.
Usa la prueba de normalidad para determinar si la suposicion de la normalidad es valida para estos datos.
Prueba de normalidad
Abre el proyecto PLASTIC.MPJ.
Escoge Stat> Basic statistics> Normality Test.
En Variable, enter “SupplrA”.
Click OK.
Escoge Stat > Basic Statistics > Normality Test , or press ctrl. + E.
En Variable, enter "SupplrB.
. Click OK
Interpretando tus resultados
Usa la normal probability plot para verificar que tus datos no se desvien significativamente de una distribucion normal.

e Silos datos vienen de una distribucion normal, los puntos muy apenas seguiran la linea de referencia.

« Silos datos no vienen de una distribucion normal, los puntos no seguiran la linea.
El plot para el SupllrA indica que la distribucion de la muestra es razonablemente normal; todos los puntos estan cerca de la linea.
El plot para el SupplrB sin embargo aparentemente muestra desviacion de la normalidad.
Anderson-Darling Normality test
La desviacion de la normalidad observada de SupplrB no es significante en un nivel a de 0.05. Ambas p-values(0.664 para SupplrA,
y 0.083 para SupplrB) son mayor que 0.05.
Conclusion
Basado en el plot y las pruebas, es racional asumir que tus datos no se desvian substancialmente de una distribucién normal. La
suposicion de una normalidad es relativamente satisfecha, asi que puedes proceder con el t-test.

NoghrwdhE

Plastic A
harmal

Peercent
&
-

1 . - - S S— —
1600 1515 1620 162" 1530 1635 104.0




* Mastic B

Plastic B
Mo rmal

wsd -

[TE L
=4 J
-
|
M4

Percent
-
-

- 1 « -
152 1= 154 155 He ) 157 158

Comparando las variaciones
Antes de conducir el t-test, debes evaluar las variaciones de las 2 distribuciones para ver si difieren. Hay dos razones para esto:
« Es importante saber si el producto de un proveedor varia mas que el del otro
« Los calculos para el two-sample t-test depende si las variaciones de las muestras son iguales o diferentes.
Para asegurar que encontraste una diferencia entre 2 variaciones si es que existe una. Debes usar un nivel a de 0.10 para esta
prueba en lugar de la normal de 0.05. Esto incrementara el power de la prueba.

2 Variances
1. Escoge Stat> Basic statistics> 2 Variances.
2. Completa el recuadro como se indica a continuacion:

o1 Sepoira Samples in one column
2 Supplxl [

+ Samples in different columns

First: |Supplzed
Second: EupnlrE]

Summarized data

| Options... | Storage... |

Help oK | Cancel |

3. Click Options.
4. En Confidence level , enter 90.
5. Click OK en cada recuadro.

Interpretando tus resultados
Intervalos de confianza
Los intervalos de confianza son Utiles para comparar o de las 2 poblaciones. Sin embargo, tu decision acerca de si las 2
variaciones son iguales sera basadas en una apropiada prueba de variacion.
Pruebas de variacién
Los resultados incluyen 2 pruebas de variacion separadas. El uso de la prueba depende de tus datos.

e Situs datos son continuos y de distribucion normal, usa el F-test.

e  Situs datos son continuos pero no necesariamente de distribucion normal, usa el Levene's test.
Los datos dados son racionalmente normales, asi que puedes usar el F-test. Sin embargo, porque el p-value de la prueba de
normalidad del proveedor B fue muy baja (0.083), hay que revisar los resultados de la prueba de Levene’s también.
Conclusion



Los p-values para ambos F-test (0.067) y la Levene’s (0.052) son menos que a (0.10), asi que puedes rechazar la hipétesis nula
gue las variaciones son iguales. Los resultados sugieren que las variaciones del plastico del proveedor A son mas pequefios que
las del proveedor B.

=+ Test for Equal Yariances for SuppleA,. SupplrB
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F-Test (normal distribution)

Test statistic = 0.28, p-value = 0.067
Levene's Test(any continuous distribution)
Test statistic = 4.27, p-value = 0.052

Test for Equal Variances for SupplrA, SupplrB

Interpretando tus resultados
Los mismos intervalos de confianza y las pruebas estadisticas incluidas en la ventana de resultados de la grafica también son
proveidas en la ventana de sesion.

Test for Equal Variances: SupplrA, SupplrB
95% Bonferroni confidence intervals for standard deviations

M Lower  StDev  Upper
Suppled 10 03319459 059920 1.20658
SupplrB 12 0764926 113118 2.09100

F-Test (normal distribution)
Test statistic = 0.28, p-value = 0.067

Levene's Test(any continuous distribution)
Test statistic = 4.27, p-value = 0.052

Conduciendo el Two-Sample t-test

Por que los datos son razonablemente normales, tu puedes usar 2 Sample t -to test ya sea la resistencia del plastico de los dos
diferentes proveedores.

La prueba de Hipotesis es:

e HO:pA-puB=0
e Hl: pA-uB#0

Elabora dotplots y boxplots para ayudar a visualizar los datos.

Asumir discrepancias desiguales

Si asumes que las varianzas de las dos poblaciones son iguales, tu t-test serd mas confiable. Sin embargo, si asumes que la
varianza es igual cuando no lo son, los resultados de tu t-test seran falsos. Asi, si hay alguna duda, es mejor no asumir que son
iguales.

Porque la variance test indica que la poblacién de la varianza es diferente, no asuma que las varianzas son iguales.

2-Sample t
1. Escoge Stat > Basic Statistics > 2-Sample t.
2. Complementa el recuadro como se indica a continuacion:



-Sample 1 [Test and Confidence Interval) X |

- Samples in one column

=1 Supplirh
L2 SupplrB [
[
* Samples in dilerent columns
First: |Supplrid
Second: | B
Summarized data
I i_
i I
™ Assume equal vatiances
| Graphs... | Options... |
_ Mew | [ ok ] _ camcer
3. Click Graphs.
4. Revisa Dotplots of data y Boxplots of data.
5. Click OK en cada recuadro.

Interpretando los Resultados
Las graficas ilustran dos puntos :

« El plastico del proveedor A se muestra mas resistente que el del proveedor B.

« Hay mas variabilidad en la resistencia del Plastico del Proveedor B que del Proveedor A.

Individual Value Plot of SupplrA, SupplrB

Data

Individual Value Plot of SupplirA, SupplrB
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Interpretando tus Resultados
Two-Sample T-Test and CI: SupplrA, SupplrB

Two-Sample T-Test and CISupplrA, SupplrB
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Individual Value Plot of SupplrA, SupplrB

Boxplot of SupplrA, SupplrB

El promedio del punto de quiebre del plastico (media) y dos medidas de la variabilidad—Ila desviacién estandar (StDev) y el error
estandar de la media (SE Mean)—se presentan en cada Proveedor.

Intervalos de Confianza

La diferencia entre la muestra de la media (7.484) se utiliza para estimar la diferencia entre la poblacién de la media (mu SupplrA—
mu SupplrB). El intervalo de confianza por la diferencia se basa en esta estimacién y la variabilidad de las muestras.

Puede ser 95% confiable que la diferencia entre la poblacién de la media es entre 6.687 y 8.281 psi.

T-value y p-value
El T-value para la prueba es 19.82, lo cual se asocia con un p-value menor que 0.0005 (lo cual se redondea a 0.000)
Asi, puedes rechazar la Hipétesis nula en 0.05 a-level, donde concluye que las resistencias son diferentes.

Consideraciones finales

Conclusiones practicas

El proveedor de plastico A es significativamente resistente y menos variable que el proveedor B. Sin embargo, observamos que el
Proveedor A también nos cobra mas por el producto. Ahora tienes que decidir si la diferencia entre los Proveedores es significativa.
Se cuenta con el 95% de confianza de la verdadera diferencia entre el proveedor 6.687 y 8.281 psi. Tu decides pagar 0 no un precio
alto por una pequefia diferencia en la resistencia.

Consideraciones estadisticas
Cuando utilizas two-sample t-test :

e Las muestras deben ser al azar.

e Las muestras deben ser independientes.

e Las muestra deben ser continuas.

* Las muestras deber ser de distribucion normal.
Debe acentuarse que el procedimiento para la t-test es lo suficientemente veraz a las violaciones de la Asuncién de la normalidad,
proveidas estas observaciones los datos son recolectados al azar, son continuos, unimodal y razonablemente sistematicos. (ver
Box, Hunter & Hunter (1978). Statistics for Experimenters, John Wiley & Sons, Inc.).

Interpretando tus resultados
Dos-ejemplos T para Suppl rA vs Suppl Rb

N Media StDev SE Media
SupplRa 10 162.614 0.599 0.19
SuppllrB 12 155.13 1.13 0.33

Diferencia = mu SupplrA — mu SupplrB

Estimacion por diferencia: 7.484

95% CI para diferencia: (6.687, 8.281)

T- Testo de diferencia =0 (vs no =): T- Valor = 19.82 P-Valor = 0.000 DF = 17

La resistencia a ruptura media (medio), y dos medidas de desviacidn estandar de la variabilidad-(StDev) y del error de estandar del
medio (el SE Mean)- se presenta para cada surtidor.

Los intervalos de confianza.



La diferencia entre los medios de la muestra (7.484) se utilizan para estimar la diferencia entre los medios de la poblacion (mu
SupplrA-mu SupplrB). El intervalo de la confianza para la diferencia se basa en esta estimacion la variabilidad dentro de las
muestras.

Usted puede tener una confianza del 95% que la diferencia entre los medios de la poblacion esta entre 6.687 y 8.281 PSI.
T-valor y el p-valor

El t-valor para la prueba es 19.82, que se asocia a un p-valor de menos de 0.0005 (que redondeado a 0.000).

Asi, usted puede rechazar la hip6tesis nula en el 0.05 4 - nivel, y concluye que las fuerzas son diferentes.

Consideraciones Finales.

Conclusiones practicas.

El plastico de A’s del surtidor es perceptiblemente mas fuerte y menos variable que el surtidor B's. sin embargo recuerda que el
surtidor A también carga mas para su producto. Ahora usted debe decidir si la diferencia entre los surtidores es de significacion
practica.

Usted es el 95% confiable que la diferencia verdadera entre los surtidores es entre 6.687 y 8.281 pis. Usted decide que no esta
dispuesto a pagar el precio alto mas elevado para la pequefa fuerza de diferencia.

Consideraciones Estadisticas.
Al usar una t-prueba de la dos-muestra:

* La muestra debe ser al azar.

* Las muestras deben ser independientes.

* Los datos de la muestra deben ser continuos.

* Los datos independientes de la muestra deben ser distribuidas normalmente
Debe ser observado que el procedimiento de la t-prueba es bastante robusto a las violaciones de la asuncion de la normalidad, la
condicién de que las observaciones se recogen aleatoriamente y los datos son continuos, unimodal, y razonablemente simétricas
(véase a la caja, al cazador, y a Cazador (1978). Estadistica para Experimentos, John Wiley & Sons, Inc.).

Prueba- t Pareada

3 Ejemplos del Estacionamiento de los Carros.

Problema

Un grupo de consumidor desea determinar si hay una diferencia en la manipulacion de capacidad entre dos coches populares.
Para medir la capacidad de direccion de los coches, el tiempo lleva conductores el parque paralelo que cada uno de los coches se
registra.

Recoleccion de datos

Veinte conductores parquean ambos coches (en orden al azar), y el tiempo del estacionamiento registrado (en segundos).
Herramientas

Stat > Estadisticas Béasicas > Paired

Set de Datos

CARCLT.MPJ
Nombre Tipo de Dato Tipo de Variable
Carro - A Numeérico Respuesta
Carro - B Numeérico Respuesta

Prueba-t Pareada
¢, Qué es una prueba t pareada?
En una prueba t pareada tu puedes determinar si la media de la diferencia entre las observaciones pareadas es significativa
Estadisticamente, es equivalente a realizar una Prueba t de una-muestra de una diferencia. Una t-prueba pareada se puede
también utilizar para evaluar si la diferencia es igual al valor especifico.
Las observaciones pareadas se relacionan de una cierta manera. Los ejemplos incluyen:
» Pesos registrados para los individuos antes y después un programa de ejercicio.
* Muestras tomadas de la misma parte con dos diferentes dispositivos de medida.
¢,Cuando utilizar una prueba t pareado?
Use una Prueba t pareada cuando tengas una muestra escogida al azar de observaciones pareadas. Los datos deben ser
continuos.
¢Porqué usar una pruebat pareada?
Las pruebas t pareadas t puede ayudar a responder preguntas tales como:
e ¢Un nuevo tratamiento causa la diferencia en el producto?
* ¢ Dos instrumentos de medida hacen lo mismo?
Para el ejemplo:
e ¢ Tratando la madera de construccion con ciertos productos quimicos aumenta su vida atil?
« jPueden dos calibradores medir idénticas partes de la misma manera?
Conduciendo una prueba t de pareada
Tu estas intentando determinar si un coche se puede estacionar mas rapidamente que otro. Porque se emparejan los datos (cada
individuo estaciono ambos coches), tu utilizaras una prueba t pareado para probar las hip6tesis siguientes:
= Ho: La diferencia de la media entre las observaciones pareadas en la poblacion es cero.
= H1: La diferencia de la media entre las observaciones pareadas en la poblacién no es cero.



Cree los dotplots y los boxplots para ayudar a visualizar los datos. Utilice el nivel de la confianza del defecto del 95% para la
prueba.

t Pareadas

1.- Abre el Project CARCLT.MPJ.

2.- Elija Stat > Estadisticas basicas > Pareo t.

3.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:

Paired t (lest and Confidence Inferval)

= Samples in columns
- First sample:  [Car_A

Second sample: [Cax_B

Summarized data [differences)

i—
f—
|

Paired t evaluates the first sample
minug the second sample,

I Graphs... | Options... |

Help OK Cancel
el | | I |

4.- Click Graficas.

5.- Elija Doplot de diferencias y Boxplo t de diferencias.

6.- Click OK en cada recuadro.

Interpretando tus resultados

El boxplot y el dotplot ilustran las diferencias entre las observaciones pareadas.

La diferencia de la media ( aproximadamente 2) es representa por el X. Ho representa la diferencia de la poblacién que estas
probando (cero.

El intervalo de confianza

MINITAB también dibuja el intervalo de confianza para la diferencia de la media de la poblacién. Asi que la hipotesis nula es
verdad, tu esperarais que Ho estuviera dentro de este intervalo.

Porque el intervalo de la confianza no esta incluido en Ho, tu puedes rechazar la hipétesis nula y concluir que al coche A le toma
mas tiempo estacionar que al coche B.
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Interpretando tus resultados

Las medias de los tiempos para estacionarse son 34.87 segundos para el coche Ay 32.90 segundos para el coche B. La
diferencia es 1.967 segundos.

Los puntos finales para el intervalo de confianza del 95% para la diferencia de la media son de 0.171 y 3.764.

T-valor y p-valor

La prueba da un valor de t de 2.29, se asocia con un p-valor de 0.034. Asi, tu puedes rechazar la hip6tesis nula en el nivel 0.05 &
y concluir que el tiempo requerido para estacionar el coche A es mayor que el tiempo requerido para estacionar el coche B.

Prueba T para Carros A — Carros —B

One-way ANOVA: PRntWaar versus Paint

Jource DF 33 H3 F P
Paint 3 30.69 10.23 2.44 0.118
Error 12 50.25 4,19

Toral 15 60.24

3 = Z.045 B-3q = 37.92% B-3giad)) = 22.39%

Individual 95% CI= For Mean BHased on
Fooled StDew

Lewel N Hearn SEDey ——-———— e ——————— e ———— e —————— +--
Y-0242 4 14.280 1.893 [mm———————— e j
Y-0314 4 12.250 2.872 e T T |
¥-1424 4 11.000 1.633 [—————————— S §
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B F P e P
10.0 L2.0 14.0 1&6.0

Pooled Sthevw = 2,048

Consideraciones finales

Conclusiones practicas

En promedio, a los conductores les tomo 1.967 segundos mas estacionar el coche A que el coche B. Esta diferencia aunque
pequefia es estadisticamente significativa.

¢ Es una diferencia de 2-segundos de importancia practica?. Esto lo decides tu.

Los tiempos levemente mas largos para estacionarse se asocian a la frustracion creciente del conductor, los 2 segundos pueden
ser importantes. También, esta diferencia puede ser de mayor importancia a los conductores que seguido se estacionan paralelo.
Consideraciones Estadisticas

Cuando usar una pruebat pareada:

e Las observaciones deben ser pareadas.

* Los datos deben ser continuos.

» Las diferencias deben ser distribuidas normalmente.

Debe ser observado que el procedimiento de la prueba t es bastante robusto para las violaciones de las suposiciones de la
normalidad, a condicion de que los pares de observaciones se recojan aleatoriamente y los datos sean continuos, unimodal, y
razonablemente simétricos (véase a la caja, al cazador, y a Cazador (1978). Estadistica para Experimentos, John Wiley & Sons,
Inc.).

