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1. INTRODUCCION

Los disefios de medidas repetidas constituyen un esquema de acciorutjlieaseon

mucha frecuencia en las investigaciones sociales y de la salud. La naturaleza de es-
tos disefios es tipicamente multivariada, sin embargo, cuando se cuogdepuestos

de normalidad conjunta multivariada, homogeneidad de las matrices @esifisp in-
dependencia de las puntuaciones e igualdad de las varianzas correspondientes a las
diferencias entre las ocasiones de medida (esfericidad), tales disefiossanedaali-

zados mediante el modelo mixto de Scheffé (1956). Cuando el supueste e dad

no es satisfecho, el analisis puede abordarse utilizando el enfoque ahivaan los
grados de libertad corregidos y/o el enfoque multivariado. De cuseption los su-
puestos exigidos por el modelo mixto, el enfoque univariado delerl preferido de

los investigadores, pues es mas potente que el enfoque multivariadd{@ag 1972)

y exige un menor namero de réplicas.

Cuando los disefios de medidas repetidas contengan dos o mas variablesefeeen
que presenten relacion estadistica, podemos extender los enfoquesesyesimplear

la version multivariada de los mismos, esto es, utilizar el modeldamultivariado
(MMM) y el modelo doblemente multivariado (MDM). Para su correcta aplaaain-
bos enfoques requieren que se satisfagan los supuestos de normalidagieheidad e
independencia, ademas el enfoddiédM requiere satisfacer el supuesto de esfericidad
multivariada.

En diversos trabajos de investigacion (Boik, 1991; Vallejo y Menénti@27; Valle-

jo, Fidalgo y Fernandez, 1998), se ha puesto de manifiesto que el emfiddMesin
ajustar no es recomendable, a menos que el supuesto de esfericidad multseaiada
satisfecho. Cuando se cumplia dicho supuesto y el tamafio de muestdwaiao, el
enfoqueMMM ajustado mediante algln corrector tipo Box era mas potente que el en-
foqueMDM. Los resultados obtenidos en estos trabajos también permiten afirmar que
de los correctores tipo Box examinados, Unicamente el propuesto go{IB&i1) tenia

un comportamiento robusto cuando se violaba el supuesto de esfericidgdgeaan

solo si la matriz de dispersion presentaba estructura de Kronedkezm®Bargo, con-
forme la matriz de dispersion se desviaba de la estructura descrtafoelueMMM
ajustado mediante el corrector propuesto por Boik se volvia consenRalosu parte,

el enfoqueMDM mantenia la tasa de error controlada al nivel nominal estipulado con
independencia de la forma de la matriz de dispersion. Por consiguiaivo que la
matriz de dispersion sea esférica y el tamafio de muestra excesivaeduntelo, el
enfoqueMDM deberia constituir la opcion preferida por los investigadores.

Recientemente, Vallejo, Fernandez, Fidalgo y Escudero (1999) evaluartotien de

los enfoquesMDM y MMM ajustado mediante el corrector propuesto por Boik cuando
las matrices de dispersion diferian entre si y los datos carecianmalitad. Los au-
tores encontraron que ambos enfoques dejaban de controlar las tasas de Eigor de
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I, particularmente el enfoqudDM, y perdian sensibilidad estadistica a medida que se
incrementaba el grado de heterogeneidad de las matrices de dispersion, Siaien

do el disefio estaba equilibrado, la liberalidad de ambos enfoquesidisnconforme
aumentaba el tamafio de muestra. El trabajo también puso de relieve el esctso ef
que la ausencia de normalidad de las puntuaciones tenia en la potencigde ks

y sobre el control que éstas ejercian de las tasas de error. En concretmrsteteque

el enfoqueMDM tenia un comportamiento ligeramente liberal cuando el modelo era
aditivo y conservador cuando era no aditivo; mientras que el enfigliligl ajustado
apenas se vio afectado.

De las investigaciones previas se desprende que cuando un investigadcueatre
inmerso en alguna situacion en la cual las matrices de dispersion difierarsgnbs
datos carezcan de la normalidad requerida y los grupos estén desequilitmades
jor que puede hacer es modificar el nivel de significacion del enftiid o utilizar
alglin procedimiento que sea robusto al incumplimiento de los sugsuést modelo,
en especial, a la falta de homogeneidad de las matrices de dispersion. Rio gi@mn
selman, Carriere y Lix (1993) sobre la base de los resultados preseptadibhansen
(1980), desarrollaron una prueba multivariada Welch-James (WJ) qpergiona un
buen control de la tasa de error de Tipo | para los efectos principalesdigaiio univa-
riado split-plot. Resultados similares han sido encontrados por Kassejrhix (1997)
en la perspectiva multivariada. Sin embargo, ambos estudios, cuestioiaanesee la
robustez de la prueba cuando el interés se centra en los efectos de la ioteisaiwié
manera, cuando existe una relacion inversa entre el tamafio de los grelpasnano
de las matrices de dispersion. En orden a solucionar los problemaadeseiina alter-
nativa que puede resultar prometedora, si nos atenemos a los resultetodazbpor
Algina (1994) en el contexto de los disefios univariados spit-pk la generalizacion
de la prueba de Brown y Forsythe (BF; 1974) al ambito de losndseiultivariados
split-plot.

En consecuencia, el objetivo fundamental del presente trabajo radica en exaamioar, t
bajo hipotesis nula como bajo hipotesis alternativa, el comportamilenitws procedi-
mientosWJy BF cuando se contraviene el supuesto de homogeneidad de las matrices
de dispersion en un disefio multivariado split-plot. De maneradsp nos interesa
comprobar el funcionamiento del enfogBE a la hora de contrastar los efectos de la
interaccion. Como ya se ha sefialado, la robustez del enidjie sido examinada
recientemente por Keselman y Lix (1997), aunque solo bajo hipbtelsis Rar tanto,
de proporcionar ambos procedimientos un control similar de las tasasdée@iTipo

I, el examen de la robustez de la potencia puede resultar decisivo. Qetivalel
trabajo reside en investigar la posibilidad de obtener estimacionegashuesdiante el
enfoqueMDM, sabiendo cuando y como modificar los niveles de significacion.
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2. DEFINICI ON DE LOS PROCEDIMIENTOS ESTAD iSTICOS

Considérese una situacion en la cNalnidades muestrales independientes estén re-
P
partidas enp grupos, posiblemente no equilibrados, j =1,...,p, y Z nj = N.
=1