Utilizando observaciones pareadas eliminas la variabilidad causada por individuos. Por ejemplo, al conductor 1 le tomo 18.9
segundos para estacionar el coche y 18.2 segundos para estacionar el coche B. En contraste, al conductor 18 le tom6 43.8 y 41.1
segundos para estacionar los mismos coches. Obviamente, hay mucha variabilidad entre los conductores. Pero analizando las
diferencias para cada conductor, tu eliminas esta variabilidad de los calculos, aumentando el power de tu prueba.

Ejercicio 3.1 Comparaciones de Calibradores

Ejercicio

Tu estas considerando la compra de dos diversos gage para medir valvulas: Calibradores por EasyGage y Toollt. Tu deseas
comparar las dos marcas de fabrica del calibrador para determinarse si ofrecen las mismas medidas de promedio.

Utilice un a-nivel de 0.05 para todas las pruebas.

Recoleccién de datos



Doce operadores cada uno midieron la misma valvula con los dos diversos calibradores. (El orden en la cual utilizaron el calibrador
fue seleccionado aleatoriamente.)

Instrucciones

1.- Use una pruebat pareada para determinar si las medidas de cada calibrador son diferentes.

2.- Con la desviacion de estandar de la diferencia de la muestra como estimacion de @, calcule la energia de la prueba al detectar
una media de la diferencia de 0.005 cm.. (Indirecta: Conducir una t-test paired es lo mismo que conducir una t-prueba de la una-
muestra es la diferencia entre las observaciones pareadas.

Por lo tanto, tu puedes utilizar Stat > Power and sample size > 1- Sample t para evaluar el power de la prueba t pareada.

3.- ¢cuadl es la energia de la prueba de detectar una diferencia de la media de 0.001 centimetro?

Set de datos
CALIPERS.MPJ

Nombre Tipo de dato Tipo de variable
Operator Numeérico Respuesta
Easy gage Numeérico Respuesta
Toollt Numeérico Respuesta
Diff Numeérico Respuesta

Prueba de una Proporcién

Ejemplo 4 Televisiones Reparadas por Tarifa

Ejercicio

Tu quieres determinar si la proporcion de tu sistema de television de 35- pulgada necesitara ser reparado en el plazo de 4 afios de
la compra, es diferente que el indice de la industria 6.8% ( 0.068)

Recoleccion de datos

Aproximadamente 100,000 encuestas fueron enviadas a los clientes que compraron una television 35-plagadas. De los 2,856
clientes que regresaron las encuestas, 236 indicaron que su television habia requerido la reparacién en el plazo de 4 afios de la
compra.

Herramientas

Stat > Estadisticas Basicas > 1 Proporcion

Set de datos

Ninguno

Prueba de una proporcién
¢, Qué es una prueba de proporcién?
Una prueba de una proporcion te ayuda determina si una proporcién de la poblacion es diferente de un valor especifico (proporcion
de la prueba.)
¢,Cuando utilizar una prueba de una proporcién?
Usa una prueba de proporcion para evaluar la proporcion de los datos de una sola muestra.
¢ Porqué usar una prueba de una proporcién?
Una prueba de una proporcion te puede ayudar a contestar preguntas tales como:
e ¢Es una poblacién diferente de 0.57?
e b) ¢Es una proporcién mayor o menor que el criterio?
Por el ejemplo,
« ¢Enun programa de inteligencia artificial es posible contestar Si/ No preguntas con mayor exactitud del 50%?.
« ¢ Estéa el porcentaje de averias de los sujetadores plasticos debajo del maximo aceptable?.

Conduciendo una prueba de una proporcion
Tu estas evaluando los resultados de un examen enviado a los clientes que compraron una de sus televisiones.
La proporcion de los que respondieron con television que la necesito reparacion dentro de los 4 afios es 236 / 2856 = 0.0826. El
promedio de la industrial es 0.068.
Utiliza una prueba de una proporcién para determinar si esta diferencia es significativa.
Las hipotesis para la prueba es:
* Ho: la proporcion de la poblacién para sus clientes es igual a 0.068.
e H1: la proporcion de la poblacion para los clientes no es igual a 0.068.
Utilice un nivel de la confianza del 95%.

1 Proporcion:

1.- Elija Stat > La Estadistica Basica > 1 Proporcion.

2.- Seleccione Summarized data.

3.- En el Nimero de ensayos, tipo 2856.

4.- En el NUmero de éxitos , tipo 236.

5.- Click Opciones.

6.- Complete el recuadro como se indica a continuacion:



1 Praparttan - Opfians [EC]

Contidence lewel: [EH!]

1 est proportion: |o.oes

Alte rnative: not equal ﬂ

I~ IUac tcat and interval bascd on normal distribution

Help I Ok I Cancel

7.- Click OK en cada recuadro.

Interpretando tus resultados
Utilice & de 0.05 para la prueba.
Los resultados sugieren que el indice de la reparacion para su television (muestra p = 0.083) sea mas alta que el indice a nivel
industrial de 0.068
= Elintervalo de confianza del 95% (0.0727992 A 0.093339) no incluye 0.068.
= El p-valor (0.003) es menos que & (0.005.)
Tu debes rechazar la hipétesis nula, ya que el indice de tu reparacion igual que el indice a nivel industrial.
Mas / Para calculos de intervalos de confianza, vea ayuda de Minitab.

Test y Cl para una Proporcion

Exact
Jample X N Sample p 95% CI P-Value
1 236 2856 0.082633 (D.072792, 0.093339) 0.003

Consideraciones finales

Conclusiones practicas

La evidencia sugiere que la proporcién de que tu televisién requiera reparacion dentro de los de 4 afios de la compra es mayor que
la proporcién del indice a nivel industrial de 0.068.

Por supuesto, la mayoria de los clientes que recibieron el examen no lo devolvié. Es siempre posible que los clientes que han tenido
un problema en su television son los mas probables en devolver el examen. Si ésta es la causa, la proporcion real puede ser mucho
menos de 0.082633.

Consideraciones estadisticas

Cuantas mas observaciones tu tengas, mas power tendra tu prueba de una proporcion.

También puedes aumentar el power aumentando d. Sin embargo esto también aumenta la posibilidad de que ocurra el error tipo
1.

REGRESION
Objetivos:
0 Mida el grado de la asociacion linear entre dos variables usando los gréaficos y la estadistica.
0 Modelo para la relacién entre variables de respuestas continuas y unas o mas variables de prediccion.
o Determine la fuerza de la relacién entre variable de respuesta continua y unas 0 mas variables de prediccion.

Contenidos



Ejemplos ¥ ejercicios Propasito Pagina

Correlacitn 59.77
Ejermplo 1 cormparaciones al Medida del grado de la asociacidn linear entre dos vanables

medir los sistemas usando correlacidn

Regresion simple 7791
Ejempla 2 Evaluacion de la relacidn inear entre dos vanables usando Fitted
Impurezas en pintura line Plat.

Ejercicio 2.1 Evalie la relacian linear entre dos vanables usando la, Fitted line

Erogidn protectares Float.

Hegresion polinomial 02108
Ejercicio 3 Evalie la relacion cuadratica entre dos variables Fitted line Plot.

Caudal de la corriente

Ejercicio 3.1 Evalie la relacion cuadratica entre dos variables Fitted line Plot

Extractor del diesel

Regresion Maltiple 109124
Ejemplo 4 Evalde la relacion linear entre varables maltiples usando la

Reduccidn de golpes del matar regresin

MWejor regresion de los 125133
subconjuntos

Ejempla & Seleccione un sistema de variables para incluir en una regresidn

Reduccidn de golpes del motor milltiple mejor subconjuntos

Correlacién

Ejemplo 1 de Sistemas de Medias

Ejercicio

Tu has desarrollado un sistema de medida en linea que usted cree mediran el pH como exactamente el sistema actual en su
laboratorio. El sistema en linea proporcionaria una regeneracion mas rapida y la capacidad de ajustar los sistemas en tiempo real.
Tu quieres saber si los dos sistemas producen lecturas similares del pH.

Recoleccién de datos

La coleccion de datos ambos sistemas se utiliza para medir el pH de 20 Jornadas aleatoriamente seleccionadas del producto de
limpieza.

Herramientas

Graph > Plot

Stat > Basic Statistics > Correlation

Set de Datos
LABSTEST.MPJ

Nombre Tipo De datos Tipo de Variable
Laboratorio Numérica Respuesta
En linea Numérica Respuesta

Correlacién
¢, Qué es correlacién?
La muestra del coeficiente de correlacién r, mide el grado de la asociacién linear entre dos variables (el grado en la cual una
variable cambia con otra).
Una correlacion positiva indica que ambas variables tienden a incrementarse juntas. Una correlaciéon negativa indica que una
variable se incrementa, y la otra decrece.
¢ Cuéando utilizar la correlacion?
Utiliza la correlacién cuando tengas datos para que dos variables continuas y desees determinen si hay una relacion linear entre
ellas. La correlacion no dira si estas variables estén relacionadas de una manera no lineal.
Algunos estadisticas creen que la correlacion no debe ser utilizado si una variable y es dependiente de la respuesta de la otra.
¢Porqué usar la correlaciéon?
La correlacién te puede ayudar a contestar preguntas tales como:

» ¢ Estan dos variables relacionadas en una manera linear?.

* ¢ Cudl es fuerza de la relacion?.
Por ejemplo,

* ¢Hay unarelacion entre la temperatura y la viscosidad del aceite de cocina?.

« ¢Esfuerte larelacion entre la exposicion ultravioleta y la fuerza reducida en el material de nylon de la tienda?.
Dibujando los datos



Creando un diagrama te ayudara a visualizar la relacion entre las medidas tomadas por los dos sistemas que estas utilizando
para medir el pH.

Graficando las variables

Grafica el laboratorio y el Online de la variable en Xy Y respectivamente.

Plot

1.- Abre el proyecto LABTEST.MPJ.

2. Escoge Graph > Plot

3.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:
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4.- Click OK

Interpretando tus resultados
El diagrama Online contra medidas del laboratorio indica:
e Hay una relacién fuerte entre los dos sistemas que miden. Cuando los valores para el laboratorio cambian, también lo
hacen los valores para Online.
» Los datos siguen una linea bastante recta que sugiere que la relacion es linear.
» Los altos valores del sistema en linea se asocian a altos valores del sistema del laboratorio, indicando que la relacion es
positiva.
¢, Que se hace después?
Porque la relacion es linear, usted puede calcular la correlacién para cuantificar la fuerza de la asociacion.
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Calculando la correlacion

Tu deseas calcular el coeficiente de correlacién de Pearson para determinar la fuerza de la asociacion linear entre las medidas
en Online y del laboratorio.

Correlacion
1.- Escoge Stat > Basic Statistics > Correlacion.
2.- Enter en Variable Laboratorio.



Correlation

1 Lab Variablea:
(] Ol 1 e b Onling

W Display pvalues
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3.- Click OK.

Interpretando tus resultados

Correlacién: Laboratorio En linea.

Prueba de la Correlacién Laboratorio En linea = 0.959
P — Valor = 0.000

Use una @ 0.05 para el texto.
Pearson correlacion
El coeficiente de la correlacion de la muestra (r) es calculado por la férmula:

TR ¥ (i
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El valor de r estara siempre entre -1y 1:
e 1lindica una correlacion positiva perfecta.
* 0 indica ninguna correlacion.
e -lindica una correlacion negativo perfecto.
P-valor
La prueba del p-valor las hip6tesis siguientes:
Ho: El coeficiente de correlacion (p o rho) para la relacidon entre las poblaciones es igual a cero.
H1: p no es igual a cero.

Conclusion:
El coeficiente de correlacién (0.959) indica que ahi una fuerte asociacion lineal positiva entre la media del Laboratorio y la del
Online. Ademas el p-valor (0.000) es menos que & (0.05), entonces tus puede rechazar la hipétesis nula, ya que no existe ninguna
asociacion lineal.
¢, Que se hace después?
Antes de sustituir el sistema de laboratorio con el sistema en linea, tu necesitas evaluar dos aspectos adicionales entre la relacion
de los dos. Incluso si la correlacién era perfecto (r=1), todavia podrian haber diferencias importantes entre los sistemas:

» Las medidas de un sistema podrian ser coherentemente mas altas que las medidas del otro.

El coeficiente de correlacién no dirige estas cuestiones de tendencia y sensibilidad.

Anotacion de la grafica
Utilice el diagrama del argumento para ayudarte a evaluar si la medida de los dos sistemas es similar, y si los sistemas son
igualmente sensibles:
» Traza con los datos los mismos valores del minimo y del maximo para ambas X.
» Y Agregue una linea para indicar donde X=Y. (usted podria agregar la linea después de que el grafico sea creado usando
las herramientas para graficas de MINITAB's. Sin embargo, la caja del subdialogo de la anotacion proporciona una
manera mas exacta de agregar lineas al gréafico).

Plot

1.-Elige Graph > Plot.

2.- Del capitulo , elige el minuto y el maximo.

3.-Elige el mismo minimo y maximo para las X de Xy de Y.
4.- Click OK



5.- Para anotacion , elija la linea.
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6. — Completa el recuadro como se indica a continuacion:
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7.- Clic OK en cada recuadro.

Interpretando tus resultados
Para cada punto referente en la linea, X esigual a Y. Si ambos sistemas van encima con las mismas medidas para cada muestra,
entonces todos los puntos de referencias caeran en esta linea.
Comparando los datos en la linea de referencia revela lo siguiente:
o0 Todos, menos un punto esta debajo de la linea, indicando que el sistema en linea produce medidas constantemente mas
altas que el sistema del laboratorio.
o Lalinea que los datos siguen tiene basicamente la misma cuesta que la linea de referencia. Esto indica que los valores de
los rangos indican que los dos sistemas son similares.
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Consideraciones finales

Conclusiones practicas

Hay una fuerte correlacion positiva del (0.959) entre las medidas tomadas con el laboratorio y con los sistemas en linea.

Sin embargo el sistema en linea rinde medidas constantemente mas altas que lo hace el sistema del laboratorio. Esto puede
indicar la necesidad de recalibracion.

Los resultados de los limites en el experimento indican que es menos costoso y mas facil utilizar el sistema en lineay puede ser
un reemplazo conveniente para el sistema de medida del laboratorio.

Consideraciones estadisticas

La Correlacion cuantifica el grado de la asociacién linear entre dos variables.

Una correlacién fuerte no implica una relacién de causa y efecto. Para el ejemplo, una correlacién fuerte entre dos variables puede
ser debido a la influencia de una tercera variable, no bajo consideracion.

Un coeficiente del correlacion cerca de cero no significa necesariamente ninguna asociacion, s6lo que esa asociacion no es linear.
Tu debes trazar siempre sus datos de modo que puedas identificar relaciones lineares cuando estas se presenten.

Algunos estadisticos discuten que la correlacién que sea utilizada si una variable es una respuesta dependiente de la otra.

La correlacién asume que los valores de ambas variables estan libres de variar. Tu no puedes utilizar la correlacion si fijas los



valores de una variables una para estudiar cambios en otra.

Regresion Simple

Ejercicio

Tu sospechas que la revoltura tiene un impacto en el nivel de impurezas en tu producto de pintura.

Recoleccion de datos

Las impurezas fueron medidas para lotes de pintura revueltas en rangos de movimientos a partir de 20 a 42 RPM (revoluciones
por minuto.)

Herramientas

Stat > Regression > Fitted Line Plot.

Stat > Regression > Fitted Line Plots.

Set de Datos

PAINT.MPJ
Nomhre Tipo de Datos Tipo de Variable
Stirrate Numérica Predictor
Impureza Numérica Respuesta

REGRESION SIMPLE

¢, Qué es la regresion simple?

La regresion simple examina la relacion entre una variable de respuesta continua (YY) y una variable de prediccién (X). La ecuacién
general para un modelo de regresién simple es:

Y=Y= Bo+PLX+E

Donde Y es la respuesta, X es la prediccion, Bo la es el interceptor (el valor de Y cuando X iguala el cero), B1 la es la cuesta,y € es
el error aleatorio.

¢,Cuéndo usar la regresion simple?

Usa la regresion simple cuando tu tengas Y continua 'y solo una X. Las siguientes condiciones deben ser encontradas:

» X puede ser ordinal, o continda.

. En la teoria, X deberia ser fijada. En la practica, sin embargo, a menudo le permiten para variar.
. Cualquier variacion arbitraria en la medida de X es asumida para ser insignificante comparada con el rango en cual X es
medido.

Los valores de Y obtenidos en su muestra se diferenciaran de estas predicciones por el modelo de regresion (a no ser que todos
los puntos resulten caer sobre la linea perfectamente recta.). Llaman residual a estas diferencias.

Antes de la aceptacion de los resultados de un andlisis de regresion, tu debes verificar que las suposiciones siguientes sobre los
residuales son validas para tus datos:

» Ellos son independientes (y asi arbitrarios).