Asumamos también que para cada unidad, se registraracteristicas diferentes bajo
cada una de lag ocasiones de medida. El resultado para cada una de las unidades
que configuran el disefio es una respuestanensional em ocasiones que puede ser
descrita dentro del contexto del modelo lineal general como sigue:

(1) Y=XB+U,

dondeY es la matriz de respuestas de ordern t, t = gr, X es la matriz de disefo
de ordenN x p con rango X) = p, B es la matriz de parametros no aleatorios (p.e.,
medias de la poblacion) de ordprx t y U es la matriz de errores de orddnx< t. Las
respuestas son ordenadas por columnas conforme a las variables dependienties y d
de éstas conforme a las ocasiones de medida. Si denotamasgbeector de errores
aleatorios correspondiente al sujefesimo, es asumido que

2) u ~ N(0,%)

donde la matriz de covarianza®s una matriz definida positiva de ordent. El hecho

de que la form& no dependa desupone que todos los vectores de errores aleatorios

u tienen la misma matriZ y, por ende, que dichas matrices son homogéneas. Sin
embargo, puede ocurrir que no todos los vectores de errores tengan la magnz>,

en estos casos, puede resultar mas adecuado usar pruebas que no requieranedatisfacer
supuesto de igualdad de las matrices de dispersion. Por tal motivs apdrtados que
siguen se describen tres enfoques diferentes. El primero es pertinente seandwple

que la forma de& no depende de la poblacion de la que se extraenjlagidades
experimentales, mientras que los dos restantes lo son cuando el supsessatisface.

2.1. Enfoque del modelo doblemente multivariado

Para probar quk funciones estimables tienen un valor especificado, la hipotesis nula,
Ho, es expresada como sigue:

®) Ho: C'BA=0,

donde la matrizZC’, de dimensiorh x p con rango €) = h, es usada para definir un
conjunto deh contrastes entre los grupos de tratamiento y la mairide dimension

t x k con rango ) = k, es usada para definir un conjunto kdeontrastes entre las
diferentes ocasiones de medida para cada una dedambles dependientes. La matriz
B ya ha sido definida con anterioridad.
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Los estadisticos usados para comprobar las hipotesis de interéss@mfde las raices
caracteristicas dd E~1, donde las matrices sumas de cuadrados y productos cruzados
(SCPQ correspondientes a la hip6tesis y al error son obtenidas como sigue:

(4 H=(CBA[CXX)'CI {CBA) y E=AY[ - XXX)X]YA.

Denotando polM = (v,A’ZA,=) la distribucion Wishart no central de dimensibn
conv grados de libertad, matriz de covaria®¥@A y matriz de no centralidad[= =
(A'’=A)~1d], Boik (1988) muestra qui y E se distribuyen independientemente como
sigue:

(5) H ~ W[vh, A'ZA, (A'ZA)10] y E ~ Wve,A'ZA, 0],

dondevy, = h=rangode&C y ve = N — p son, respectivamente, los grados de liber-
tad de matrices! y E, ® = (C'BA)'[C'(X'X)"1C]71(C'BA) y = = (N — p) Y[l -
X(X'X)~IXTY}.

Habiendo computado las matrice€PCcorrespondientes a la hipoteblsy al errorE
cualquiera de los criterios estadisticos existentes (p.e, la traza geagaalie Hotelling
o lambda de Wilks) puede ser utilizado para comprobar la veracidad détasigpnula.

La hipotesis de ausencia de interaccion entre los grupos y las ocaseomesldia del
disefio multivariado split-plot se prueba definiendo las matrices deastesC’' y A
como

|q71
(6) C  =[lp1-1 vy A =Le|
(p—1)xp tx(q=1)r -1

donde® denota el producto de Kronecker. A su vez, para probar la hipotesis nula
multivariada de igualdad de las ocasiones de medida (modelo noaditiwmiasnno
ponderadas), la matrix se define como en la ecuacion (6Cyes una matriz de identi-

dad de ordemp x p.

Ambas hipo6tesis fueron probadas usando la aproximé&c@mRao (1951) a la lambda
de Wilks (1932) que sigue:

) Fo LA <2> ,

/\1/S V1

dondes = [(MPVZ — 4)/(m? + V2 — 5)]Y/2, v = mup,vp = {[Ve — (M~ v +1)/2]s—
(mvh —2)/2}, y A = |E|/|[E+ H|, conmigual a la dimension d& y H. Cada una
de estas hipotesis fue rechazada al nwsl F > F1_q).y, v,, dondeF;_q).y, v, €S €l
100(1— a) ésimo percentil de la distribuciGhconvy y v, y grados de libertad.
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2.2. El procedimiento de Brown-Forsythe

Para probar la hipotesis de igualdadgmedias cuando las varianzas de la poblacion
son heterogéneas, Brown y Forsythe (1974) propusieron el estadisti

o (CBYICXX) *C(CB)/(p—1)
5 ,
le ciG%

donded? = y;[I - X(X'X) " Xly; y ¢; = (1—nj/N). El estadisticd" se distribuye
aproximadamente confoconp— 1y f* grados de libertad, donde

9 £ 0 2 : o CJZO-? !
® - LZlCJGj] | Lzl (”1‘1)1

es determinado usando el método de Satterthwaite (1941).

(8)

Coombsy Algina (1992, 1996) han extendido el enfoque de Browmsy#te al ambito
multivariado, reemplazando medias y varianzas por las masiC&Ccorrespondien-
tes a la hipobtesis y al error. Para el disefio propuesto, los egtadigsados para con-

., . . . .y . . ~—1
trastar las hipotesis de interés son funcion de las raices caracéstHE ~. Donde

*

(10) H=(CBAY[CX'X) 1] {CBA) vy E:( Ve

p
CA'ZA.
)3

p
Aplicando los resultados de Nel y van der Merwe (1986), la deri:ch’ZjA puede
=1

ser aproximada como una suma de distribuciones Wishart
(12) Z (iA'ZjA) ~ SWyr | vi,..., p, *A’ZlA - —AZA |,
j=1 Vp

con grados de libertad

2
+
(12) Ve = 5 ,
1 ! !
> — {r(CAA) + [tr (ciAZA)] )

=i

p
Z (CiA'Z;A)

p
tr [Z (ciA'ZjA)

dondetr denota el operador traza.
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Las dos hipotesis de interés del disefio se prueban definiendo lases@try A en
los mismos términos que bajo el enfodd®M y utilizando, con las modificaciones
oportunas, la aproximaci@fa la lambda de Wilk propuesta por Rao que sigue:

_Al/s *
(13) le A\ (\)2)7

AL/s V_l

dondes = [(MPVZ — 4)/(MP +VZ — 5)]Y2,v1 = mvp y v = {[Vi — (M—Vvh+1)/2]s
(mvy — 2)/2}, conmigual a la dimension d& y H. Cada una de estas hipotesis se
rechaza al niveli siF > Fy_q)y, vy, dondeF; gy, s €S €1 1001 a) ésimo percentil
de la distribuciorF convy y v grados de libertad.