. Ellos estan distribuidos normalmente.

. Ellos tienen constantes variaciones a través de todos los valores de X.

¢ Por qué usar la regresion simple?

La regresion simple te puede ayudar a contestar preguntas tales como:

»  ¢Cbmo importante es X en la prediccion Y?

. ¢, Qué valor puedes tu esperar para Y cuando X es 20?7

. ¢ Cuanto es que cambio de Y si X en una unidad?

Por ejemplo,

e ¢Como el proceso de la temperatura de tratamiento se relaciona con la dureza de su acero?
. ¢, Que fuerza tendra su acero si usted lo trata a una temperatura particular?

. ¢, Cuanto mas dificil tratar sera su acero si aumentas la temperatura en 100? ?

Ajustando el modelo lineal

Tu quieres determinar el efecto de tarifa de movimiento sobre la cantidad de impurezas en la pintura. Utiliza Fitted Line Plot para
calcular y graficar la ecuacion de la regresion

Fitted Line Plot

1.- Abre el Project PAINT.MPJ.

2.- Escoge Stat > Regression > Fitted Plot.

3.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:



Fitted Line Plot K

C1 Stirrate Response [}, [ Inpurity

C? Ispurity . r——
Predictor pJ:  Stirrate

Type of Regression Model
* Linear " Quadratic  © Cubic
Graphs... | Options... | Storage...
Help | | 0K Cancel

4.- Click OK

Interpretando tus resultados
Regresion la ecuacion
La ecuacion de Regresion relaciona la prediccion (stirrate) con la respuesta (la impureza):

Impureza =-0.289277 + 0.456643 stirrate

La inclinacion de la linea de regresién, 0.456643, indica cuanto un cambio en la impureza es asociado con cada cambio de una
unidad de stirrate.

S

S es una estimacion del promedio de variabilidad media sobre la linea de regresion. La S es la raiz cuadrada positiva de MSE. La
mejor ecuacion predice la respuesta, mas bajo S sera.

R*(R-Sq)

La R2(Cuadrada de r) es la proporciéon de la variabilidad en la respuesta que es explicada por la ecuacién. Asi, el 93.4 % de la
variacion en la impureza puede ser explicado por su relacién lineal con el Stirrate.

Valores aceptables para R2?varian dependiendo del estudio. Por ejemplo, los Ingenieros que estudian reacciones quimicas pueden
requerir una R2del 90 % o mas. Sin embargo, alguien estudiando el comportamiento humano (que es mas variable) puede estar
satisfecho con valores de R? inferiores.

Ajustada (cuadrado de r (adj))

R2? ajustada es sensible al nimero de términos (condiciones) en el modelo y es importante comparar los modelos con diferentes
nameros de términos (Ver 3-58).

= Fitled Line: npurily versus Stirrale

Fitted Line Plot
Irmpur ity = = 02593 & 0. 45656 Stirates
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La menor linea de regresién cuadrada

Los coeficientes para la ecuacion de regresion son escogidos para reducir al minimo la suma de las diferencias cuadriculadas entre
los valores de respuesta observados en la muestra y aquellos predichos por la ecuacion.

En otras palabras, las distancias verticales entre los puntos y la linea son reducidas al minimo, ilustrado a la derecha. El resultado
es llamado: La menor parte de la linea de regresion cuadrada.

Esté atento a esta lineas de fuera usando los procedimientos de la regresion. Algin lineas de fuera (llamados altos puntos ) tienen
un efecto grande sobre el célculo de la menor parte de linea de regresion de cuadrado. En tales casos, la linea mas puede puede



representar al resto de datos muy bien.
Note: este grafico ha sido corregido para la ilustracion.

Interpretando tus resultados
Use el andlisis de varianza (ANOVA) resultados para evaluar si su modelo de regresion simple es util. EI ANOVA compara su
modelo a un modelo restringido que no usa Stirrate (X) para predecir la impureza (Y):
« Modelo de Regresion: Y= Bo+B1 X+ £
. Modelo Restringido: Y =Y = o+ €
El modelo restringido declara que los cambios de Y estan previstos Unicamente al error arbitrario (¢). Es equivalente a un modelo de
regresion simple con una cuesta (1) de cero. Asi, las hipotesis para el ANOVA son,
* Ho: B1es igual para cero.
. Hi: B1no es igual a cero.
Interprete el p-valor (P) asi:
» Siel p-valor es menos que o igual a @, deseche Ho. EI modelo de regresion explica considerablemente mas variabilidad en la
respuesta que hace el modelo restringido. La B1 no iguala el cero.
. Si el p-valor es a mayor, usted no puede rechazar la Ho, 31 no es considerablemente diferente del cero.
Conclusion
Usando un & 0.05, tu puedes rechazar el modelo simple restringido y afirmar que Stirrate realmente tiene un efecto significativo
lineal sobre la Impureza.

Analisis de Regresion: Impureza contra Stirrate
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Fitted LInhe: STIFrate versus Impurity

Adicionando confianza y Prediccién

Confidencialidad y bandas de prediccion.

Tu también quieres saber si confiar que la media y los puntos individuales en la variable Y, Impurezas caen dentro de ciertos
limites de variabilidad.

Residuales y Fits

El Residual es la diferencias entre los valores ajustados de su modelo y los valores observados. Son las estimaciones de punto de
la respuesta estimados para cada nivel de la variable independiente. Tu debes almacenar estos valores para usar mas tarde.



Use un nivel de confianza de falta del 95 %.

Fitted Line Plot

1.- Escoja Stat > La Regresion > Fitted Line Plot presione Ctrl + E para volver al dialogo Fitted Line Plot al cuadro.
2.- . Click Opciones.

3.- Completa el recuadro de didlogo como se indica a continuacion:

E]

Fitted Line Plat - O pHans

1 Ironstarmotions
T Lo ol r
T I agten nll X r

Dlzplewy Opllons
« Dizplay confldence Interval
< Ulzplay prediction [ntersal

1 Conlitlemiz Tewrl: 951

lille:

Help | L1 I Cancel

4.- Click OK.

5. - Click Storage.

6.- Elige Residualsy Fits.

7- Click OK en cada recuadro.

Interpretando tus resultados

Intervalo de confianza

El 95% de confianza define un excelente rango de valores en la poblacion de la media de Y. Para cualquier valor dado de X, tu
pues confiar que la poblacion de la media de Y esta entre las lineas indicadas.

Intervalo de prediccién

El intervalo de prediccion del 95 % define una gama probable de valores de Y para observaciones individuales. Para cualquier valor
dado de X, tu puedes confiar con un 95 % que el valor correspondiente de Y para una observacion estara entre las lineas indicadas.
Regresion Plot

- Fitted Line: Impurity versus Stirrale

Fitted Line Plot
Irrprity = = 0,280 % 04565 Stirrale

Ingmirity
.
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Creando una gréfica del Residual

El residual para cada observacion es la diferencia entre el valor observado de la respuesta y el valor predictivo por el modelo (el
valor ajustado). Por ejemplo, si el valor de respuesta observado es 12 y el modelo predice 10, el residual es 2.

Suposiciones

Para confirmar que tu analisis de regresion es valido, tu debes verificar todas las suposiciones sobre los residuales. Usa las
graficas de la residual para comprobar que los residuales:

e Sean aleatorios (independientes el uno del otro)

. Estén normalmente distribuidos.

. Tienen la misma discrepancia a través de todos los valores de X

Nota : Sitienes mas que una columna de residuales y Fits sobre su hoja de trabajo, se cuidadoso al seleccionar las columnas
correctas cuando crees las graficas de la residuales.



Residual Plot
1. Escoja Stat > Regresion > Residuales PlotsO

2. Completar el recuadro como se indica a continuacion:

Fitied Lina Plai
Ci Stirrate
L2 Inpurity
C3 FESI]
4 FITS1
Help

3. —Click OK

Interpretando tus residuales
La grafica de probabilidad de Normalidad

Response [Y]: [FIT51
Predictor (:  REST1

Type of Regression Model
i+ Linear Quadratic Cubic

Graphs... _ (\ptions... Storage...

o | _ con

Usa la grafica de la probabilidad normal de la residual para verificar que el residual no este desviada sustancialmente de la

distribucion normal.

»  Silos residuales viene de una distribucion normal, los puntos aproximadamente seguira una linea directa.

. Si los residuales no vienen de una distribucién normal, los puntos no seguira una linea directa.

Basado en este grafico, es razonable asumir que los residuales para sus datos no se desvia considerablemente de una distribucién
normal. Una prueba de normalidad para estos datos (no mostrado dio un p-valor de 0.252.)

Histograma

Tu puedes usar el histograma de las residuales para evaluar la normalidad. Sin embargo, la grafica de probabilidad normal es
generalmente mas facil para hacer de interpretar, sobre todo para pequefias muestras.

t Revidual Hrlogram lor Impurity

-
Frquesny

Histogram of the Residuals

(respaorae i dmgur ity

Interpretacion sus resultados
Gréfica

La gréafica presenta los residuales en el orden de la recoleccién de los datos ( proporcionando los datos que fueron entrados en el

misma orden en la cual ellos fueron recogidos). Use la grafica para verificar que el residual es independiente.

» Sihay un efecto debido a la orden de recoleccion de datos, el residual no estara disperso aleatoriamente sobre el cero. Tu
debes ser capaz de detectar este patron en la grafica.

. Si no hay ningun efecto debido al orden de recoleccién de datos, los residuales estara disperso aleatoriamente sobre el

cero

No aparece haber en ningln momento efecto de orden en el set de datos presentes.



Residuals Versus the Order of the Data
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Interpretando tus resultados
Residuales Versus Fits
Use el grafico de los residuales versus ajustes para verificar que:
* El modelo no omite ningln termino cuadratico.
. La variacion es constante es constante a través de todos los valores ajustados.
. No hay valores fuera de linea en tus datos.
Si tu puedes ver cualquier tipo de patrén en esta grafica, una de estas suposiciones ha sido violada.
La tabla debajo resume el patron tipico que puedes ver.

El patrén Indica

Curvilineo Un término cuadratico
puede fallar en tu
modelo

La extension desigual de La variacion de las
las residuales a través de residuales no es

los diferentes valores constante.
ajustados.
Un punto esté situado Esta fuera de linea.

muy lejos del cero.

La grafica de los datos no parece revelar ningun patron.

Residuals Versus the Fitted Values
responGe 5 [mpur ity

Consideraciones finales

Conclusiones practicas

El analisis simple de la regresion linear reveld que el aumento de los ritmos de revoltura esta asociados a los niveles crecientes de
impurezas en su pintura

La pendiente de la ecuacion de la regresion indica que cuando tu aumentas el ritmo del revolvimiento en 1 rpm, el nivel de
impurezas aumenta en 0.456643.

Tu puedes usar la ecuacién para determinar qué las impurezas seran diferentes para las mezclas de pintura. Sin embargo, la
ecuacion es solamente valida para la gama de datos que usted ha hecho un muestreo (revolviendo entre 20 y 42).
Consideraciones estadisticas

Tu no puedes utilizar el andlisis de la regresién para afirmar que los cambios en la prediccion fueron causados por la respuesta, a
menos que los valores del predictor fueran fijos en los niveles predeterminados en un experimento controlado. Si los valores de los



apalancamiento) tienen un efecto grande en el calculo de la linea menor de la regresion de los cuadrados. En tales casos, la linea
puede no representar el resto de los datos muy bien.

Ejercicio 2.1

Protectores de Erosion

Ejercicio

Tu estas intentando predecir como los protectores de acero de la erosion para las turbinas de vapor resisten la pérdida de la
abrasion.

La resistencia directamente que mide a la abrasion es dificil, costosa, y destructiva. Por lo tanto, tu esperas poder predecir la
resistencia a la abrasion usando la dureza de acero, que es mas conveniente y menos costosa medir.

Recoleccion de datos:

La pérdida y la dureza de la abrasion de la recoleccion de datos fueron medidas para 24 protectores aleatoriamente seleccionados
de la erosion.

Instrucciones

1. Utilice la Fitted Line Plot para ajustar el modelo simple de la regresién linear con la abrasion como la respuesta y la dureza como
el predictor: Incluya la confianza y la prediccion en sus resultados, y asegurate de almacenar las residuales y los ajustes.

2. Utiliza los diagramas residuales de validar las suposiciones necesarias.

Set de Datos

EROSION.MPJ

Nombre Tipo de datos Tipo de Variable

Stirrate Mumérico Fredictar

Impureza MNumeérico Respuesta

REGRESION POLINOMIAL

Ejemplo 3 del caudal de la corriente.

Ejercicio

Tu estas conduciendo un estudio de los impactos para el medio ambiente y quieres utilizar la profundidad de una corriente para
estimar el caudal.

Recoleccién de datos:

La profundidad y el flujo fueron registrados para una sola corriente en un periodo de 6 meses.
Herramientas

Graph > plot.

Stat > Regression > Fitted Line Plot.

Stat > Regresion > Argumentos Residuales.

Set de Datos:

FLOW.MPJ

Nombre Tipo de datos Tipo de Variahle

=tirrate Mumeérica Respuesta

Impureza  Mumérico Fredictor

Regresién Polinomial

¢, Que es Regresion polinomial?

Como la regresion lineal, La regresién polinomial examina la relacion entre una variable continua de la respuesta (Y y una variable
del predictor (X). Es diferente de la regresion simple, sin embargo, un modelo polinomial puede incluir los términos para los
exponentes de X:

Ecuacidn Tipo de Modelo
V= [+ K +E Linear
V= Pt Py @+ 8 FPuolinomio cuadratico

W= Pot Py Perd 4P B 4+ FPalinamio cibica

Donde Y es larespuesta, X es el predictor, B, es el coeficiente para el término linear, 1 es el coeficiente para el término ajustado,
B2 es el coeficiente para el término cuadriculado, B3 es el coeficiente para el término cubicado, y € es error al azar.

¢,Cuéando utilizar la Regresion Polinomial?
Usa la Regresion Polinomial cuando tengas tiene una Y continua y un solo X, y evidencia o teoria sugiriendo no-linealidad.
» X Puede ser ordinal o continuo o en la teoria.



. En teoria X debe ser fijo. En la practica, sin embargo, se permite a menudo variar.
. Cualquier variacién aleatoria en la medida de X se asume como insignificante comparado en el rango en donde es
medida X.
Después de aceptar los resultados en el analisis de la regresion simple, tu debes verificar que las siguientes suposiciones acerca
del residual sean validas en tus datos.
» Deben ser independientes (y asi al azar).
. Deben ser distribuidos normalmente.
. Deben tener variacion constante a través de todos los valores de X.
¢Porqué usar la Regresion Polinomial?
La Regresion Polinomial te puede ayudar a responder preguntas tales como:
 ¢lIncrementando X incrementa Y para algunos valores del rango y disminuye para otras?
e ¢Qué valor puedes tu esperar para Y cuando X es 20?
Por ejemplo,
» ¢Agregando mas cobre a su aleacion siempre es mas fuerte o la fuerza disminuye en concentraciones mas altas?
» Como puedes esperar que tu aleacion sea de 0.01% de cobre.
Dibujando los datos
Para visualizar la relacion entre la profundidad de la corriente y el caudal, utilice el diagrama para crear un scatterplot con la
respuesta (flujo) en el y-axis y el predictor (profundidad) en el x-axis.
Plot
1.- Abre el Project FLOW.MPJ.
2.- Elija El Graph > Plot
3.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:

Scatterplet - With Hegression El
1 Flow | ¥ vasiables X vatiables &
2 Capth 1 Flrr Drepth
F4
3
i
5
(4 W
[( »
Scale | Labes: | DataView |
Fuibple Grapha I [hata Ophora |

_ Suea |
Hoo | o | Cancel

4.- Click OK

Interpretando tus resultados

La grafica revela una relacion potencialmente no lineal entre la profundidad y el flujo.

Por ejemplo, Note que un aumento 1.5- pies en profundidad a partir de la 0.5 a 2 pies parece aumentar dos veces el flujo tanto
como un aumento en profundidad a partir del 6.0 a 7.5 pies.



5 Scatterplot of Flow v Depth

Scatterplot of Flow vs Depth
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Ajustando el modelo linear

Usa la grafica del modelo linear, para evaluar que tan bien esta el modelo de regresién linear en los datos.
Fitted Line Plot

1.- Elige Stat > Regression > Fitted Line Plot.

2.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:

&1 Flow Aesponse [¥]: [Flov
C2 Depth ; -
2 Predictor pg;  [Tepttl

Type of Regression Model
* Lincar © Ouadratic  Cubic

Graphs.... Optians... | Storage...

Help | oK | Cancel

3.- Click OK

Interpretando tus resultados

La ecuacion linear que mejor describe los datos es:

Flujo = 0.301672 + 0.0726395 Profundidad

R2 (R-r-Sq)

El RZ para el modelo linear indica que 91.5% de la variabilidad en flujo es explicado por profundidad de la corriente.

¢, Que sigue?

Mientras que un porcentaje de la variabilidad es explicado por el modelo linear, parece una linea levemente curvada cabria incluso
mejor. Tu debes evaluar como en modelo cuadratico caben estos datos.

Regresion Plot



Fitted Line Plot
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Ajustando el Modelo Cuadratico

Usa el Fitted Line Plot para cuadrar tu modelo de regresién cuadratico. Alimacene los ajustes y las residuales para una
reexaminacion mas futura.

Fitted Line Plot

1.- Elige el Stat > Regresion > Fitted Line Plot o presiona Ctrl+E para volver a Fitted Line Plot  del recuadro.

2.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:

Fitted Line Plot 3

1 Flow Response Y} [Flow
ce [e=pth A
: Predictor g:  [Tepih

Type of Regression Model
Linear + Ouadratic Cubic

Graphs... Opfions... Slorage...

Help oK I Cancel

3.- Clic Storage.
4.- Compruebe las Residuals y los Fits.
5.- Click OK en cada recuadro.

Interpretando tus resultados
Ecuacién de Regresién
La Regresion cuadratica que mejor describe los datos es:
Flujo = 0.245230 + 0.133027 Profundidad
- 0.0087100 Depth**2

R2 (R-r-Sq) y R?2- adjuntos (R - Sq(adj))

R2 indica que el modelo cuadratico considera 96.0% de la variabilidad en el caudal. Este es algo mas que el R2 de 91.5% obtenidos
con el modelo linear (véase 3-32).

La estadistica ajustada de R? estadistica ajustada es ajusta segln el nimero de términos en el modelo, y debe ser utilizada al
comparar modelos con diversos niumeros de predictores.

El R? ajustado para el modelo cuadratico (95.3%) es mayor que el R 2 ajustado para el modelo linear (90.7%), indicando que el
término adicional mejora la prediccion.

Regresion Plot



Interpretando tus resultados

+ Fitted Line: Flow wersus Depth

Fitted Line Plot
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Utilizan una & 0.05 para todas las pruebas.

Andlisis de Varianza

El p-valor para el modelo en su totalidad (0.000) es significativo, indicando que el modelo es (til.

El p-valor para el término linear (0.000) es también significativo, indicando que explica una cantidad significativa de variabilidad.
Pasado, el p-valor para el término cuadratico (0.004) es significativo, indicando eso que agrega este término al modelo linear
mejora la prediccién perceptiblemente.

Andlisis Polinémial De la Regresion:

Graficando los residuales

Fulynumial REQI’EEEIQH Aﬂﬂl}‘ﬂi: Flow versus Dipth
The regression equation is
Flnm = 0,2452 + 0.1330 Depth - 0.008710 Depth**2

% = 0.0374695 R-5q = 96.0% R-Sgladi) = 95.3%

Analysis of Variance

SJource DF 55 M3 F P
Regression 2 0.3741%2 0.1370%6 133.26 0.000
Error 11 0.015444 0.001404

Total 13 0.389636

Secuential Analysis of Variance

Source DF 85 F P
Linear 1 0.356354 128.49 0.000
Quadratic 1 0.017838 12.71 0.004

Utilizan las residuales y los ajustes correr graficas de diagnostico en el modelo cuadratico. Tu estas utilizando diagramas
residuales para verificar que las suposiciones sobre el término del error en el modelo de la regresion han sido encontradas.

Residual Plots

1.- Elige Stat > Regresién > Residual Plots.
2.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:



Fitted Line Plot fx
cl Fl Response [Y]: |FITSL
= FEe Predictes pJ:  [EESTL
C4 FI
Type ol Regression Model
Limenr * Quadrafic Cubic
Graphs... _ Options... _ Storage...
Help | 0K I Cancel

3.- Click OK

Interpretando tus resultados
Diagramas de Probabilidad Normal
Usa los diagramas de probabilidad normal de los residuos para verificar que tus residuos no se desvian substancialmente de una
distribucion normal.
» Silos residuos vienen de una distribucién normal, los puntos seguiran una linea recta aproximadamente
. Si los residuos no vienen de una distribucién normal, los puntos no seguiran una linea recta
Basado en este diagrama, es razonable asumir que los residuos para tus datos no se desvian substancialmente una distribucion
normal. ( Una prueba de normalidad para estos datos (no mostrado) permitié un p-valor de 0.340.)
Histograma
Puedes también usar el histograma de los residuos para evaluar la normalidad. Sin embargo, la probabilidad normal es
generalmente mas facil de interpretar sobre todo para las muestras pequefias.

Mormal Probability Plot of the Residuals
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Interpretando tus resultados
Grafica 1

Histogram of the Residuals
dresnoree B Flos

T 1 T
0,08 -0 e .00 oie

Resicual

En la Grafica 1 se presenta los residuales en el orden de la recoleccion de datos (los datos que entraron en el mismo orden en los
que fueron recolectados) usa esta grafica para verificar que los residuos son independientes.
« Sihay un efecto debido al orden de coleccion de datos los residuales en ceros no seran esparcidos al azar. Podras detectar
una tendencia en el plot.



« Sino hay efecto debido al orden de coleccién de datos, los residuales en ceros se esparciran al azar
Los datos no apareceran en ningun tiempo o los efectos del orden de los datos presentes.
Interpretando tus resultados
Los residuales vs Fits
Use el plot de los residuales vs los Fits para verificarlo:
» El modelo no esta perdiendo ninguna condicién cuadratica
» Lavariacién es constante por todo los valores de los Fits.
* No hay datos fuera de linea.
Si ves cualquier tipo de modelo en el plot uno de estas asunciones ha sido violada. Tu puedes ver en el siguiente cuadro debajo el
resumen de los modelos tipicos.

Este modelo Indica...

Curvilineo Un término cuadratico puede
estar perdiendo su modelo.

La extension desigual de las La variacion de los residuales
residuales a través de los diferentes no es constante
valores ajustados.

Un punto esté situado muy lejos del Fuera de linea
cero.

. Rasidvaks v Fits for Flow
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Agregando confianza y prediccion a las Cintas

Creando una nueva fitted line plot del modelo agregando confianza y prediccion a las cintas. Mostrando las cintas y los intervalos
te da una mejor idea de la variabilidad y estabilidad del modelo cuadréatico.

Fitted Line Plot

1.- Escoge Stat > Regression > Fitted Line Plot.

2. -Bajo Type of Regresién Model , Escoge Quadratic.

3.-Pulse el botdn las Opcions.

4.-Completa el recuadro como se indica a continuacion:

Fitted Line Plot - Options

Transformations
™ Logten of ¥ g
[™ Logten of X g

Display Options
v Display confidence interval
v Display prediction interval

Confidence level: 95.0

Title: |

Help OK | Cancel

5.- pulse el botén OK en cada cuadro de dialogo

Interpretando tus resultados
El intervalo de confianza



de las lineas indicadas.

Fitted Line Plot - Options

Transformations

| Logtenof ¥ a8
[ Logten of X i

Display Options
v Display confidence interval
v Display prediction interval

Confidence level: 95 .0

Tile: |

Help 0K Cancel

Consideraciones Finales

Conclusiones practicas

El andlisis indica que la relacién entre la profundidad de la corriente y proporcién del flujo es mas bien cuadratica que lineal.
Cuando la corriente es baja, pequefios incrementos se muestran en los resultados de la profundidad y grandes incrementos en el
flujo. Sin embargo, cuando la corriente llega a ser mas profundo, los mismos incrementos en la profundidad causan menos cambios
en el flujo.

Consideraciones Estadisticas

Tu no puedes usar la andlisis de la regresién para afirmar que los cambios en las predicciones cambian las causas en la respuesta,
a menos que el valor predictivo fuere arreglado en la predeterminacién de niveles en un experimento controlado. Si los valores
predictivos se permiten variar al azar, otros factores pueden influenciar en ambos los predictivos y la respuesta.

No debes aplicar los resultados de la regresiéon para responder a los valores que estan fuera del rango de la muestra.

Ejercicio 3.1 Descarga Diesel
Estas investigando los efectos de humedad en las emisiones de la descarga de camiones diesel
Recoleccién de datos
Los datos son de la Hare C.T. (1997). “Light Duty Diesel Emisién Correction Factors for Ambient Conditions” el informe final a la
Agencia de proteccién del ambiente bajo contrato No. 68-02-1777, Instituto de la investigacion sudoeste, San Antonio, TX.
Instrucciones

1.- La informacién de la grafica visualiza la relacion entre las variables.

2.- Usa Fitted Line Plot para adaptar el modelo apropiado de regresion.

3.- Asegurate de verificar las asunciones necesarias con las graficas los residuales.

Set de Datos
EL DIESEL. MPJ

Nombre Tipo de dato Tipo de variahle
Mox Mumerica Respuesta
Humidity Mumérica Frediccion

REGRESION MULTIPLE
Ejemplo 4 Reduciendo el golpe del Motor
Problema
Trataras de identificar las llaves predoctoras del golpe del motor.
Las siguientes variables estan bajo las siguientes consideraciones:
« La eleccion del momento adecuado de la chispa
e La proporcion de aire-combustible (AFR)
e Latemperatura de la succion
e Latemperatura de la descarga
Recoleccion de los datos
Los datos son recolectados al azar de 13 motores seleccionados, todos trabajan con gasolina con un octanaje tasa de 87.
Herramientas



Graph > Matrix plot
Stat > Basic Statistics > Correlation
Stat > Regression > Regression

Set de Datos

KNOCK.MPJ
Db NN 0L dCT o N ol E e
Spark Murnérica Frediccidn
AFF Mumerica Frediccion
Intake Mumeérica Frediccian
Exhaust Mumerica Prediccian
Knock Murérica Respuesta

Regresién Mdltiple

¢, Cual es la regresion multiple?

La regresion multiple examina la relacion entre una respuesta continua variable (Y) y mas de un predictor (X) de variables. La
ecuacion general para un modelo de la regresion mdltiple es:

Y = O +BL X1+B2X2 +PB3X3+.... +¢

Donde Y es que la respuesta, BO es el intercepte cada Xi es un predictor variable con una cuesta de Bi, y € es el error aleatorio.
Cuéando usar la regresion mdaltiple
Use la regresion multiple cuando tienes un Y continuo y mas de una X.
e X puede ser ordinal, o continua.
« Enteoria, X deberia arreglarse. En la practica, sin embargo, con frecuencia permite la varianza.
e Cualquier variacién aleatoria en la medida de X se asume que es una comparacion insignificante en el rango en el cual X
es medido.
Antes de aceptar los resultados de analisis de la regresion, debes verificar las siguientes asunciones sobre los residuales que son
vélidos para la informacion:
« Ellos deben ser independientes (y asi aleatorios).
» Ellos deben ser de distribucion normal.
» Ellos deben tener una variacion constante por todo los valores de X .
Por qué usa la regresion mdltiple
La regresion multiple puede ayudar a contestar las siguientes preguntas:
¢, Qué tan importantes son tus variables X en prediccion con tus valores Y?
¢, Qué valor esperas de Y cuando X1 es 20 y X2 es 3?
¢,Cuanto cambiaran Y si aumentas X3 por una unidad?
Por ejemplo,
¢,Como procesas la temperatura y porosidad relacionada a la dureza del acero?
¢ Qué tan duro esperas gue tu acero esta si tu proceso se encuentra a cierta temperatura por cierto tiempo?
¢, Qué tan resistente es la dureza del acero si incrementas la temperatura a 100 *?
Creando una Matriz Plot
Usaras primero una matriz plot y coeficientes de correlacion primero para ver si las relaciones existen entre la contestacion
inconstante y las variables de la prediccion.
Variables del grafico
Es mas facil mirar la relacion entre la respuesta y la prediccion cuando entras en la respuesta de la ultima variable en las variables
del grafico.

Matriz Plot

1.- Abre el proyecto KNOCK.MPJ

2. - Escoge Graph > Matriz Plot.

3.- Complete el recuadro como se indica a continuacion:



Matrix Plot - Malrix of Plots, Simple ﬁ

L1 Spak Garagih v stabiss
{2 4R Spark - Enock
C3  irkshe
C4  Eshimast
C5  Enock
Matna Do I Seake [ Latls
Diaka Y I Dt Opbeora |
4
|
E
] Heb x| Cancel

4. - Click Options.
5. - Bajo Matriz Display Escoge Lower Left.
6. - Click OK cada recuadro.

Interpretando tus resultados

Los resultados incluyen los graficos para cada combinacién de variables.

Fijate para evaluar la relacién entre el golpe y las predicciones.

Parece ser una correlacién negativa entre el golpe y chispa. Alli también parece ser correlaciones positivas entre el golpe y cada
uno de las predicciones restante

¢, Qué sigue?

Usa la correlacion para evaluar las fuerzas de relacion lineal.

iE Meatrin ot of Spark, AFR. Imabe, [xhasst, Kaock

Matrix Plot of Spark, AFR, Intake, Exhaist, Knock
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Célculo de las Correlaciones multiples

Cree una matriz de correlacién para evaluar las asociaciones entre el golpe y las predicciones.
Correlacién

1.- Escoge Stat>Basic Statistics>Correlation

2.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:



Correlation E|
C1 Spark Variables:
2 AFR
3 Intake Spark—EKnock|
Z4 Exhau=t
Z5 Enocl

v Display p-values

[~ Store matrix [display nothing]

Help | oK Cancel

3.- Click OK

Interpretando tus resultados
La salida incluye el coeficiente de correlacion y el p-valor para cada par de variables. (Use un 0.05 para todas las comparaciones.)
Una sugerencia en la matriz plot, hay una correlacion negativa significante entre el golpe y chispa ( r =-0.699, p=0.008). Hay
también, correlaciones positivas significantes entre el golpe y cada uno de las predicciones restante:

* AFR(r=0.961,P = 0.000)

e Intake (r=0.673.P =0.012)

e Exhaust (r=0.682, P = 0.010)
Que sigue.
Porque AFR tiene la relacion lineal mas fuerte con la regresion de uso de golpe para ajustarse a un modelo de la regresion lineal
simple con el golpe como la contestacion y AFR como las predicciones.

Correlations: Spark, AFR, Intake, Exhaust, Knock

Spark AFR Intake Exhaust
AFR. -0. 580

0.038
Intake -0. 500 0.521

o.o8z2 0.068

Exhaust -0.723 0.587 0.291
0.005 0.035 0.335

Enock -0.5699 0.961 0.673 0.682
0.008 0. 000 0.012 0.010

Cell Contents: Pearson correlation
P-¥Value

Encajando a un modelo de la regresion simple

Usa la regresion para realizar un analisis de la regresion lineal simple para el golpe y AFR. Podrias también usar Fitted Line Plot
antes de realizar un analisis.

Regresion

1.- Escoja Stat > Regresion > Regression

2.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:



Regression g|
C1l Spark Response:
c2 AFR
c3 Intake Predictors:
4 Exhaust AER
5 Enoclk

Graphs... ‘ Options... |

Results... ‘ Storage... |
Help OK | Cancel |

3.- Click OK

Interpretando tus resultados
Ecuacién de la Regresion
La ecuacion relacionada con la respuesta y la prediccion es:

Knock = 25.5+4.25 AFR

Esto indica que el golpe aumenta 4.25 veces por el aumento de la unidad en AFR
Tabla de coeficientes
Las hipotesis para cada coeficiente es:

« Ho: el coeficiente es igual a cero

* H1: el coeficiente no es igual a cero
El valor-p para la constante (0 , la intercepcion) y el coeficiente de AFR (B1, la cuesta) ambos son menores de 0.05. Asi nosotros
podemos rechazar Ho para cada uno a los 0.05 a-level y concluimos que estos coeficientes no son cero. En este modelo, AFR es
una prediccion significativamente estadistica del golpe.

El analisis de la regresion: el golpe contra AFR
Regression Analysis: Knock versus AFR

The regreasion sguation 12
Enock = 25.5 + 4.25 AFR

Predictor Coef 3SE Coef T P
Constant 25,506 5.483 4.65 0,001
AFR 4.25843 0.3707 11.48 0,000

S = 1.09886 PR-3g = 92.3% R-3g(ady) = 91,6%

Analysis of Variance

Jource DF 595 HS F P
Regression l 159.05 159,05 131.72 O0.000
Rezaidual Error 11 13.28 1.21

Total 12 172.33

Interpretando tus resultados
R%(R-Sq)

El R2 indica los 92.3% de la variabilidad del golpe predicho por este modelo.
El Analisis de la varianza
Llamada que las hipétesis para un modelo de la regresion lineal simple son:
e Ho:Bl esigualacero
e H1:B1 noesigual acero
¢, Qué sigue?
El modelo de la regresion simple con AFR es Util para la prediccion del golpe. Sin embargo, es posible que el Power de la



prediccion adicional puede ser ganada incluyendo otras predicciones en el modelo de regresion.
El andlisis de la regresion: el golpe contra AFR

Regression Analysis: Knock versus AFR

The regression equation is
Enock = 25.5 + 4.25 AFR

Fredictor Coef SE Coef
Constant 25,506 5.483
AFR 4.2543 0.3707
3 = 1.09886 B=-35q = 92.3%

Analysis of Variance

Jource DF 38
Fegression 1l 1592.05
Fesidual Error 11 13.28
Total 12 172.33

Examinando la asociacion residual
Los residuos contra las variables
Una técnica por determinar si otras variables pueden ser importantes en predecir la respuesta es la grafica de los residuales contra

cada prediccién potencial.
Regresion

T P
4.65 0.001
11.48 0.000
R-S3giad)j) = 91.6%
M3 F P
159.05 131.72 0.000
1.21

1.- Escoja el Stat > Regresién > Regression 0 presione ctrl+E para regresar al cuadro de dialogo.