2.3. El procedimiento de Welch-James

La otra solucion propuesta para probar la igualdad de vectores de roadizdo las
matrices de dispersion difieren entre si, es la version multivarieldenfoque Welch-
James desarrollada por Keselnetral. (1993) sobre la base del trabajo de Johansen
(1980). La hipotesis lineal general para esta solucion es

(14) Ho: Ru=0

dondeR = [C'® (I, ® A")] es una matriz de contrastes cuyo orden depende de la hipotesis
que estemos probandquy= ved ') = (H1... Hp)', conpj = [Hj1. .. Hjt]. Asi puespes

un vector columna con logt elementos obtenidos tras concatenar verticalmente los
vectores de medigs. La prueba estadistica viene dada por

(15) Tw-s = (R (RPR") (R,

dondeP es una matriz diagonal a bloques de orger ptcon cada una de las matrices
de dispersion muestrales ponderadasrpa lo largo de la diagonal principal. El es-
tadisticoTy j dividido por una constante, es convenientemente aproximado mediante
la distribucionF con grados de libertag (rango de la matriR) y vo = vi(v1+2)/3A.

La constante = v1 + 2A— 6A/(v1+ 2), con

(16) A=

NI -

p
> [r{PR(RPR)RQ;}* + {tr(PR (RPR) RQ))}*] /(nj - 1),
j=1
dondeQ; es una matriz diagonal de bloques de orgen pt con el j-ésimo bloque
igual a una matriz de identidad de ordent y el resto ceros.

Como muestran Vallejo y Escudero (1998), la formérgwara probar la hipotesis lineal
generaHp : Ru= 0 depende del efecto que se desee contrastar. Para el caso concreto
de lainteraccionrR = [C'® (I, ® A')] es una matriz de orddp— 1)(q— 1)r x pt, donde
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C' es una matriz de coeficientes de orden- 1) x p que determina los elementos de
B a incluir enHp, A es una matriz de coeficientes de orden(q— 1) que nos permite
generar hipbtesis entre los diferentes niveles de la variable ocasionesdittarel ,

es una matriz de identidad de order r. Mientras que para la hipbdtesis multivariada
de igualdad de las ocasiones de medida (modelo no aditivo y medias no qadasjer
R=[C' & (I ® A')] es una matriz de ordgo(q— 1)r x pt, dondeC’ es una matriz de
identidad de ordep x p, A es una matriz de contrastes de orden(q— 1) el, es una
matriz de identidad de orden< r.

Para ambos efectos ki : Ru = 0 se rechaza al nivel si Twy/c > F1_g)w, v,, donde
F1-a)vyv, €S €l 1001 — a) ésimo percentil de la distribucidh con grados de libertad

V1Y Vo

3. METODO

Para investigar el desempefio de las diferentes estrategias analiticas realinagse
tudio de simulacion Monte Carlo con datos muestreados desde digtries normales
multivariadas en el que estimamaos las tasas de error de Tipo | y la poteadstsa de
las pruebas (bajo hipobtesis alternativa el patron de configuracion oetiias fue el de
rango minimo). Para ello manipulamos el tamafio de muestra, el equdinfos gru-
pos, la relacion entre el tamafio de los grupos y el de las matrices @esilispy el tipo
de matrices de dispersion. Con respecto al primer criterio, las hip@tesimparar son
las referidas a diseflos de medidas parcialmente repetidas (tres grupatsuhéento,

p = 3, tres medidas repetidas= 3 y tres variables dependientess 3) con vectores
de observaciones del mismo tamafip+£ np =nz3 =12yn; = np = n3 = 18) y vectores
de observaciones de tamafio distinto. Estos valores muestrales rav@e dijbitraria-
mente, sino que a la vista de los resultados encontrados por TangnaAlf93), se
seleccionaron los valores tkede modo que la razbn entre éstos y el niUmero de varia-
bles dependientes se encontrase comprendida entre diez y veinte. Ademés) smmb
tuvo en cuenta que dichos valores muestrales fueran representativos dialbesein
relativa frecuencia en las investigaciones psicologicas y educacionales.

En lo que se refiere al segundo criterio, se manipularon condiciones calesga-
mafios de muestra{ = n, = n3 = 12 yn; = np = ng = 18) y con distinto tamafio de
muestraify = 9,np = 12,n3 =15y n; = 12 np = 18 n3 = 24). Para cada valor d¥
manipulamos la desigualdad del tamafio de los grupos de una maneyariederada,

en concreto, los coeficientes de variacion de los tamafios muestrales osaildoono

a 0.20y 0.28. A su vez, las razones entre los grupos con menor tamaficedganu
(nmin) Y €l nimero de variables dependientes multiplicado por el de medidas espetid
menos uno se fijaron en 1.5y 2. Dichos valores resultan habituales en lajgsrde
experimentacion de muchos investigadores.
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Por lo que respecta al tercer criterio, investigamos el comportamiento daflmgues
cuando la naturaleza de la relacion entre el tamafio de los grupos y elotaimddis

matrices de dispersion era, tanto positiva como negativa. Una relaxsitiva implica

que el grupo de menor tamafo se asocia con la matriz de dispersibpenéasfia,
mientras que una relacién negativa implica que el grupo de menor ¢aseafisocia
con la matriz de dispersion mas grande. El grado de heterogeneidad dail@esde
dispersion incluido en el presente trabajo fse= 53; y ¥, = 3.