2.- Click Graphics.

3.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:

Regression - Graphs

C1l Spark Residuals for Plots:
c2 AFR - :
o7 Intake f« Regular " Standardized " Deleted
c4 Exhaust 5
C5 Knock Residual Plots
* Individual plots
[ Histogram of residuals
[~ Mormal plot of residuals
[~ Residuals versus fits
[~ Residuals versus order
" Fourin one
Residuals versus the wariables:
Sparl Intake Exhaust
Help 0K | Cancel

v 1

4.- Pulse el botén OK en cada recuadro.

Interpretando tus resultados



Residuals Versus Exhaust
(response is Knock)

Residual

&2

60 640

60 700 720 740 760

Exhaust

660

Cuando el plotted en contra de la descarga, los residuales no parecen completamente aleatorios. Los residuales aparecen mas
grandes para los valores de descarga mas grandes. Esto indica que la descarga puede ser Util respondiendo a la variabilidad

adicional en el golpe.

La entrada y la chispa también parecen ser relacionadas con el golpear y pueden responder a la variabilidad adicional.
Es posible para dos 0 mas variables explicar la misma variabilidad en la respuesta. En este caso, el modelo final puede que no

incluya todas las variables.

Realdual
+
L

Residials Versus Intake

FESpOnsE i5 Enod

3 7l

Encajando a un modelo de la regresién multiple

ntake

Usa la regresion para analizar el modelo de la regresién multiple con todos las cuatro predicciones.

Residuals Versus Spark
g R
1
L
L}
: [
¥ |
L]
¥ L]
2 2 13 4 145
Spark

Regresion

1.- Escoge Stat > Regresion > Regresion o presione Ctrl.+E para regresar a la Regresion en el recuadro.

2.- Presione F3 para borrar el cuadro de didlogo

3.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:



Regression E|
C1 Spark Response: |Knock

c2 AFR

c3 Intake Predictors:

ca Exhaust Spark AFRE Intake Exhaust

CE Enocl

Graphs... | Options...

Results... | Storage... |
Help OK | Cancel |

4.-Click OK.

Interpretando tus resultados

Use un a de 0.05 para todos los andlisis.

Ecuacion de regresion

La ecuacion que relaciona la respuesta y la prediccion es:

Knock =23.8 - 0.296 +3.19 AFR +0.359 entrada + 0.0134 descarga

Tabla de coeficientes

Tenga el cuidado al interpretar los coeficientes de la regresién multiple.

El p-valor para cada variable sélo indica si es significante en el modelo presente.

Por ejemplo, la chispa no es una prediccion significante en el modelo presente (p = 0.363). Sin embargo, si quitas la descarga del
analisis, la chispa se hace significativa, esta altamente correlacionados (r = - 0.723,p = 0.005, vea pagina 3.49) y asi explica la
misma variacion en el golpe.

El analisis de la regresion: el golpe contra la chi  spa, succion, la descarga

tnnstant 23.815 8.137 2.93 0.019

Spark -0, 2965 0.3072 -0.97 0,363

AFR 3.1918 0.2398 13.31 0.000

Intake 0.35870 0.07545 4.57 0.002
Exhaust 0.013376 0.005421 2.47 0.039

5 = 0.510580 R-5q = 98.8% B-Sg({adj) = 98.2%
Analysis of Variance

Source DF 55 M5 F P
Regres=sion 4 17M0.245% 42,51 163.28 0.000
Fesidual Error (sl Z.085 0.28l

Total 12 172.331

Source DF Seq 53

Sparck 1l &4.250
AFR 1 80.029
Intake 1 4,380
Exhaustc 1 1.587

Interpretando tus resultados

Cuidado con multicolinealidad

Cuando las predicciones son sumamente correlacionadas, la estimacién del coeficiente de regresion puede ser inestable (Significa
gue varian ampliamente de un ejemplo al siguiente). Esta condicion es llamada multicolinealidad, y eso hace que la evaluacion sea
importante en términos individuales en la dificultad del modelo.

Puedes usar la correlacion para tratar de identificar las fuentes potenciales de la multicolinealidad. Si hay multicolinealidad extrema
en un modelo, MINITAB mostrara un mensaje en la ventana de la sesién y quita una o mas variables para reducir el problema.
Nunca quites mas de una prediccién en ningin moment o]

Una buena forma de Escoger las predicciones de un modelo de regresién multiple es tratar a todas las combinaciones potenciales
usando el modelo de procedimientos de comparacion como el mejor subconjuntos o una regresién gradual.

El andlisis de la regresion: el golpe contra lachi  spa, succién, la descarga



[onstant 23,815 8,137 2.93 0.019

Spark -0. 2965 0.3072 -0.97 0.363
AFR 3.1918 0.2398 13.31 0.000
Intake 0.3587%0  0.0%848  4.57 0.002

Exhaust D.013376¢ 0.005421 2.47 0.039

5 = 0.510560 R-5q = 98.8% R-5qg(adj) = 98.2%

inalysiz of Variance

Source oF 55 Ms F P
Regression 4 170.245 42.561 163.28 0.000
Residual Error = 2,085 0,261
Total 12 172.331
gource DF  Seq 33
Spark 1 84,250
AFR 1 80,029
Ir Intake 1 4,380
Exhaust 1 1.537

Interpretando tus resultados

R2(R-Sq) y R2 ajusté (R-Sq(adj))

El nuevo modelo explica 98.8% de la variabilidad en la respuesta, lo cual es una mejora sobre el R2 logrando usar solamente AFR
para predecir el golpe

Sin embargo R2 nunca disminuira cuando aumente la prediccion al modelo, aun cuando eso no resulte un buen modelo. La
estadistica de R? ajustada (R-Sq(adj) = 98.2%) es ajustado para el nUmero de condiciones en el modelo, y debe usarse cuando son
comparados los modelos con diferente nimeros las predicciones.

El R2 ajustado para el modelo con s6lo AFR como el predictor tenia 91.6% afios. asi, el modelo actual con un R2 esta ajustado
98.2% se mejora.

Anélisis de Variacion

Las hipotesis para un modelo de la regresion multiple es:

Ho: todo B1 (a excepcién de B0) son iguales a cero

H1: al menos uno Bi (no incluye B0 ) no es igual a cero

Porque p (0.000) es menos que a (0.05), puedes rechazar Ho.

El modelo de la regresion, con la chispa, AFR, Succion, y descarga como las predicciones, es significativamente mejor que la
restriccion del modelo el cual incluye no predicciones.

El andlisis de la regresion: el golpe contra la chi  spa, succién, la descarga,



tansnant 23.815 g.137 2.93 0.019

Spark -0.2965 0.3072 =0.97 0.363

AFR 3.1918 0.2398 13.31 0.000

Intake 0.35870 0.07648 4,57 0.002
Exhaust 0D.013376 0.00542]1 2.47 0.039

3 = 0.510560 B-Sq = 98,8% BE-Soladj) = 98.2%
Analysis of Variance

Source DF a8 i b3 F P
Fegression 4 170,245 42.561 1lée3.28 0.000
Eezidual Errorx & 2.085 0.261

Total lz 172.331

Source DF ZSeq 35

Spark 1 84.250

AFE. 1 s0.029

Intake 1 4,380

Exhaust 1 1.587

Consideraciones Finales
Conclusiones practicas
La ecuacion de la regresién para la Chispa usando ejemplar, AFR, Succion y Descarga para predecir el Golpe es:
El golpe = 23.8-0.296 Chispa + 3.19 AFR + 0.359 Succion +0.0134 Descarga.
Este modelo responde de 98.8% de la variabilidad en el Golpe.
Hay problemas del multicolieanidad con el modelo. Sin embargo, la chispa sumamente correlacionado con la Descarga.
En el proximo ejemplo, usaras los mejores Subconjuntos para procesar a todos los posibles modelos con estas cuatro predicciones
y Escoger el mejor.
Consideraciones estadisticas
No puedes usar el analisis de la regresion para afirmar que los cambias en las predicciones causan cambios en la respuesta, a
menos que los valores de las predicciones cambien niveles predeterminados en un experimento controlado. Si los valores de las
predicciones variar al azar, otros factores pueden influir en las predicciones y la respuesta.
No deberias aplicar los resultados de regresién y los valores de respuesta que son salidas de tu rango de los ejemplos.
La precision de medida es importante. La falta de precision te lleva a la inexactitud estimada de los coeficientes.
Ten cuidado de no pasar por alto los factores potencialmente importantes al disefiar un estudio de regresion.
Tenga cuidado con multicolinealidad.
Cuando las variables de la prediccion estan sumamente correlacionadas:
« Los coeficientes estimados de la regresion pueden ser inestables (Ellos pueden variar ampliamente de una muestra a la
siguiente muestra)
« Puede ser dificil evaluar la importancia de las condiciones individuales del modelo.
Nunca quite mas de una prediccidon en ningln moment  o.
Una buena forma de Escoger las predicciones de un modelo de regresién muiltiple es tratar a todas las combinaciones potenciales
usando el modelo de procedimientos de comparacion como el mejor sub conjuntos o una regresién gradual.
Mejores Subconjuntos de la Regresion
El ejemplo 5 Reduciendo el Golpe del Motor
Problema
Estéas intentando identificar las variables importantes que efectian el Golpe del motor. Las siguientes variables estan bajo las
consideraciones:
e La eleccion del momento adecuado de la chispa
e La proporcion de aire-combustible (AFR)
e Latemperatura de la succion
e Latemperatura de la descarga
Recoleccion de datos
Los datos son recolectados al azar de 13 motores seleccionados
Herramientas
Stat > Regressions>Best subsets.
Stat>Regressions>Regressions.
Set de Datos
KNOCK.MPJ



Mombre

Spark Mumérico Fredictor
AFF Mumeérica Fredictor
Intake Murmeéricao Fredictor
Exhaust Mumeérica Fredictor
Knock Murérica Hespuesta

REGRESIONES DE LOS MEJORES SUBCONJUNTOS
¢,Cudl es el mejor subconjunto de regresion?
La regresion de los mejores subconjuntos evalla todas las posibles combinaciones de las predicciones para ayudarle a determinar
qué combinacién hace al mejor modelo de las regresiones. MINITAB usa un criterio de R2 maximo para Escoger al mejor modelo .
Otro criterio puede proporcionar a un modelo diferente.
¢,Cuando usar los mejores conjuntos de regresion?
Use la regresion de los mejores subconjuntos cuando usted tiene mucho potencial de predicciones y asi varios modelos de
regresién para Escoger.
¢ Por qué usar el mejor subconjunto de regresion?
Los mejores subconjuntos pueden disipar las siguientes preguntas:
* ¢ Qué combinacion de tus factores es él mas eficaz para predecir tu respuesta?
e ¢ Cuél es el mejor modelo de regresion posible usando de 5 a 20 predicciones?
Por ejemplo,
» ¢Esta un modelo usando 10 variables para predecir la suavidad del helado mas que uno que usa sélo temperatura y
velocidad en la mezcla?
Escogiendo un modelo apropiado
Use los mejores Subconjuntos para ayudarle a Escoger a un modelo de las regresiones multiples para el Golpe y evita los
problemas siguientes:
« Los modelos incomodos e ineficaces son el resultado de muchas predicciones.
« Coeficientes inestables que resultan de redundante y predicciones correlacionadas.
« Habilidad inadecuada de predicciones que resulta pocas predicciones.
Predicciones libres
Entre todas las cuatro variables en las predicciones Libre. MINITAB probara todas las posibles combinaciones de estas variables y
el reporte estadistico para los mejores modelos. (Variables de entradas de las Predicciones en todos los modelos seran incluidas
en cada modelo.)
Best Subsets
1.- Seleccione Stat>Regressions>Best
2.-Completa el recuadro como se indica a continuacion:

(X)

Best Subsets Regression

C1 Spark Response: |Knock

ca AFR

o] Intake

C4 Ezhaust Free predictors:
CE Knock

Spark AFR Intalke Exhaust

Predictors in all models:

Help Options... | 0K | Cancel

3.- Click OK

Interpretando tus resultados

Los Xs al derecho de la tabla indica qué predicciones son incluidas en cada modelo.
Variables

La columna de Vars indica el nimero de predicciones en el modelo.



R2 (R-Sq) y R2 ajusté (R-Sq(adj))
Al comparar a modelos:

Si el numero de predicciones es el mismo, busque al modelo con el R2 mas alto.
Si el numero de predicciones es diferente, busque al modelo con el R2 mas alto.

Cp

Busque a modelos donde Cp es pequefio y acerca el numero de parametros en el modelo. Por ejemplo, para modelo con 3
predicciones y el interceptor, busque a un modelo con un Cp cerca de 4 La formula Para Cp es:

Cp = (SSEp/MSEm)-(n-2p)

Donde SSEp son las sumas de error de los cuadrados para el modelo con los parametros de p (incluso el interceptor), MSEm el
error de la media cuadrada para el modelo con toda las predicciones de m, y n es el nUmero de observaciones.
Los mejores Subconjuntos de regresion: el Golpe contra la Chispa, AFR, la Succién, la Descarga,

La contestacion es el Golpe

Best Subsets Regression: Knock versus Spark, AFR, Intake, Exhaust

Response 13 Fnock

Vars R-5q R-Sg(adj)

—

92.3
48,9
96.4
95.3
98.6
91.9

98.8

i Ll Lo D B

Interpretacion tus resultados
Variabilidad

S es una estimacion de la media variabilidad sobre la linea de las regresiones. Matematicamente, S es la raiz cuadrada positiva del

9l.5
4.2
95.17
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1.0989
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0.76871

0.89735

0.50862

0.63879

0.51056

MSE. En general, tu quieres que S sea tan pequefio como posible.

Conclusién

Basado en éstos criterios, el modelo con AFR, la Succidn, y la Descarga es el mejor. El modelo

Conteniendo todos las cuatro predicciones es comparable, pero S para este modelo es ligeramente mas grande y alli no parece ser
cualquier ganancia en R2 ajustado para usar el modelo. Es generalmente sabio Escoger al modelo mas simple a menos que un
modelo mas complicado sea claramente mejor.

Los mejores Subconjuntos de regresion: el Golpe con

La contestacion es el Golpe

tra la Chispa, AFR, la Succién, la Descarga
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Best Subsets Regression: Knock versus Spark, AFR, Intake, Exhaust

Response 13 Fnock

E
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§ nh
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Mallows tFks

Vars R-Sq R-Sg(adj) Cp S kRet

92.3 81.6 4.0 1099 X
48.9 4.2 3289 2.8297 X

96.4 95.7 16,9 0.78871 XX
4.4 23.9 0.89735 X X
98.6 98.2 3.9 0.50862 XXX
97.9 97.2 9.1 0.63879 XXX
98.8 98.2 5.0 0.51056 X XXX
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Evaluando el ultimo Modelo

Usa la Regresion para evaluar al ultimo modelo. Calcule la ecuacion de regresion y confirme que todas las asunciones sobre los
residuales sean conocidas.

Regression

1.- Escoge Stat > Regresion > Regresion

2.- En Response , enter knock.

3.- En Predictors , enter AFR intake exhaust

4.- Click Graphs

5.- Complete el recuadro como se indica a continuacion:

Regression - Graphs E|

Residuals for Plots:
* Regular ~ Standardized © Deleted

Residual Plots
= Individual plots

I~ Histogram of residuals
Normal plot of residuals
Residuals versuos fits
Hesiduals versus order
~ Four in one

%

EAl 4|

Residuals versus the variables:

Help | oK | Cancel |

6.- click OK en cada recuadro.

Interpretando tus resultados

Use una a de 0.05 para todos los analisis.

La ecuacion de regresion

La ecuacion de regresion es:

El golpe = 16.5 +3.21 AFR +0.386 Succion +0.0166 Descarga

Tabla del coeficiente

El valor de p mas bajos (p < 0.05) en la tabla del coeficiente indica que todas las condiciones en el modelo son significantes.
Andlisis de variacion

Porque p (0.000) es menor que a (0.05) puedes rechazar HO. El modelo de la regresion que incluye AFR; las Succiones y la



Descarga son significativamente buenas que el modelo restringido que no incluye ninguna prediccion.
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Interpretando tus resultados
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Las graficas residuales verifican que se han reunido todas las asunciones acerca de los residuales. Los residuales:

* No parta substancialmente de la normalidad.

e Aparece la distribucion aleatoria a cero.

« Aparece tener la variacion constante por los todos valores de ajustes.
* No exhiba un tiempo - el efecto del orden.

Consideraciones finales
Conclusiones practicas
El mejor modelo para predecir el golpe es:

Knock=16.5 +3.21 AFR+0.386 Intake + 0.0166 Exhaust

Consideraciones estadisticas

Antes de usar el mejor subconjunto de regresion para evaluar los modelos de regresion que son diferentes, asegurate de que tus
predicciones y respuestas son validas para todo el modelo potencial sean modelos validos de regresion.
Todos reglas y las guias también pertenecen a los modelos de la regresién mdultiple también aplican cuando Escoge un modelo

que usa este procedimiento.

EL ANALISIS DE VARIACION

Objetivos:
« Compare grupos de variables usando una prueba de va  rianza.
« Compare las medias de las muestras recolectadas en diferentes niveles de un solo factor utilizando One -Way
ANOVA.
« Compare las medias de las muestras recolectadas en diferentes niveles de un solo factor usando el anal isis de la
media.
« Compare las medias de las muestras recolectadas en diferentes niveles de uno o mas factores utilizand o Balance
ANOVA.
« Compare las medias de las muestras recolectadas en diferentes niveles en mas de un factor utilizando e | Modelo
Lineal General.
Contenidos
Ejemplos y ejercicios Propésito Pagina
ANOVA sentido Unico 136-149
Ejemplo 1 Evalle la diferencia entre los medios del grupo para un solo
El Precalentamiento del CRT Time factor gue usa un ANOVA One-Way.
El analisis de la media 150-154
Ejemplo 2 Evalue la diferencia entre los grupos de medias usando
El Precalentamiento del CRT Time Revisited | Andlisis de la Media.
ANOVA equilibrado 155-167
Ejemplo 3 Emplee el blocking de variables para reducir la variacién en un
El Uso de la pintura analisis usando Balanced ANOVA.
El Modelo Lineal General 168-185

El Volumen de fosfato

Ejemplo 4 Evalle la diferencia entre las medias del grupo para factores
La Distancia de frenado multiples que usan el General el Modelo Lineal.
Ejercicio 4.1 Evalle la diferencia entre las medias del grupo para factores
Prueba de Vino multiples que usan el General el Modelo Lineal.
Ejercicio 4.2 Evalle la diferencia entre las medias del grupo para factores

multiples que usan el General el Modelo Lineal.

One Way ANOVA



Stat > ANOVA > Test for Equal Variances.
Stat > ANOVA > One-Way.

Set de datos

CRT.MPJ
Nombre Tipo de dato Tipo de Variable Niveles
Tubetype Numeérico Factor 1,2,3
Time_sec Numeérico Respuesta

ANOVA One Way

¢, Qué es ANOVA One-Way?
One-Way ANOVA (Andlisis de varianza) procedimiento es una generalizacion independiente de las pruebas t. Al contrario de la
prueba t. Sin embargo, One- Way ANOVA puede usarse para analizar las medias de mas de dos grupos (muestras) de una vez.

La logica béasica detrds de ANOVA es:

e La variacién dentro del grupo sélo es debida al error aleatorio.
« Por consiguiente, si la cantidad de variacion de los grupos es similar dentro de los grupos (lo alto dela grafica), es probable
gue la media del grupo sélo difiera también debido al error aleatorio.
e Sin embargo, si la variacién dentro del grupo es relativamente grande dentro del grupo de variacion ( grafico) es probable
que las diferencias entre las medias del grupo sean causadas por las diferencias por las marcadas de los niveles de factor.
¢,Cuando usar One-Way ANOVA?
Use One-Way ANOQV (también llamado el solo factor ANOVA) cuando tengas respuestas continuas de datos de dos o0 mas niveles
fijos de un solo factor.
Antes de aceptar los resultados en el ANOVA, debes verificar las siguientes suposiciones acerca del residual y validar los
resultados.
e Laresidual debe ser independiente ( y ser la azar).
+ Laresidual no tiene una desviacion sustancial de la distribucién normal.
+ Laresidual debe tener constantes variaciones a través de los niveles de factor.
¢ Por qué usar One Way ANOVA?
One-Way ANOVA te puede ayudar las preguntas de la respuesta como:
* ¢ Hay diferencias entre los productos de tus proveedores?
e ¢ Hay diferencias entre los tratamientos de los grupos?
Por ejemplo
* ¢ Ladureza de las muestras de plasticos de tus cuatro o proveedores son diferentes?
e ¢Lacombustién es mas eficaz cuando usas el aditivo de combustible A, B o ningun aditivo de combustible?
» ¢Las fuerzas de las muestras plasticas son de sus cuatro proveedores diferente? ¢,La combustién es mas eficaz cuando
usted usa el aditivo de combustible UN, combustible B aditivo, o ningun aditivo de combustible?
Validando la Variacion Iguales
Usa la prueba para las Variaciones iguales para validar las suposiciones que las variaciones de todos los grupos comparados
sean iguales.
Las respuestas de datos de cada grupo deben estar en la misma columna, con el nivel de factor indicado en otra columna.
Use el nivel de confianza de 95% por default.

Test for Equal Variances
1.- Abre el proyecto CRT.MPJ.
2.- Escoge Stat >ANOVA >Test for Equal Variances.



3.- Completo el cuadro de dialogo como indica a continuacion>

Analysin ol Means El

Ci Time_gac Ftuspun'ic: | " T s

[ Tabatvpo

Distribution ol Dats
* Momal
Fector 1: Tt =

Factor 22 | |Optional]
Binomial

Paiszon

Alpha level: |0 05

Title:

Help 0K I Cancel

4.- Pulse el botén OK

Interpretando sus resultados
Intervalos de Confianza
Los intervalos de confianza son Utiles para comparar la ¢ para las diferentes poblaciones. Sin embargo, tu decisién acerca silas
variaciones son iguales deben ser basado en una prueba de varianza apropiada.
Del gréafico, aparece una sigma para el tubo tipo 2, mas largo que para los otros grupos.
Pruebas de las variaciones
Los resultados incluyen dos pruebas de la variacién separadas.
Qué prueba uses depende de tus datos:
e Situs datos son continuos y normalmente distribuidos, use la Prueba de Bartlett’s. (Si solamente se comparan dos grupos,
un F-prueba reportara instantdneamente una prueba Bartlett’s).
e Sisus datos son continuos, pero no necesariamente normalmente distribuidos, use la Prueba de Levene”s.
Conclusion
Los p-valores para ambas pruebas (p=0.100 para Bartlett’s Test; p=0.248 para Levene”s Test) es mayor que 0.05. Pero no hay
bastante evidencia asi ( que con un nivel de 0.05 g) se concluye que las variaciones no son iguales.

One-Way ANOM for Time_sec by Tubetype
| Alpha = 0,05

30,04
27,54
25,04

22,54
21,67

20,04 .

17,54

15,04

Tubsetype

Ejecutando One-Way ANOVA

Usa One-Way ANOVA para comparar la media del tiempo de calentamiento para diferentes tipos de tubos de rayo catodico, y crea
los graficos para visualizar los datos.

One- Way

1.- Escoge el Stat>ANOVA>One-Way.

2.- Complete el recuadro como se indica a continuacion:



Tt for Egual Yariances ff

[m] Tine_sec Responge! | Tine_sec'
] Tubstype

Factors: Tubetype

Confidence level; 5.0

Title;

Slorsge...

Help OFK | Cancel

3.- Click Graphs.
4.- Selecciona Doplots of data and Boxplots of data.
5.- Click OK en cada cuadro de dialogo.

Interpretando sus resultados

Boxplots

La grafica boxplot muestra que el rango de valores en el Grupo 2 es mas grande, que el de los otros grupos.

Dotplots

La grafica dotplot revela que el grupo 2 contiene una sola observacion con un extraordinario valor alto. Con sélo 4 observaciones
en cada grupo, tal linea de fuera tiene largos efectos en la media y una desviacién de la muestra.

Tales fuera de linea como esta puede ser el resultado de una variacién aleatoria, o0 ellos pueden indicar que algin empalme pasé
en tu proceso. Tu debes investigar las lineas de fuera para determinar que causo que eso fuera posible.

Para el presente analisis, asume que todas las observaciones son validas.

Individual Value Plot of Time_sec vs Tubetype
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Boxplot of Time_sec by Tubetype
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Interpretando sus resultados
El analisis de varianza
La primera fila en la tabla del analisis de varianza contiene todas las estadisticas asociadas con el factor: tybetype. La siguiente fila
contiene todas las estadisticas asociadas con el error aleatorio ( error).
Los grados de libertad
Los grados de libertad (DF) se refieren al nimero de valores usados para calcular la suma de los cuadrados (SS) para cada
fuente.
La suma de cuadrados
La suma de cuadrados (SS) es la medida de la cantidad de variabilidad que cada fuente contribuye a los datos. Note que el importe
global de variabilidad en los datos (SS suman, 378.7) es igual al SS para el tubetype (114.7) mas el SS para el Error (264.0).
Media cuadrada
(MS) para cada fuente es igual al SS dividié por el DF.
e EIMS para el factor es una estimacion del promedio de la media junto con el grupo de variabilidad.
e EI'MS para el error es una estimacion del promedio dentro del grupo.

ANOVA sentido Unico: el time_sec contra el tubetype
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Interpretando sus resultados
F-estadistica



F es el radio de la variabilidad contribuida por el factor de la variabilidad contribuida por el error. Es calculado como el MS para el
factor (el tubetype) dividio por el MS para el error.

Cuando las diferencias entre el nivel de factor de la media es similar a las diferencias entre las observaciones de cada nivel. F sera
cerrado a 1.

Si la variabilidad entre el nivel de factor de la media es mas larga que la variabilidad entre las observaciones dentro del factor, F
serd mas grande que 1.

El P-valor

P-valor es la probabilidad que F seria tan grande como es (o mas grande) si su factor no tiene los efectos. Cuando F es grande,
sugiere que el nivel de factor de la media es mas diferente que los esperados para la ocasion. Asi que p-valor es pequefio.
Use el p - el valor de probar las hip6tesis lo siguiente:

Ho( hipotesis nula) todos los factores del nivel de la son iguales.

H1(la hipotesis alternativa) todos los factores del nivel de la son diferentes.

Conclusion:

Porgque P es mayor que (0.05), tu no puedes rechazar Ho. No hay suficiente evidencia para sugerir que los niveles de las medias
son diferentes.
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Interpretando sus resultados

95% Cls individuales Para la Media

Para cada nivelado de tu factor MINITAB despliega el intervalo de confianza., Asi como lo siguiente las estadisticas:
o N Numero de observaciones.
¢« Mean--- Media de las observaciones.
e StDev--- Desviacion estandar de las observaciones

Los intervalos de confianza

Los intervalos de confianza representan rangos de valores probables para la media de cada nivel. Tu puedes estar seguro en un
95% que M ( de la poblacién de la media) para cada nivel esta dentro del rango indicado.

Calculando los intervalos, MINITAB combina las desviaciones estandar de cada nivel con la estimacién agrupada de o (
desviacién estandar de la poblacién) también llamada desviacién estandar agrupada ( Pooled StDev).

Note que hay mucho traslapo entre los intervalos para los tres los tipos de tubos diferentes. Esta es una buena indicacion de que
las medias no son significativamente diferentes uno del otro

Sin embargo, la prueba de la comparacion es necesaria antes de que cualquier conclusion pueda figurar.

ANOVA sentido Unico: el time_sec contra el tubetype
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Validando las Suposiciones de la Residual

Antes de que tu puedas confiar en los resultados de un One-Way ANOVA, tu debes revisar que todas las suposiciones acerca de
la residual han sido encontradas.

Usa One Way para crear unan grafica de residuales.

One-Way

1.-Escoja Stat >ANOVA > One-Way o presiona Ctrs + E para regresar al recuadro de One Way.
2.-Click Graphs.

3.- Complete el recuadro como se indica a continuacion

na-Way Analyss of Yooiame - Graphs

I Indivldual value plot
[ Iinzplnts af dala

RHesidunal Flnis

& |ndividual plols
| Ihistogram of residusls
# Mormal plot of reslduals
& Residuals versus fils
* Mcsiduals versus onder

" Fourin v

NMesiduals versus the variablcs:

|

'—J
lltl? O ! Cancel

3 - Click OK en cada cuadro de dialogo.

Interpretando sus resultados
La grafica de probabilidad normal
Usa la grafica de probabilidad normal de la residual para verificar que tu residual no este desviado sustancialmente de la
distribucion normal.
e Silaresidual viene de la distribuciéon normal, los puntos seguiran una linea recta.
« Silaresidual no viene de la distribucion normal, los puntos no seguiran una linea recta.
Basado en esta grafica, es razonable asumir que la residual de los datos de CRT no estan desviados sustancialmente de la



distribucion normal.

Como notaste previamente, hay una linea de fuera en el conjunto de datos. Tu debes investigar la linea de fuera para determinar
que fue lo que la hizo posible.

Alternativas

Tu también puedes usar un histolograma de la residual para evaluar la normalidad. Sin embargo la grafica de probabilidad normal
es generalmente facil de interpretar, especialmente para muestras pequefias.

i

Maormplol of Residuals for Time_soc

MNormal Probability Plot of the Residuals
(response & Time_sec)
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Interpretando sus resultados
Residuales contra Fits
Use la grafica de la residual versus las fits para verificar que las siguientes suposiciones han sido encontradas:
* Variaciones constantes a través de la combinacion de todos los factores.
* No estan fuera de linea los datos.
Sita ves cualquier tipo de patrén en la grafica, una de estas suposiciones encontradas han sido violada. La tabla abajo resume los
tipos de patrones que tu puedes ver

Los patrones: ndica...
La extension desigual de las La variacion de tu residual
residuales a través de los no es constante.

diferentes valores ajustados.

Un punto esta situado muy lejos Fuera de linea.
del cero.

Hay un residual extraordinariamente alto da que la apariencia de una variacion no constante. Tu debes poder determinar que
causo esta linea de fuera. Tal vez es apropiado volver a analizar los datos sin esta linea. Sin embargo tu solamente deberias
remover la observacion para estabilizarla, sin puede establecer que no era representativo de la poblacion.

- Residuals vs Fits for Time_sec

Residuals Versus the Fitted Values
{responge & Tims_sec)
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Interpretando sus resultados
La residual versus el orden
Utiliza la grafica de la residual contra el orden para verificar que la residual es independiente.
< Si hay un efecto debido al orden de la recoleccién de los datos, los residuos no se esparciran aleatoriamente cerca del
cero. Tu debes ser capaz de detectar este patron en la grafica.
« Sihay un efecto debido al orden de la recoleccién de los datos, la residual esta aleatoriamente cerca del cero.
La grafica revela la misma fuera de linea identificada en la grafica de residual contra el Fitted values plot.
Ignorando la linea de fuera por un momento, hay dos valores muy bajos que ocurren uno después del otro.
Tal vez en alguna causa especial causo que la recoleccion de los tubos y las pruebas del tiempo de calentamiento fueran mas
rapidamente que los otros tubos.
Tal vez valga la pena investigar.
Puede haber también evidencia de un aumento sistematico en el precalentamiento para los primeros cuatro tubos probados.

Residuals Versus the Order of the Data

(response & Time_sac)

Hemsichual

1 i SHEE LR T R
Observation Order

Consideraciones finales
Conclusiones practicas
El andlisis los tubos de rayo catdédico no revelaron ninguna diferencia en el tiempo de calentamiento. Sin embargo existen
problemas potenciales con el estudio:
« Fuera de linea--- Un valor aparece fuera de linea y debe ser investigado. Puede haber también evidencia de un incremento
sistematico en el tiempo de calentamiento de los primeros cuatro tubos probados.
e Los Patrones--- dos tubos consecutivos tienen mas corto el tiempo de calentamiento que lo normal.
« Bajo Power--- basado en una estimacion de un 5.416, el power de la prueba para descubrir una diferencia de 7 segundos
(a los 0.05 nivel) es solamente de 0.2642 . Esto es esta menos de un 27% de oportunidad para descubrir una diferencia. De
hecho en el orden tu tienes un power de 0.80, y deberias tener una diferencia de .80 segundos/
Basado en estos resultados, quizas el curso mejor de accidn seria asegurar el proceso bajo control y recolectar muestras grandes
y realizar la prueba nuevamente. Con una sigma reducida de 3.0 y una recoleccién de 6 muestras de tubos de cada lote, tu puedes
detectar una diferencia de 7 segundo con un power de 0.9133

Consideraciones estadisticas

Comparando el nivel del factor miltiple con un solo ANOVA es preferible a hacer una comparacion de dos niveles del tiempo con
dos muestras separadas Esto es porque dirigiendo los aumentos de las pruebas extras incrementa tu posibilidad de error tipo 1
(rechazando Ho, cuando Ho es verdadera.