A su vez, por lo que respecta al cuarto criterio, las matrices de dispé/si@rfueron
seleccionadas sobre la base de las caracteristicas que siguen:

A: Estructura de KroneckéA'>A =W |] y el valor deg; = 1.00 y el deg; = 1.00
B: Estructura de KroneckéA’>A =W 1]y el valor deg; = 0.50 y el dee, = 1.00
C: Estructura de Kroneck@h'>A = W@ Q] y el valor deg; = 0.50y el dee, = 0.75
D: Estructura de KroneckéhA'>A # W Q] y el valor deg; = 0.50 y el deg, = 0.75
E: Estructura de Kroneck§h'>A # W® Q] y el valor deg; = 0.33 y el dee; = 0.57

Las tres primeras matrices tienen estructura de Kronecker, ademas las matriegs corr
pondientes a los casd@sy B presentan esfericidad multivariada, mientras que la matriz
correspondiente al casd tiene estructura de Kronecker, pero carece de esfericidad.
Las dos ultimas fueron seleccionadas de manera tal que el grado de desvealion d
estructura de Kronecked) fuese leve, como sucede con la matriz correspondiente al
casoD(d = 0.014), o bien severo, como ocurre con la matriz correspondiente al caso
E(d = 0.678). Dondeg; se refiere al factor de correccion de Greenhouse y Geisser
(1959) y e, al factor de correccion de Boik (1991). Las matrices de dispersion con
los valores especificados de epsilon se lograron mediante el algoritmoodlagarpor
Cornell, Young y Bratcher (1991).

Las simulaciones fueron ejecutadas generando observaciones desde disggnoien
males. Para ello, en un principio, vectores de observaciones pseudoal%tp&%,

,yijr, con vector de mediqﬁ = [Mj11, Mj21,- - - s Hjk1, - - -  Hjkr] Y Matriz de varianzas-
covarianzag, fueron obtenidos desde distribuciones normalegcer® y 02 = 1 uti-
lizando el program&AUSSv.3.2.32). A continuacion, las pertinentes observaciones
multivariadas se consiguieron siguiendo el método de Schauer y S18E6) esto es,

(7) )/ij = Tzj + W

dondeT es la factorizacion Cholesky dg y zj es un vector de variables normales
generado de acuerdo al algoritmo propuesto por Kinderman y Ramage (1976).

Por Gltimo, mediante un programa escrito@AUSS(1997) se efectud el analisis del
conjunto de datos simulados con cada uno de los enfoques expuestapersizEion
permite comparar el comportamiento de las técnicas en relacion con cada una de las
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variables manipuladas. Las comparaciones fueron efectuadas examinando las tasas de
error de Tipo | y la potencia de las pruebas. Bdjola proporcion empirica de errores

de Tipo | se obtuvo dividiendo el nimero de veces que cada estadistediasu valor

critico por el de réplicas efectuadas. A su vez, la potencia de prueba codesypen

a las ocasiones de medida e interaccion grupamxasiones se obtuvo dividiendo el
namero de veces que gy era correctamente rechazada por el nimero de réplicas
practicadas. Para cada condicion manipulada se han efectuado 10.000 replicaciones
adoptando los niveles de significaci@rr0.01 ya =0.05.

4. RESULTADOS

Las tasas empiricas de error de Tipo | consideradas aceptables en el presentedrabajo
sido aquellas que se encuentran comprendidas dentro del intervalo masdoero®-

res estandar (SE). Los errores estandar mostrados para las estimacioneagdglos
niveles de significacion se obtuvieron mediante la expresith— a)/g]/?, dondeg
denota el numero de réplicas efectuadas. Las estimaciones empiricas que dmsla Tab
1y 2 aparecen resaltadas en negrita, son aquellas que han sido declaradas samificativ
por encontrase fuera de las bandas-@SE y, por ende, representan situaciones en las
que los diferentes enfoques dejan de comportarse de una manera robusia. @)
replicaciones para =0.05, el intervalo criterio fue (0456< @ < 0.0543, mientras

que paraa =0.01 el intervalo criterio fue (00801< & < 0.00119). A su vez, para
evaluar la robustez de la potencia, se compararon los distintos praoeethmentre si

y se comprobo cual resultaba mas potente cuando el supuesto de homad eledis
matrices no se satisfacia.

4.1. Tasas empiricas de error de Tipo | y de potencia para las ocasiones shedida

La Tabla 1 contiene las tasas empiricas de error y de potencia correspesdid¢as
ocasiones de medida para los tres procedimientos analiticos de inggo&sda una de

las diferentes condiciones manipuladas. Por lo que se refiere a las tasas de €ipo

| asociadas con el enfoqidDM, los datos presentados en la Tabla 1 ponen de relieve
los aspectos siguientes: En primer lugar, cuando el disefio estabaragloild enfoque
MDM siempre se comportaba de un modo ligeramente liberal; por ejemplo, cuando
Ny =ny =n3 =12, las tasas de error empiricas promediadas a lo largo de las diferentes
estructuras de covarianza fuer®n= 0.071 y& = 0.0159, para cada uno de los niveles

de significacion nominal utilizados. Si se mantenia el equilibrioeelois grupos, la
liberalidad disminuia conforme se incrementaba el tamafio de muestraegtndo
lugar, cuando el disefio estaba desequilibrado y existia una relaxsitivap entre el
tamafio de los grupos y el de las matrices de dispersion, el enfdQik siempre se
volvia conservador; por ejemplo, cuanmgio= 9,n; = 12 ynz = 15, las tasas de error
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Tabla 1. Tasas empiricas de error y de potencia para las ocasiomasdida bajo el modelo no aditivo.