Las suposiciones de la independiente son criticas. Silas observaciones son afectadas sistematicamente por otros factores que el
que usted este estudiando los resultados de este ANOVA son sin sentido.

La suposicién de la normalidad no es generalmente crucial especialmente en muestras grandes.

ANALISIS DE LA MEDIA

Ejemplo 2 CRT Revisién de tiempo de calentamiento

Problema

En el ejemplo 1 (pagina 4-3) realizaste una prueba de tres lotes de tubo de rayo catédico para determinar si los periodos de
calentamiento son consistentes.

Coleccion de datos:

Una muestra al azar de los cuatro tubos es tomada de cada grupo y probadas para determinar el tiempo de calentamiento (Los
datos de la muestra son tomados del ejemplo 1, Pagina 4-3).

Herramientas:



Stat > ANOVA >Analysis of Means

Set de Datos

CRT.MPJ
Nombre Tipo de dato Tipo de Variable Niveles
Tubetype Numeérico Factor 1,2,3
Time_sec Numeérico Respuesta

Andlisis de la media
¢ Qué es un andlisis de la media?
No es nada parecido que el ANOVA, el cual es usado para determinar si el nivel de la media difiere de algin otro, el andlisis de
la media ( ANOM) es usado para determinar si el nivel de la media es diferente de la gran media.
La gran media es la media de todas las observaciones sin tener en cuenta el nivel. Por ejemplo: si tu tienes cuatro observaciones
por cada 3 niveles en el factor, la gran media es la suma de las 12 observaciones divididas entre 12.
El resultado de un andlisis de la media es usualmente similar al obtenido con el ANOVA. Sin embargo:
< Elanalisis de la media es generalmente mas sensible que el ANOVA, cuando un nivel de la media es difiere del resto.
« ANOVA es generalmente mas sensible que el andlisis de la media cuando los niveles de los grupos de la media son
diferentes cada uno de los otros.
¢.Cuando usar el analisis de la media?
Usa el andlisis de la media cuando tengas datos de uno o dos factores. Los datos deben de proceder de la distribucion normal,
Binomial o Distribucion de Poisson.
¢ Porgué usar el andlisis de la media?
El analisis de la media te ayuda a responder preguntas tales como:
e ¢Es un tratamiento mejor que el promedio?

Por ejemplo:
« Entre tablas tratadas con diferentes acabados, un acabado confiere mejor que el promedio de las otras caracteristicas
utilizadas.

Desarrollo del andlisis de la media

Use el andlisis de la media para evaluar los datos. Use un ~ de 0.05 para la prueba
Analisis de la media:

1. - Elija: Stat > ANOVA >Analysis of Means.

2.- Complete el recuadro como se indica a continuacion

finalyais of Meams E

[ Finm,_smc Henponse! Ti e _
Tubatyoe
[utribution i Diata
& Mormal
Faciar 1; | Tubet yoe
Factar & ) [Dptionad)]
 Mmamdal
|
Praalgaan
Alpha levelz |0 05
Time: |
Halp K I Cancel

3.- Presione OK

Interpretando tus resultados

El andlisis de la media comparado con el nivel de la media (puntos negros) con la gran media (linea central verde. La gran media es
la media de las 12 observaciones.

Si un nivel de la media es mayor o0 menor que el valor critico representado por la linea decisiva (en rojo) esta es significativamente
diferente de la gran media.

Conclusiones:

Ninguno de los niveles individuales de la media de los datos de la CRT son significativamente diferentes de la gran media.



One-Way ANOM for Time_sec by Tubetype

Alpha = 0,05
30,0
L]
250
; 215
21,67
20,0 *
[ ]
175
15,0 1548
1 2 3
Tubetype

Consideraciones finales

Consideraciones practicas:

Diferencias no significativas fueron detectadas en medio del nivel del factor de la media y de la gran media.

Sin embargo recordemos que cuando los mismos datos fueron analizados Unicamente con el procedimiento de ANOVA se
observaron algunos problemas con el control del proceso. La mayor desventaja del procedimiento de Analisis de la media es que
no suministra graficas de residual para ayudarte ubicar problemas en los datos.

Consideraciones estadisticas
Los resultados del analisis de la media son usualmente similares a los obtenidos con ANOVA, Sin embargo:
e Elanalisis de la media es generalmente més sensible que el ANOVA, cuando un nivel de la media es diferente del resto.
*« ANOVA es generalmente mas sensible que el analisis de la media cuando los niveles de los grupos de la media son
diferentes cada uno de los otros.
Si bien usando ANOVA con dos factores, el disefio debe tener balance (esto es, debe tener los mismos ndmeros de observaciones
por cada combinacion de niveles de factor.
Si bien usando ANOVA con datos binomiales, np y n(1-p) deben los dos tener por lo menos cinco, porque ANOVA usa una
aproximacion normal de la binomial ( n es el tamafio de muestra que deben tener todas las muestras, y P es generalmente
proporcional.
Para datos de Poisson, la media debe ser por lo menos de 5.

Balance ANOVA

Ejemplo 3 Desgaste de pintura

Problema

Estas estudiando las caracteristicas que deben llevar los cuatros diferentes tipos de pintura amarilla para carreteras.
Recoleccién de datos:

Pruebas de restos de cada pintura que fueron aplicadas en las carreteras de Filadelfia, Pittsburg, Harrisburg y Scranton,
Pensilvania.

Después de un tiempo conveniente de exposicién al mal tiempo y al trafico, el desgaste de la pintura fue medido en cada una de
las cuatro localizaciones. Un alto puntaje de la media arrojo que la pintura estaba erosionada.

Nombhre Tipo Dato Tipo Variahle Niveles

Locacion Texto Factor Philadelphia
Fittshurgy

Harrishury

Scranton
Fintura Texto Factaor Y0242

Y0314

Y1723

Y1424
PrtYWear Murmérico Fezponse

Herramientas:

Stat > Anova-One-way.

Graph > Chatrt.

Stat-ANOVA > Balanced ANOVA.



Set de Datos
PNTWEAR.MPJ

Balanced ANOVA

¢ Qué es el balance ANOVA?

Balance ANOVA es similar al ANOVA, excepto que las respuestas pueden ser clasificadas en dos o mas factores al mismo tiempo.
Por ejemplo: La tabla de abajo es el disefio de un estudio para evaluar si la temperatura del motor funcionando es un factor de
ambos: Peso del aceite y las revoluciones por minuto del motor.

RPM
Aceite 1,000 2,000 3,000
5w30 RPM = 1,000 RPM = 2,000 RPM = 3,000

Aceite = 5w30 Aceite = 5w30 Aceite = 5w30

10w30 RPM = 1,000 RPM = 2,000 RPM = 3,000
Aceite =10w30 Aceite =10w30 Aceite = 10w30

La informacién de cada celda de la tabla representa la Gnica combinacién de RPM y aceite. Las observaciones son clasificadas en
las dos variables.
¢ Cuando usar Balance ANOVA?
Usa Balance ANOVA cuando tengas respuestas continuas de datos fijos en uno o mas factores. Los datos deben estar
balanceados, Esto es, “deben tener los mismos nimeros de observaciones en cada celda del disefio.
Antes de aceptar los resultados en el ANOVA, debes verificar las siguientes suposiciones acerca del residual y validar los
resultados.
* Laresidual debe ser independiente ( y ser la azar).
« Laresidual no tiene una desviacion sustancial de la distribucién normal.
« Laresidual debe tener constantes variaciones a través de los niveles de factor.
¢ Por qué que usar Balance ANOVA?
Balance ANOVA te puede ayudar a responder preguntas tales como:
* ¢Hay diferencias en tus productos a causa de varios factores identificados?
* ¢ Son ciertas combinaciones de los niveles de factor ideales?
Por ejemplo,
« ¢ Elnivel de temperatura del motor funcionando cambia por el factor de RPM o Peso del aceite?.
« ¢ Existen ciertos cambios de maquinas en tus planta que son mas productivos que otros, 0 es una maguina mas productiva
en ciertos cambios, pero no en otras?

Ejecutando One Way ANOVA
Para una comparacion, primero ejecuta one-way ANOVA, para analizar el desgaste de la pintura como un factor del tipo de pintura
solamente.

One-Way ANOVA

1.- Abre el proyecto PNTWEAR.MPJ.
2.- Escoge Stat > ANOVA-ONE WAY .
3.- En Respuesta enter PntWear.

4.- En Factor enter Paint.

5.- Click OK.

Interpretando tus resultados
Aungue la mejor pintura es la de Y-0242 (media = 14.25) y la peor de Y-1725m (media = 10.75) estas diferencias fueron no
significativas “en el nivel 0.05 « (p =0.115).



Graficando los datos

One-way ANOVA: PntWear versus Paint

Source DF 33 . k] F P
Paint 30,69 10,23 2,44 0,115
Irror 12 50,25 4,19
Total 15 80,94
i= 2,045 R-5q = 37,92% PB-5giadj) = 22,39%
Individual 25% CIs For Hean Based om
Fooled StDev
Level N Hean Sthevy -——-—-- R e e —4—-
f-0242 4 14,250 1,893 [=mmm—————— Vmemmmmm = )
f-0314 4 12,250 2,872 e Fevesuevens }
f-1424 4 11,000 L,633 [=e—em————— e )
F=1723 4 10,750 L,500 (======c=== L e e
------ B i e e
10,0 12,0 14,0 16,0
Pooled Sthev = 2,046

Informacion importante se pierde cuando no incluyes el factor de localizacién en tu analisis. Para ilustrar esto, usa el chart para
crear unas barras agrupadas ilustrando el desgaste de la pintura en funcién de ambos tipos: de pintura y locacion.

Chart
1.- Escoge Graph > Chart.

2.- Complete el recuadro como se indica a continuacion.

Bar Chari - Counts of unigoe valuves, Cluster

L1 Locshon Calegoacal vanables [2-4, outesmast frsl]
E ;;‘:1,“ Locabesn Park
Bar Chaet Opicee.. | Seae. | Lobatr. |
| DataView.. |  MubigleGiaghe. | Data Opions_ |
Hidp I o | cancel |

* AsegUrate de cambiar para cada uno de Graph a Group.

3.- Click: Options .

4.- Revisa el Group y enter Paint.
5.- Click OK en cada recuadro.

Interpretando tus resultados
La grafica muestra una gran

cantidad de variabilidad en los datos asociados con Localizacion. En general, el menor desgaste de

pintura se presenta en Philadelphia y la peor en Scranton.
Cuando tu no incluyes “Localizaciéon” en tu andlisis, esta variabilidad es atribuida al error (dentro del grupo con variacién). Esto

disminuye tu F ratio.



Chart of Location, Paint

Count
=
F
|

- T T oo T
,
APty ‘ My

Locaton ! & &
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Usando una segunda variable del bloque de variacion de Locacion.

Incluyendo locacion en tu andlisis quieres prevenir la variabilidad asociada con este factor, donde se les atribuye el error. Esto
incrementara tu habilidad para detectar diferencias en desgaste de cada pintura.

Usa Balance ANOVA para analizar si el desgaste de pintura es un factor de ambos Pintura y Localizacion. Esto es llamado:
Disefio aleatorio del bloque, porque el factor de interés es la pintura, y Localizacién es incluido solamente para reducir el error de
variabilidad, Tal factor es llamado “Variable de bloque”.

La respuesta debe estar en una columna con descripciones y columnas adicionales indicando los niveles de cada factor por
cada observacion.

Balance ANOVA
1.- Escoge Stat > ANOVA > Balance ANOVA.
2.- Complete el recuadro como se indica a continuacion

Balapced Analysis of Yariance

C1 Location Responses: [PutUsar
2 Faint
C3 PrntVear

Model:
Leocation Paint

Random factors:
Options...
[ Graphs... | Aesults... | Storage... |

Help _J 0K | [ Cancel |

3.- Click OK.

Interpretando tus resultados

En este modelo el efecto de ambos: Pintura y Localizacion son significantes en un nivel 0.05 « (p = 0.003 y 0.007
respectivamente).

Note que el MS del error (también llamado MSE) en este modelo es solamente 1.285, comparado con el 4.190 del modelo que no
incluyo localizacién como factor, porque el MSE es el denominador de todos los F-ratios, reduciendo el MSE, incrementa el F-
Values.



ANOVA: PntWear versus Location; Paint

Factor  Type Lewvels Values
Location fixed 4 Harrisburg; Philadelphia; Pittsburgh; Scrant
Paint fived 4 1-0242; Y-0314; Y-1424; ¥-1723

Analysis of Variance for PntWear

Source DF 59 [ ] F P
Location 3 38,688 12,89 10,04 0,003
Paint 3 30,686 10,223 7,96 0,007
Etror 9 11,53 1,288

Total 15 80,936

5= 113346 R-5q = 85,70% R-Sqled)) = 76,1%%

Analizando el residual

Después de que confies en los resultados de ANOVA, debes revisar, para estar seguro de todas las suposiciones acerca del
residual que hayas encontrado.

Usa Balance ANOVA para crear una tabla de Residual.

Balanced ANOVA

1.- Escoge Stat > ANOVA > Balanced ANOVA vy presiona Ctrl + E para regresar a Balance Analysis of Variance de los
recuadros.

2.- Click Graphs.

3.- Marca las cuatro opciones bajo Residual Plots.

4.- Click OK en cada recuadro.

Interpretando tus resultados
Usa un cuadro de distribucion normal y un histolograma para verificar que tu residual no este desviado considerablemente de la
distribucion normal.
. Si la residual viene desde la distribucién normal, los puntos tienen una linea recta en la grafica normal y en el
histolograma no tiene una forma de campana recta.
« Siel residual no viene desde una distribucidon normal, los puntos no contindan en linea recta en la grafica Normal y en el
histolograma no tiene forma de campana.
Basado en los recuadros, es razonable asumir que la residual no esta desviada sustanciablemente de la distribucién normal.
(Normalmente pruebas ejecutadas del residual (no presentadas en este ejemplo) produce que p = valor menos de 0.423.)

Normal Probability Plot of the Residuals
(response is PrfWear)

Percent
-] IB =
L
L ]



Histogram of the Residuals
{response s PntWear)

Freguency

20 1,5 1.0 0,5 0,0 0,5 1,0
Residual

Interpretando tus resultados
Usa las graficas de residual contra el ajuste para verificar que las siguientes suposiciones han sido encontradas:
» Variaciones constantes a través de la combinacion de todos los factores.
* No estan fuera de linea los datos.
Si tl ves cualquier tipo de patron en la grafica, una de estas suposiciones encontradas has sido violada. La tabla abajo resume los
tipos de patrones que tu puedes ver:

Los Patrones Indican.........
La extension desigual de las La variacion de tu residual no
residuales a través de los es constante.

diferentes valores ajustados.

Un punto esté situado muy Fuera de linea.
lejos del cero.

Residuals Versus the Fitted Values
(response is PntWear)

1,04 [} [}
*
0 57 L ] -
L L]

0,0 =
® .
3
= -0,54 .
g L ] L ]

_1[07 L L]

-1’5,

-2,0 *

8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
Fitted Value

Para los datos del desgaste de pintura, la varianza de la residual aparece bastante constante.



Residuals Versus the Order of the Data
(response is PrtWess)

10 " P [

Rasidual

2,04 ’
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 1% 15 1§
Obsarvation Order

Interpretando tus resultados
Usa la grafica de la residual contra el orden de los datos para verificar que las residuales son independientes.
« Sihayalgin efecto debido a la recoleccion de los datos, la residual no sera aleatoriamente dispersa cerca del cero. Tu
seras capaz de detectar este patrén en la grafica.
e Sino hay algun efecto debido al orden de la recoleccién de datos las residuales seran aleatoriamente dispersas cerca del
cero.
No hay ningun patrén que aparezca en las residuales, por lo tanto las suposiciones de independencia son validas.

Consideraciones finales
Conclusiones practicas:
Inicialmente un simple analisis de los tipos de pintura no revelo diferencias significativas. Sin embargo cuando Locacion fue
incluida en el analisis de un bloque de variable, efectos significativos de la pintura fueron revelados.
Esto ilustra una de las ventajas del modelo de Multi-Factor ANOVA:
e TU puedes algunas veces disminuir la cantidad de un error inexplicable de variacién en la respuesta, si incluyes factores
adicionales en el modelo.
e Tu puedes algunas veces aprovechar recursos investigando dos o mas factores en el mismo tiempo.
e Con un modelo apropiado, tU puedes evaluar interacciones entre dos factores. Esta interaccion ocurre cuando los efectos
de un factor cambian basandose en el nivel de algin otro factor.