MDM

BF

WJ

MDM

BF

WJ

2 mmmn oa=.05a0a=.01 a=.05a0=.01 a=.050=.01 a=.05a0=.01 a=.05a=.01 a=.05 a=.01
12 12 12 0.0708 0.0147 0.0471 0.0087 0.0518 0.0096 0.5449040.2 0.4656 0.2103 0.5055 0.2386
09 12 15 0.0282 0.0049 0.0424 0.0068 0.0543 0.0118 0.408371®.1 0.4907 0.2347 0.5588 0.2885
A 15 12 09 0.1453 0.0443 0.0426 0.0071 0.0535 0.0090 0.6432978. 0.3670 0.1286 0.3983 0.14%4
18 18 18 0.0659 0.0153 0.0507 0.0100 0.0534 0.0098 0.7787378.5 0.7404 0.4768 0.7471 0.4720
12 18 24 0.0128 0.0020 0.0342 0.0061 0.0469 0.0085 0.60141P.3 0.7477 0.4789 0.8002 0.55322
24 18 12 0.1684 0.0589 0.0543 0.0091 0.0505 0.0082 0.842%80®.6 0.6043 0.3180 0.5762 0.2730
12 12 12 0.0704 0.0160 0.0475 0.0093 0.0542 0.0113 0.64518328.3 0.5695 0.2805 0.5966 0.3109
09 12 15 0.0267 0.0052 0.0399 0.0073 0.0527 0.0120 0.515&48®.2 0.6021 0.3196 0.6691 0.3871
B 15 12 09 0.1402 0.0455 0.0442 0.0648 0.0543 0.0089 0.7174808. 0.4492 0.1731 0.4774 0.1972
18 18 18 0.0627 0.0158 0.0488 0.0104 0.0501 0.0094 0.875&%7®.6 0.8256 0.5933 0.8359 0.60342
12 18 24 0.0135 0.0024 0.0351 0.0054 0.0462 0.0089 0.723643D.4 0.8460 0.6271  0.8861 0.6933
24 18 12 0.1777 0.0649 0.0538 0.0099 0.0482 0.0081 0.899%1D.7 0.7166 0.4242 0.6753 0.3814
12 12 12 0.0693 0.0166 0.0465 0.0089 0.0522 0.0106 0.542409.2 0.4690 0.2045 0.5086 0.2416
09 12 15 0.0284 0.0043 0.0398 0.0073 0.0549 0.0107 0.40222®.1 0.4877 0.2349 0.5561 0.2882
C 15 12 09 0.1407 0.0429 0.0407 0.0061 0.0527 0.0082 0.6432090. 0.3712 0.1313 0.3995 0.1495
18 18 18 0.0625 0.0147 0.0482 0.0101 0.0512 0.0098 0.7748B3D.5 0.7413 0.4774 0.7478 0.4740
12 18 24 0.0143 0.0018 0.0355 0.0070 0.0495 0.0101  0.595517D.3 0.7491 0.4835 0.7991 0.5649
24 18 12 0.1712 0.0561 0.0543 0.0111 0.0513 0.0093 0.844463.6 0.6154 0.3159 0.5723 0.2814
12 12 12 0.0717 0.0155 0.0466 0.0092 0.0547 0.0099 0.5519144€.3 0.4737 0.2125 0.5002 0.2303
09 12 15 0.0241 0.0046 0.0373 0.0063 0.0549 0.0103 0.4053%4®».1 0.4886 0.2228 0.5597 0.2786
D 15 12 09 0.1438 0.0482 0.0448 0.0067 0.0539 0.0094 0.6448010. 0.3693 0.1312 0.4054 0.1495
18 18 18 0.0661 0.0156 0.0507 0.0098 0.0489 0.0103 0.77284D.5 0.7413 0.4774 0.7363 0.46711
12 18 24 0.0147 0.0020 0.0378 0.0069 0.0518 0.0084 0.6002140@.3 0.7426 0.4799 0.8042 0.5623
24 18 12 0.1698 0.0605 0.0536 0.0105 0.0498 0.0083 0.836%08.6 0.6052 0.3167 0.5830 0.2804
12 12 12 0.0728 0.0171 0.0496 0.0094 0.0539 0.0104 0.5239750.2 0.4451 0.1985 0.4817 0.2180
09 12 15 0.0270 0.0049 0.0398 0.0071  0.0555 0.0113 0.3723%3®.1 0.4559 0.2013 0.5272 0.2539
E 15 12 09 0.1409 0.0440 0.0432 0.0067 0.0503 0.0089 0.620374®. 0.3478 0.1158 0.3777 0.1368
18 18 18 0.0652 0.0142 0.0496 0.0102 0.0517 0.0100 0.7424039.5 0.7039 0.4355 0.7097 0.4358
12 18 24 0.0149 0.0023 0.0345 0.0065 0.0508 0.0095 0.55781D.2 0.7314 0.4407 0.7742 0.5228
24 18 12 0.1729 0.0593 0.0544 0.0097 0.0506 0.0084 0.8151258.6 0.5743 0.2912 0.5523 0.2619

MDM = Modelo doblemente multivariad&F = Procedimiento de Brown-Forsythé/J= Procedimiento de Welch-James.




empiricas promediadas a través de las cinco matrices de dispersionduerd9268

y & = 0.0048, para cada uno de los niveles de significacion utilizados. El geadord
servadurismo se incrementaba conforme lo hacia el coeficiente de variacéstranh

En tercer lugar, cuando el tamafio de los grupos era desigual y exiatielacion nega-
tiva entre el tamafo de los grupos y el tamafio de las matrices de thspeftenfoque
MDM siempre se volvia liberal; por ejemplo, cuamde= 15,n, = 12 yn3 =9, las tasas

de error empiricas promediadas a lo largo de las distintas matrices desthsfueron

G0 = 0.1421 ya = 0.0449, para cada uno de los niveles de significacion utilizados. En
esta situacion, a diferencia de lo que sucedia cuando el disefio estélmastn) el
enfoque se tornaba mas liberal conforme se incrementaba el vaibr de

Con respecto a las tasas de error de Tipo | asociadas con el procediBfelus datos
de la Tabla 1 muestran dos cosas: por un lado, que cuando el disefio esiibadq
el procedimiento mantenia siempre las tasas de error controladas dentrtedello
definido y, por otro lado, que el procedimiento se volvia ligeramenisarwador para
el resto de las condiciones investigadas. Si bien el grado de conservaduoip@ona-
necia estable, pues cuando la relacion entre el tamafio de los grupodgsahdsdrices
de dispersion era positiva el grado de conservadurismo se incremeotabame lo
hacia el coeficiente de variacibn muestral, mientras que cuando la relacitegataa
el valor empirico de ( se aproximaba estrechamente a su valor nominal al émtesse
el coeficiente de variacion muestral.

A su vez, por lo que respecta a las tasas de error de Tipo | asociadas con el piecedim

to deWJ, los resultados que aparecen recogidos en la Tabla 1 evidencian la honradez
del enfoque d&VJ, pues en cincuenta y nueve de las sesenta condiciones investigadas
las tasas de error se encontraban dentro del criteritb2f&E. Apuntar si acaso, que
cuandonmin/r(g—1) se fijo en 1.5 las tasas de error tendian a ser mayores.

En lo referido a la potencia de las pruebas, de los resultados esquemaizdadabla

1, conviene destacar, sobre manera, que ningln enfoque es uniformerasmuetente
que sus competidores. Sin embargo, por lo que respecta a los dos gae saltados
mas parecidos, en concreto losBIey WJ, el procedimiento d&VJresultd ser siem-
pre mas potente que BIF, excepcion hecha de la condicion en que la relacion entre
el tamafio de los grupos y el de las matrices de dispersion era negalivelpr de

N = 54. El enfoqueMIDM, que como se ha resaltado, no controlaba bajo ninguna de
las condiciones examinadas las tasas de error de Tipo |, resultaba mae potestis
rivales cuando se comportaba de una manera liberal, esto es, cuando elegisdio
equilibrado o cuando la relacion entre el tamafio de los grupos y el teted&is matri-

ces de dispersion era negativa, mientras que cuando dicha relacion éva pesiltaba
bastante menos potente que los otros enfoques considerados.
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Tabla 2. Tasas empiricas de error y de potencia para la interageigpos de tratamiente ocasiones de medida.

MDM BF WJ MDM BF WJ
2 mmmn oa=.05a0a=.01 a=.05a0=.01 a=.050=.01 a=.05a0=.01 a=.05a=.01 a=.05 a=.01
12 12 12 0.0783 0.0181 0.0455 0.0091 0.1059 0.0292 0.5812180.3 0.4718 0.2095 0.5643 0.3044
09 12 15 0.0309 0.0051 0.0499 0.0106 0.0942 0.0246  0.428782®.1 0.5555 0.2788 0.7415 0.4661
A 15 12 09 0.1512 0.0494 0.0246 0.0030 0.1476 0.0517 0.7633199. 0.3663 0.1110 0.7180 0.4281
18 18 18 0.0718 0.0197 0.0517 0.0118 0.0692 0.0152 0.858747®.6 0.8104 0.5576 0.9207 0.7432
12 18 24 0.0079 0.0007 0.0496 0.0106 0.0651 0.0155 0.6416220.3 0.8659 0.6609 0.9172 0.7467
24 18 12 0.1770 0.0627 0.0366 0.0067 0.0963 0.0271  0.9385176®.8 0.6990 0.3871 0.8782 0.6482
12 12 12 0.0708 0.0161 0.0463 0.0099 0.1049 0.0280 0.6234640.3 0.5206 0.2366 0.7348 0.4503
09 12 15 0.0310 0.0076 0.0514 0.0110 0.0980 0.0271 0.416183D.1 0.5468 0.2718 0.7433 0.4705
B 15 12 09 0.1496 0.0515 0.0278 0.0031 0.1439 0.0498 0.7605166. 0.3569 0.1168 0.7136 0.4290
18 18 18 0.0719 0.0175 0.0532 0.0101 0.0709 0.0169 0.85641®.6 0.8113 0.5559 0.9237 0.7447
12 18 24 0.0074 0.0010 0.0525 0.0109 0.0634 0.0154 0.640725D.3 0.8155 0.5620 0.9241 0.7452
24 18 12 0.1826 0.0660 0.0396 0.0056 0.0943 0.0259  0.9384229.8 0.7006 0.3897 0.8771 0.6503
12 12 12 0.0751 0.0194 0.0464 0.0085 0.1050 0.0274 0.622160®.3 0.5229 0.2415 0.7375 0.4567
09 12 15 0.0316 0.0079 0.0490 0.0111 0.1012 0.0264  0.4351900@.1 0.5585 0.2892 0.7440 0.4703
C 15 12 09 0.1526 0.0501 0.0257 0.0031 0.1503 0.0472 0.764822D. 0.3702 0.1123 0.7179 0.4135
18 18 18 0.0700 0.0184 0.0505 0.0114 0.0711 0.0137 0.85841D.6 0.8155 0.5620 0.9241 0.7490
12 18 24 0.0094 0.0012 0.0512 0.0119 0.0664 0.0142 0.643879.3 0.8734 0.6593 0.9190 0.7575
24 18 12 0.1826 0.0662 0.0433 0.0067 0.0972 0.0283 0.946858.8 0.7060 0.3897 0.8848 0.6545
12 12 12 0.0728 0.0185 0.0452 0.0087 0.1020 0.0279 0.6223%2®.3 0.5160 0.2384 0.7381 0.4537
09 12 15 0.0326 0.0043 0.0531 0.0096 0.0989 0.0263 0.42881®.1 0.5587 0.2778 0.7463 0.4760
D 15 12 09 0.1515 0.0500 0.0263 0.0036 0.1429 0.0478 0.758911P. 0.3692 0.1127 0.7188 0.2444
18 18 18 0.0650 0.0173 0.0481 0.0083 0.0693 0.0151  0.8622480.6 0.8134 0.5591 0.9227 0.7434
12 18 24 0.0087 0.0027 0.0498 0.0110 0.0678 0.0143 0.6453264.3 0.8754 0.6600 0.9204 0.7470
24 18 12 0.1854 0.0690 0.0423 0.0067 0.1030 0.0294 0.946726®.8 0.7014 0.3903 0.8838 0.65719
12 12 12 0.0722 0.0182 0.0454 0.0091 0.1080 0.0289 0.6380708.3 0.5366 0.2588 0.7525 0.4761
09 12 15 0.0321 0.0062 0.0518 0.0112 0.0966 0.0261  0.457308D.2 0.5841 0.3054 0.7643 0.4922
E 15 12 09 0.1659 0.0559 0.0285 0.0027 0.1492 0.0506 0.77%944®. 0.3860 0.1182 0.7258 0.4432
18 18 18 0.0700 0.0175 0.0487 0.0103 0.0681 0.0131 0.8735/79.6 0.8350 0.5890 0.9352 0.7725
12 18 24 0.0090 0.0010 0.0502 0.0115 0.0632 0.0163 0.6965/6®.3 0.8995 0.7113 0.9371 0.7904
24 18 12 0.1845 0.0662 0.0397 0.0061 0.0959 0.0311 0.947%41®.8 0.7171 0.4151 0.8900 0.6703
MDM = Modelo doblemente multivariad&F = Procedimiento de Brown-Forsythé/J= Procedimiento de Welch-James.



4.2. Tasas empiricas de error de Tipo | y de potencia para la interacén grupos
x ocasiones

La Tabla 2 contiene las tasas empiricas de error y de potencia correspesdidat
interaccion para los tres procedimientos analiticos, bajo cada una dielesitlis con-
diciones manipuladas. Por lo que se refiere a las tasas de error de Tipabasamn

el enfoqueMDM, los resultados obtenidos para la interaccion son muy similares a los
presentados en la Tabla 1 para el efecto principal correspondiente a las ocdsiones
medida bajo el mismo procedimiento; por tanto, evitaremos volver a haw&gie en

lo ya dicho.