Consideraciones estadisticas:

Para usar Balance ANOVA tus datos deben estar balanceados.

Es importante validar las suposiciones de la residual después dibujando las conclusiones finales de los resultados de cualquier
ANOVA.

Modelo Lineal General
Ejemplo 4 Distancia de frenado.
Problema:
Ta quieres conocer si la distancia que le toma a un carro para frenar en un pavimento mojado es afectada por los siguientes
factores:

e El Modelo de la llanta (Llanta).

e Labanda de rodadura (Tread).

e Siel seguro de freno es adecuado (ABS).
Coleccion de datos
El mismo carro es utilizado para la recoleccién de los datos. La distancia requerida para frenar a una velocidad de 40 millas por
hora en un pavimento mojado fue medida con cada combinacién de llantas, banda de rodadura y el ABS. Corridas experimentales
fueron realizadas en orden aleatorio.

Herramientas:
Stat-Table > Cross Tabulation.

Stat-ANOVA > Balanced ANOVA.
Stat-ANOVA > General Linear Model.

Set de datos
BRAKEDIS.MPJ

Nombre Tipo de datos Tipo de variable Niveles
Llanta Texto Factor MX,GT,LS




Banda de Numérico Factor 10,15

rodadura

ABS Texto Factor Capaz
No capaz

Distancia Numeérico Respuesta

Modelo lineal General
¢, Qué es el Modelo lineal general ( GLM)?
GLM es similar al Balance ANOVA excepto que:
* Puede ser usado en pruebas de disefio no balanceadas.
» Puede ser usado también para comparar los niveles individuales de las medias.
¢, Cuando usar el Modelo lineal general?
Usa el GLM cuando tengas respuesta contindas de datos de niveles estables de uno o mas factores. El disefio no debe ser
balanceado.
Después de aceptar los resultados del ANOVA, tu debes verificar que las siguientes suposiciones acerca de la residual sean
validas en tus datos:
» Laresidual debe ser independiente (y de esta manera al azar).
» Laresidual no debe estar desviada sustanciablemente de la distribucion normal.
La residual debe tener constantes variaciones a través de todos los niveles de factor.
¢Por qué usar el Modelo lineal general?
GLM te ayuda a responder preguntas tales como:
* ¢ Hay diferencia en tu producto debido a diferentes factores identificados?
¢ ¢ Son ciertas combinaciones de niveles de factor ideales?
Por ejemplo,
« ¢Elcolor de tu plastico cambia en funcién de la temperatura, humedad o presion?
e ¢Es el color del plastico generalmente mejor cuando la presion es alta, o depende este de la presién?

Observando los datos en la tabla
Usa CROSS tabulacién para crear una tabla con los datos para ver posibles diferencias entre doce combinaciones tratadas.

Cross tabulacion

1.- Abre el proyecto BRAKEDIS.MPJ.

2.- Escoge Stat > Table-Statistics descriptive.

3.- En Classification variables  enter Tire Tread ABS.
4.- En Asociated variables enter Distancia.

5.- Complete el recuadro como se indica a continuacion.

Drescripiive SEatiniics - Swmmaries for Sssociated Varialles

DHmpay

W boann Stamdard dovlslions
I Medians T Diala

I ¥ [TH T T N panimlasing

I e TN mlaalag

Hums

I Mropoerilon oogusl b

I Proportion betesoa; | and
Fialp D?_-E Cancel
6.- Click OK en cada recuadro.
Interpretando tus resultados
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requiere para frenar con ABS (74.750) la diferencia es llamada Principales efectos del ABS.
Efectos de interaccion
Note que:_
e Cuando el ABS fue no utilizado, el 1.5 mm de la banda de rodadura frena mas rapidamente
( media =90.16 ) que el 10.mm de banda de rodadura ( media =91.167).
e Cuando el ABS fue utilizado, el 10.0 mm de banda de rodadura (media = 73.833) frena mas rapidamente que el 1.5 mm de
la banda de rodadura’( media = 75.667).
Los efectos son llamados interaccion del ABS by tread, porque los efectos de la banda de rodadura dependen del nivel del ABS.
(Sin embargo las diferencias no son grandes. Una prueba apropiada revelara que la interaccién no es significante.

Tabkulated statistics: Tire. Tread. ABS
Results Tor ABS = disabled

Rows: Tirce O LU En s © TE&ad
L w2 40, O Al L
[ 83 .00 fels Pyl a2& .. S0
=2 =2 =4
L= DG . 50 Q0. 50 D3 . 50
= = <3
5 S L. DD fo e s Y] b & 1]
=2 2 <1
AL L QO. 17 D1.17 D0 . &7
= L= iz
Cell Contents: i = Cornc e = Fle sy

[SFETRT - =

Analizando tu modelo completo
Usa el balance ANOVA para analizar el modelo completo. El modelo completo contiene todos los posibles efectos e interacciones.

Principales efectos Interaccidn en dos direcciones Interaccion en fres
direcciones
Llanta Llanta*Tread Llanta*Tread*ABS
Tread Llanta*ABS
ABS Tread*ABS

Anotaciones

Para indicar los términos de interaccién, simplemente junta los nombre con un asterisco. De esta manera el modelo completo de
frenado a distancia de los datos contiene los siguientes términos:

Como un atajo el modelo completo puede ser usado también cargando los datos en barra vertical.

Tire Tread | ABS

Las barras verticales le dicen al minitab que considere los efectos principales e interacciones contenidas en medio de los términos
indicados.

Balance ANOVA
1.- Escoge Stat > ANOVA > Balanced ANOVA .
2.-Complete el recuadro como se indica a continuacion

Balanced Analysie of Varlance
C2 Tread Agsponses: [EEIETET
c4 Distances
Model:

Tire|Tresd | AES

Random factors:

Options... |
Graphs... | Resyhs.. | Starage...
Help | LK | Cancel

3.- Click OK.

Interpretando tus resultados
Usa el Valor de P, para la prueba de significancia de cada término. En este modelo los siguientes efectos son significantes en un



0.05 .

e Llanta (p = 0.003).

* ABS (p =0.000).
Porque hubo solamente dos niveles del ABS (capaz y no capaz), tl sabes que la significancia en los términos refleja diferencias
significativas entre los dos niveles.
Prueba de comparacién
Porque hubo tres niveles en las llantas, tu quieres realizar una comparacioén estadistica en orden para determinar cuales niveles
son diferentes entre cada uno.
El procedimiento Balanced ANOVA no permite comparaciones individuales entre niveles de la media, por eso vas a usar el
Modelo lineal general para dirigir las pruebas después de eliminar las no significancias y revisar el residual.

ANOVA: Distance versus Tire; Tread; ABS

Factor Type Levels Values

Tire fixed 3 GT: L5: MX
Tread fixed 2 l1,5; 10,0
ABS fixed £2 disabled; enabled

Analyzis of Variance for Distance

Source DF 35 M5 F

Tire 2 404,33 202,17 9,68 0,00
Tread 1 1,04 1,04 0,05 0,82
AES 1 1520,04 1520,04 72,82 0,00
Tire*Tread 2 12,33 36,17 1,73 0,21
Tire®*AES e 30,33 15,17 0,73 0,50
Tread®*ARS 1 12,04 12,04 0,5 0,46

Tire*Tread®*AES P 46,33 13,17 0,63 0,54
Error 12 250,50 20,88
Total 23 2316,96

Ajustando el modelo reducido

El paso siguiente para ajustar el modelo reducido es removiendo los términos no significantes. Usa el modelo lineal general para
ajustar el modelo con solo la llanta y el ABS. (El modelo proporciona opciones para analizar las diferencias entre niveles
individuales de la media).

Ta debes también crear graficas de residual, para poder validar las suposiciones de la prueba.

Modelo Lineal General
1.- Escoge Stat > ANOVA > General Linear Model.
2.- Complete el recuadro como se indica a continuac  ion.
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3.- Click Graphs.
4.- Revisa las opciones bajo Residual Plots.
5.- Click OK en cada recuadro.

Interpretando tus resultados
Como es esperado, ambos: Llanta y ABS, tengan una significancia de 0.005 « del nivel en el modelo ajustado.



General Linear Model:

Factor Type Levels
Tire fixed 3
AB3 fixed 2

Distance versus Tire; ABS

Values
GT: L5: MX
disabled; enabled

Analysis of Variance for Distance, using Adjusted S5 £

source DF Seq 55 Adj 35  Adj M3 F P
Tire 2 404,33 404,33 202,17 10,30 0,001
ABS 1 1520,04 1520,04 1520,04 77,44 0,000

Error 20 392,58 392,58 19,63

Total 23 2316,96

Interpretando tus resultados

Basado en la grafica de probabilidad normal y en el histolograma es razonable asumir que el residual no esta desviado

sustanciablemente de la distribucién normal.

Mormal Probability Plot of the Residuals
{response is Distance)
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Histogram of the Residuals
{response is Distance)

Interpretando tus resultados

0 2 4 & B
Residual

La grafica de la residual contra el ajuste, confirma que la variacién de la residual es bastante constante.
La grafica de la residual contra el orden de los datos no presenta ningun patréon, de esa manera las suposiciones de independencia

parecen ser validas.
No parece haber ninguno fuera de linea.



Residuals Versus the Order of the Data
(response is Distance)
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Graficando los principales efectos e interacciones

Comparacion grafica de la media

Ahora que tu te has establecido en un modelo, este es usado para visualizar los resultados del andlisis de la media utilizando las
graficas y los principales efectos e interacciones.

Aungue tu has elegido no incluir todos los términos del modelo final, es de mucha ayuda incluir todos los factores en las graficas
para visualizar términos significantes y no significantes.

Principales efectos e interacciones graficas
1.- Elige Stat > ANOVA > Main Effects Plot.
2.- En Response presiona Distance.

3.- En Factors presiona Tire Tread ABS.
4.- Presiona OK.

5.- Elige Stat > ANOVA > Interactions Plot.
6.- En Response presiona Distance.

7.- En Factors presiona Tire Tread ABS.
8.- Presiona OK.

Interpretando tus resultados
La grafica de efectos principales de llanta y ABS tienen lineas inclinadas, indicando que estos efectos son importantes.
En esta grafica esta claro que:
e LaLlanta con la distancia mas corta de frenado fue la GT.
* Las distancias de frenado mas cortas fueron llevadas a cabo con el sistema ABS.
La grafica de la banda de rodadura muestra una pequefia inclinacion sugiriendo que los efectos no son significativos. Las bandas
de rodadura producen casi idéntica frenada a distancia.



Main Effects Plot (data means) for Distance
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Interpretando tus resultados

Las interacciones de la grafica muestran los dos sentidos de la interaccion. Los nombre de los factores a la izquierda de cada
grafica son representados en el eje Y, y todos los factores llamados por debajo de cada grafica son representados en el eje X.
Las lineas de cada grafica en su mayor parte paralelas, sugieren que no hay interaccion en medio de ningun término. Pero es
quizas alguna evidencia de una interaccion entre las llantas y la banda de rodadura pero el ANOVA indico que esto no fue
significante.

Interaction Plot (data means) for Distance
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Conduciendo la comparacion del  desgaste de pintura
Utilice el modelo lineal para probar las diferencias entre los niveles de factores significantes.

Charrmrral L Dwimar Moadel

LR T TR LT

< Palrwine comparisons
© Comparnonn with o contiol

Tawes
Toessd
Dase s

AT
E

Termu:

i'r: T !
rdethod
o Tikeey

I Etanferronl N
I Hidnk

I Confldence intemsal. with canfldence laewel:
| I+ To=i

[9% o

I'rul_p | EF—_ I I!;al!nlcr_l

General Linear Model

1.- Elija Star > ANOVA > General Linear Model.

2.- Presione F3 para regresar a las opciones generales
3.- En Response enter Distancia.



4.- En Model enter Tire ABS.

5.- Presiona Comparison.

6.- Completa el recuadro como se indica a continuacion:
7.- Presiona OK en cada recuadro

Interpretando tus resultados

Use un « de 0.05 para todas las pruebas.

La primera tabla compara las llantas GT con las LS y las MX. Los resultados revelan que el promedio de distancia de frenado
obtenidos con las llantas GT es significativamente mas bajo que los obtenidos con cualquier de las otras llantas LS (p = 0.0008) y
MX (p = 0.0131).

La segunda tabla compara las llantas LS y MX, donde no hubo diferencias significativas (p = 0.4436)

Tukey Simaltaneous Tests

Eesponse Variable Distance

All Pairwise Comparisons among Lewvels of Tire
Tire = GT subtracted Lrom:

Difference S5E of Adjusted
Tire of Means Difference T-Value P-Walue
LS 9,750 2,215 4,401 0,0003
M 7,000 2,215 3,160 00,0131

Tire = L3 subtracted from:

Difference S5E of Adjusted
Tire 0of Means Difference T-Value P-Value
iy -Z,730 2,213 -1,241 0,4436

Consideraciones finales
Conclusiones practicas
En los términos de frenado y pavimento mojado, la mejor llanta es la GT. También es mejor tener el sistema ABS disponible, y no
parece muy importante que la banda de rodadura sea de 10. mm o 1.5 mm de profundidad.
Consideraciones estadisticas
Las ventajas del procedimiento incluyen lo siguiente:

e Puede ser usado con un modelo desbalanceado.

* Puede ser usado para evaluar las diferencias entre niveles individuales de medias.
Es importante validar las suposiciones del residual, antes de dibujar cualquier conclusion final de los resultados del ANOVA.
Este andlisis incluye factores estables significando que los niveles incluidos fueron de interés directo y no significo que fueran
generalizados a otros niveles. El procedimiento del modelo lineal general puede también ser usado con factores aleatorios, los
cuales son factores para que los niveles sean seleccionados aleatoriamente y sean proyectados para representar una mayor
poblacién de posibles niveles.
Un ejemplo excelente es un estudio de un gage R&R.
Todos los factores en este analisis fueron cruzados significando por ejemplo, que cada nivel de llanta puede ser probado con cada
nivel de banda de rodadura. Los factores son considerados jerarquizados si todos lo niveles de un factor suceden completamente
dentro de un nivel de otro.

Ejercicio 4.1 Prueba de vinos
Problema:
T tratas de determinar si existen diferencias significativas en la calidad de tres vinos: Matador, Conquistador y Saeta.
Coleccion de datos
10 jueces de vinos probaron tres vinos cada uno Yy cada uno califico su calidad. El orden de las pruebas fue aleatorio y cada juez
pruebo los vinos en diferente orden.
Instrucciones:
1.- Use el modelo lineal General para analizar los puntajes en funcion del vino.
* Incluye los jueces en el bloque de variables para reducir la variabilidad.
* Realiza el ajuste (Fits) y el residual.
* Incluye el pairwise comparacion en el factor del vino en tus resultados.
.
2.- Genera los efectos principales en la gréafica de vinos.
3.- usa Stat > Regression > Residual Plots para validar las suposiciones del modelo.

Set de Datos
RIOJA.MPJ



Mombre Tipo de dato Tipo de Miveles
variable

Juez Texto Factaor Antonio
Ballardo
Carmen
Ezmeralda
Fermanda
Gerardo
Hernan
Irma
Josefina

“ino Texto Factor Matador
Conguistadar
Saeta

Funtaje Murn érico Hespuesta

Ejercicio 4.2 Contenido de fosfato
Problema
Ta quieres evaluar cuanto tiempo toma el uso del gravimetro contra el método spectometrico para medir el contenido fosfato que
contienen dos tipos de material.
Coleccion de datos
Seis ingenieros tomaron muestras del contenido de fosfato de cada material usando cada método.
Los datos son de J. Neter, W. Wasserman y M.H. Kutner (1985) Aplicacién lineal del modelo estadistico, segunda edicién Irwin , In.
Pagina 936.
Instrucciones
1.- Use el modelo lineal general para analizar el tiempo como una funcién del material y del método.
« Incluye a los ingenieros en el bloque de variables para reducir la variabilidad.
« Realiza el ajuste (Fits) y el residual.
* Incluye el pairwise comparacioén y la interaccién entre el método * material en tus resultados.
2.- Genera una grafica de interaccion del material * método.
3.- Usa Stat > Regression > Residual Plot  para validar el modelo de suposiciones.

Set de datos
PHOSPHAY.MPJ

Morn bre Tipo de dato Tipo de Miveles
vatable

Tiempo Mumérica Response

Ingeniero Texto Factor Jdones
Williams
Adams
Dixan
Ericksan
hlynes

Material Texto Factor A B

hétodo Texto Factar Gravimeteric
Spectro

Trabajo elaborado por

Lic. Cecilia C. Diaz Garcia

ccdiagar@hotmail.com

Lic. Angélica Esquivel

Ing. Maria Valle

Maestria en Administracion y Liderazgo

Materia Estadistica para administradores

Alumnas de la Universidad del Noreste de Coahuila