A su vez, los resultados de la Tabla 2 asociados con el enf®guevelan, que si bien
dicho enfoque controla adecuadamente la tasa de error en la mayoria dedei®-si
nes estudiadas, existen algunos casos donde esto no sucede. Como se jga&te apr
en la Tabla 2, siempre que la relacion entre el tamafio de los grupoamafio de

las matrices de dispersion era negativa el procedimien®Fdgee comportaba de una
manera conservadora; no obstante, dicha conducta no permanecia estabkela qu
grado de conservadurismo tendia a disminuir al incrementarse el taieafioestra.
Por ejemplo, para = 0.05 el valor de&i promediado a lo largo de las distintas matrices
de varianzas-covarianzas fue de 0.0265 cuamdo15,n, = 12 ynz = 9, mientras que
para el mismo nivel de significacion el valor ddue 0.0403 cuando, = 24,n, = 18

y n3 = 12. A pesar de lo dicho, en lo referido a la interaccion, el enf@&fiexhibe un
comportamiento muy superior al resto procedimientos evaluados en esje trab

Con respecto al comportamiento del enfoié es notorio que los datos recogidos en

la Tabla 2 realzan la excesiva liberalidad exhibida por el enfé'ddie lo largo de todas

las condiciones analizadas, de manera especial, cuando la relacion entre el tamafio d
los grupos y el tamafio de las matrices de dispersion era negativacdmagidad del
enfoqueWJ para controlar las tasas de error cuando el interés se centra en los efectos
de la interaccion no deja de ser chocante, al menos, si se tiene presentessezrphra
controlar las tasas de error de Tipo | referidas a las ocasiones de medida.

Por Gltimo, en lo que a la potencia de las pruebas se refiere, los resuleadgidos
en la Tabla 2 ponen de relieve varios aspectos. En primer lugar, queféosndés
procedimientos examinados tenian una mayor sensibilidad para capttar&caidn
entre los grupos de tratamiento y las ocasiones de medida que para captardasids
entre estas Ultimas. En segundo lugar, que ningin enfoqueorasiftfmemente mas
potente que sus competidores, aunque, en lineas generales, el procedimiéhto d
fue el que mostrdé una mayor sensibilidad estadistica y é3lel que menor. Sin
embargo, como se resaltd en el parrafo anterior, no conviene perder dguadhajo
Ho el enfoqueNJ, al revés de lo que ocurria con el BE, no fue robusto para ninguna
de las condiciones manipuladas. En tercer lugar, el enfbtidiél, que como también
se ha resaltado tampoco controlaba las tasas de error de Tipo | bajo noheyles
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condiciones examinadas, resultaba mas potente queBf deando el disefio estaba
equilibrado o cuando la relacion entre los tamafos de los grupos y afitade las
matrices de dispersion era negativa, mientras que cuando dicha relacpmsitira la
sensibilidad estadistica era sustancialmente menor que la del procediBfen

5. DISCUSION Y CONCLUSIONES

El propbsito de este trabajo fue examinar el comportamiento de laggiroientos
MDM, el WJy BF cuando se incumplia el supuesto de homogeneidad de las matrices
de dispersion en un disefio multivariado de medidas parcialmentedapeti

Con independencia de la fuente de variacion implicada, los resultadasedgmes-
tudio indican la falta de robustez del enfog®M a la violacion del supuesto de
homogeneidad de las matrices de dispersion; en particular, cuando & dsesta-
ba equilibrado. El descubrimiento de que el enfofii2M no es viable cuando las
matrices de dispersion difieren entre si, no hace mas que confirmar y gemdoe
descubrimientos hallados por numerosos investigadores (Keselman y Kas&BA0;
Keselman y Lix, 1997; Vallejeet al. 1999), tanto cuando las medidas repetidas eran
obtenidas en la perspectiva univariadada como multivariada. Al hilo dielo dene-
mos que concluir que el enfoqiDM no es robusto, lo cual contraviene la afirmacion
de Keselman y Lix (1997, p.333) de que, en muchos casos, el procedimietra@on
adecuadamente las tasas de error. Pues bien, la razdon de esta aparente disesepancia
mas de forma que de fondo y no hay que buscarla en el distinto gradeietedenei-
dad de las matrices (en ambos estudios la razon entre los elementos deitzssrhar
de 1:3:5), sino mas bien en los distintos tamafnofdgilizados en ambos estudios
y, sobre todo, en la distinta medida utilizada para cuantificar la tebbude haberse
empleado el mismo criterio en ambos estudios las conclusiones serian muyasreci
Cuando el disefio no es equilibrado, carece de sentido discutir si el erdogtrola o

no la tasa de error escudandonos en utilizar un criterio liberal o consepa@medir

la robustez. En esta situacion el enfoque carece, claramente, de robustezy lgue

le cabe al investigador es decidir si opta por su abandono o por modificavédss de
significacion. Nosotros, a la luz de los resultados obtenidos reatam@ss la primera
solucibn, pues se nos antoja muy complicado sugerir una cantidad @aallal inves-
tigador deberia de multiplicar o dividir su nivel de significaciomal en funcion de

la naturaleza de la relacion existente entre el tamafo de los grupoamaa de las
matrices de dispersion.

Afortunadamente, a la hora de probar las hipotesis referidas a las fdentasacion
del disefio multivariado de medidas parcialmente repetidas, otras s@a@stan dis-
ponibles (Wolfinger, 1996) y dos de ellas fueron aplicadas por nosdrok tocante
al efecto principal de las ocasiones de medida, los resultados ofrecidos aalesje t
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indican que el procedimiento d&J proporciona un excelente control de las tasas de
error de Tipo | bajo las diferentes condiciones manipuladas. Asi puesjaitesel-
manet al. (1993) recomienden que el enfoque no deberia utilizarse cuando el tamafio
de muestra sea pequefio, los datos de nuestro estudio ponen degy@dicgemenos en

lo referido a los efectos principales, tal vez s6lo sea necesario cumplir cequisito
matematico de que el tamafio de los grupos exceda al de variables depemdigtites
plicado por el nUmero de medidas repetidas menos uno; esto es,sgaemayor que
r(g—1) cuando el disefio esté equilibrado y qu@, sea mayor que(q— 1) cuando

no lo esté. Por su parte el procedimieBtetambién ejercia un aceptable control de las
tasas de error cuando el disefio estaba equilibrado o la relacion entre igb taenks
gruposy el tamafio de las matrices de dispersion era negativo; singemélgprocedi-
mientoBF tenia un comportamiento conservador cuando la relacion entre el tamafio de
los grupos y el tamafio de las matrices de dispersion era positiva. &deirgrado de
conservadurismo en vez de disminuir al incrementar la ragir(q—1) de 1.5a 2

se acrecentaba. Este Ultimo aspecto, unido a la mayor potencia mostratianfoque

WJ, nos lleva a que recomendamos utilizar el procedimigviie@n orden a probar el
efecto principal de las ocasiones de medida.

Finalmente, en lo que a los efectos de la interaccion se refiere conviene destgcar g
para condiciones similares a las manipuladas en nuestro estudio, el precedBi
proporciona un control de la tasa de error de Tipo |, sustancialmesjte que el proce-
dimientoWJ. Asi pues, a la hora de probar hipotesis referidas a la interacciéstrmos
resultados sugieren claramente que el procedimienW.dieo deberia ser utilizado, al
menos, para tamafios de muestra similares a los empleados en este trabajm-P
siguiente, dada la robustez del procedimieBfoa la falta de homogeneidad de las
matrices de covarianza, todo indica que en estos casos el procedimiento agdlega d

ser el deBF. Con todo, en base a los recientes descubrimientos de Keselman y Lix
(1997), conviene no olvidar que es posible obtener pruebas robustateds de la
interacciobn mediante el procedimiendd] siempre y cuando la razén entre el tamafio
de los gruposy el nUmero de variables dependientes multiplicado poneddidas re-
petidas menos una sea igual a 4 6 5, dependiendo de si el disefio esigwliboado.

En este caso, se plantea una nueva cuestion que, obviamente, dejarerasslear,r
como es la referida a la sensibilidad estadistica de las pruebas, pues abe @se
ambos procedimientos se comporten de una manera robusta ayage 1) > 4 y
Nmin/r(g—1) > 5. Otra cuestion sin resolver en el presente trabajo, y que sin duda
puede afectar al alcance de las conclusiones actuales, tiene que ver con la estabilidad
de los resultados obtenidos de utilizarse matrices de dispersigroduesen multiplos
unas de otras. No obstante, estamos seguros que futuras investigaeienesrgaran

de esclarecerlo.
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In analyzing data from repeated measures designs with multiple dependahiesri
either a multivariate mixed model (MMM; the Scheffé’s mixed model gerezdlfor
application to multivariate case) or doubly multivariate model (DMM spective may
be used. Both analyses require multivariate normality and variance leraibg Besi-
des that, Boik (1988) showed that, given the two previous condit@ondition called
multivariate sphericity of the covariance matrix is both necessary andisulfffor the
validity of the MMM analysis. Simulation studies showed that the justddMMM
test cannot be recommended except when multivariate sphericity is knowtuttety.,
Boik, 1991; Vallejo & Menéndez, 1997). One situation in which the sijdMMM test

is more powerful than thBMM test occurs when sample size is very small; however, if
sample size is large, tHi2MM test must be preferred (Boik, 1991; Vallejo & Menéndez,
1997; Vallejo, Fidalgo, & Fernandez, 1998).

Vallejo, Fernandez, Fidalgo, and Escudero (1999) evaluated the powerlarsiness

for the DMM test and theep-correctedMMM test suggested by Boik (1991) in the
presence of heteroscedasticity of the variance-covariance matrices and when data were
non-normalin form under null and non-null hypothesis. Their tsselealed that these

tests were extremely sensitive to departures from covariance homogeiheity the

design was unbalanced and the sample size was small. When the design was balanced
both adjusted degrees of freedom univariate or multivariate approachegeverally

robust to covariance heterogeneity. Data distribution had small effediseofype |

error rates and power for both procedures: BiMM test was slightly liberal when the
model was additive and conservative when the model was nonadditive; ets &if
e-correctedVIMM tests was small.

Keselman, Carriere, and Lix (1993) used results in Johansen (1980 dlodeelch-
James (WJ) multivariate test for testing the main and interaction effeatshialanced
repeated measures designs without assuming covariance homogeneity. iRd&edts
selman and Keselman (1993) showed that, when the main effect is test&d,) thst
controls the Type | error rate. However, for testing the interactioecefthe WJ test
does not control the Type | error rate. The problem was most extremetivbdargest
group size was associated with the covariance matrix containing the sneddéiemtnt
values. Keselman presented similar results and Lix (1997) did so for tittevaniate
repeated measures designs.

In summary, the literature indicates that iWdtest for assessing the repeated measures
interaction effect cannot be recommended when the design is unbalanced and the cova-
riance matrices are heterogeneous if sample size is small. In order to cirdusueén
problems, the multivariate Brown and Forsythe (BF; 1974) tedt@friteraction effect,
proposed by Coombs and Algina (1992), is a promising alternativiee\WJ test, ac-
cording to the results obtained by Algina (1994). Accordingly,riegor purposes of

this study were to compare the Type | error and power rates dbifkl, WJand mo-

dified BF statistics for testing the betweenwithin interaction and the within-subjects
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main effect in multivariate repeated measures designs when covariance matrices were
heterogeneous and the nonadditive model.

The study findings indicate that ti8VIM statistic cannot be recommended to test main
and interaction effect hypothesis because it was not able to control thef ragpeol
errors across all of the investigated conditions, especially when thendesig unba-
lanced. These results are consistent with Keselman and Keselman’s (193lin&es
and Lix’s (1997), and Vallejo et al's (1998) findings.

Fortunately, researchers have alternative analytic strategie8Rlaad theWJ tests.
The results indicate that, for testing the repeated measures main effedidssippthe
W-J test can control the Type | error rate. As well, this control can be mddagven
with small sample sizes whenewver> r(q— 1) for balanced design awyin > r(q—1)

for unbalanced designs. Likewise, tBE test was robust when the design was balanced
or the pairing pattern was negative. However, Betest was always conservative for
positive pairings. Moreover, the degree of conservativeness increasadtid ratio
Nmin/r (q— 1) increased from 1.5 to 2. Because &) procedure was more robust
and displayed significant power advantage overBRkeest, we recommended that for
testing the repeated measures main effecti¢est be used.
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