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Resumen

El analisis multivariado de la varianza tiene gran aplicabili-
dad en el campo investigativo. Permite responder si existe
diferencia estadistica entre diferentes grupos, tratamien-
tos, razas, variedades, sexos, estratos, entre otros factores.
Este analisis evalua de manera conjunta un grupo de va-
riables respuesta, las cuales pueden tener naturaleza cuan-
titativa continua, discreta o ser de caracter cualitativo. El
objetivo de esta investigacion es aplicar las técnicas mul-
tivariadas MANOVA y NPMANOVA para contrastar cinco
tipos de queso. Para ello se empled un disefio completa-
mente aleatorizado, efecto fijo, desbalanceado mediante
pruebas sensoriales, el cual evalud las variables respuesta:
sabor, textura, color, apariencia y nivel de aceptacién. Al no
cumplirse los supuestos estadisticos asociados al MANO-
VA, se procedié a aplicar la técnica no paramétrica NPMA-
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NOVA , con la cual se detecté una diferencia estadistica entre el queso
saborizado con lulo y el queso que contenia coco. Analizar de manera
adecuada la informacién permite tomar decisiones coherentes con base
en el conjunto de variables respuesta adscritas a un disefo de clasifica-
cion experimental especifico, donde se deben convalidar todas las pre-
misas asociadas al modelo.

Palabras clave: ANOVA, andlisis canonico, MANCOVA, andlisis multivariado

1. Introduccion

El diseno experimental es ampliamente utilizado en el campo de la in-
vestigacion cientifica con el fin de establecer si existe divergencia en el
efecto conjunto de una serie de tratamientos, donde se puede evaluar
una o mas variables respuesta, de naturaleza cuantitativa o cualitativa.
En el planteamiento de un experimento se debe establecer el diagra-
ma de estructura, el cual responde a un determinado modelo en el que
se simbolizan los factores controlados, las variables respuesta o depen-
dientes, el término de error experimental y, si las hay, las covariables.
Existen modelos unidimensionales y multidimensionales de clasifica-
cién experimental, de efectos fijos, aleatorios o mixtos, los cuales pue-
den ser balanceados o desbalanceados segun el numero de replicacio-
nes presentes en cada tratamiento.

Las técnicas asociadas con el analisis de la varianza mas empleadas den-
tro del campo cientifico son:

« ANAVA: llamada también ANOVA, es una técnica estadistica em-
pleada para determinar si las muestras provienen de poblaciones
con medias iguales (HO: p1= p2=...... = pk) cuando los efectos de



los tratamientos son de caracter fijo; si es de tipo aleatorio los efec-
tos permiten comparar varianzas (HO: 012=022=032=...... ok2). El
andlisis univariante de la varianza utiliza una variable dependiente
y es utilizado ampliamente en otras técnicas multivariadas (Aven-
dano et al., 2014), donde la naturaleza de la variable puede ser de
indole discreta o continua o estar expresada en porcentaje.

«  ANCOVA: el uso de informacién adicional en las unidades experi-
mentales se establece como una practica de control local para re-
ducir la estimacién del error experimental. Los valores de las medi-
das de tratamientos en un estudio en particular pueden depender
de la covariable que cambia entre unidades experimentales y tiene
una relacién significativa con la variable respuesta o dependiente
(Kuehl, 2001).

«  MANOVA: es una forma extensa del ANOVA (Stockburger, 2018). Se
elabora una combinacién lineal 6ptima de variables dependientes
gue maximice la varianza asociada a las variables independientes.
Luego se aisla la varianza adscrita a cada variable independiente y
se contrasta cada una de las variables independientes e interaccio-
nes de la combinacién lineal éptima. La F asociada y los grados de
libertad de cada prueba se interpretan de la misma manera que en
el ANOVA. Hay muchas maneras de calcular el valor Fen MANOVA,
a saber: lambda de Wilks, traza de Pillai, traza de Hotelling y la ma-
yor raiz caracteristica de Roy (Nelson & Thomas, 2007).

«  MANCOVA: es un analisis multivariado de la varianza con covaria-
bles que se utilizan para efectuar un ajuste al efecto promedio de
cada una de las variables respuesta (SAS, 2008).

El Analisis Multivariante de la Varianza es muy similar al Analisis de la

Varianza, salvo que interviene mas de una variable cuantitativa obser-
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vable. Esta extensién multivariante inicia en 1930 con los trabajos de H.
Hotelling, J. Wishart y S. S. Wilks. Posteriormente S. N. Roy propuso un
planteamiento basado en el principio de unién-interseccion. El analisis
multivariante de la varianza MANOVA es una generalizacién de mas de
una variable respuesta asociada con el modelo de clasificacién experi-
mental (Cuadras, 2014).

El objetivo del presente articulo consiste en aplicar técnicas de analisis
de varianza de tipo multivariado en la evaluacion de un queso sabori-
zado. El analisis sensorial de alimentos es de vital interés con el objetivo
de conocer las preferencias de los consumidores a fin de optimizar la
calidad de un producto alimenticio. La estadistica multivariada de va-
rianza juega un rol protagénico para analizar la toma de decisiones a fin
de establecer el mejor producto con base en las diferentes pruebas de
palatabilidad efectuadas por los catadores.

2. MANOVA vs. ANOVA

MANOVA es la generalizacion multivariante del analisis univariable
ANOVA. En este ultimo se prueban diferencias de medias entre dos o
mas grupos examinando en forma individual cada una de las variables
respuesta. Por ejemplo, un psicélogo podria estudiar las diferencias
promedio de los grupos étnicos en una escala continua del racismo o
un educador tal vez desee examinar las diferencias entre géneros con
respecto a su rendimiento medio en una prueba de capacidad de razo-
namiento matematico (SAS Institute, 2008).

En comparacion, el objetivo de MANOVA es examinar diferencias me-
dias a través de combinaciones lineales de multiples variables cuantita-
tivas. Grupos étnicos, por ejemplo, se podria comparar en una combina-
cion de medidas explicitas e implicitas de racismo; también se podrian



comparar ninos y nifas con respecto a sus actitudes de comportamien-
to con base en una combinacién de razonamiento matematico y verbal,
entre otras técnicas. En ambos casos las variables se analizan al mismo
tiempo.

En el analisis de varianza multivariado, la hipotesis nula se refiere ahora
a vectores de medias asociados a los diferentes tratamientos disponi-
bles y las pi se refieren a los vectores de medias o centroides del iésimo
tratamiento (Mutiz, 2003). Si la prueba MANOVA no es significativa y
si el investigador va a considerar p variables, una a la vez, entonces no
se debe asegurar que existe una diferencia real entre los grupos que
se estan comparando con respecto a una variable en particular. Esto, a
menos que el nivel de significancia de esta variable sea menor que a/p,
donde a es el nivel de significancia seleccionado inicialmente para la
prueba MANOVA. Este tipo de enfoque se llama enfoque de Bonferroni
y garantiza que la proporcion de los experimentos analizados que de-
claren falsas positivas como diferencias reales sea menor que a. Sin em-
bargo, siel MANOVA no muestra diferencias significativas, la realizacion
de analisis estadistico sobre las variables por separado, una a la vez, es
extremadamente peligroso porque las diferencias que parecen ocurrir
pueden o no ser reales; es decir, estas diferencias podrian presentarse
solo por azar (Dallas, 2000).

En muchos experimentos disefiados se dispone de multiples variables
respuesta y se quiere buscar las diferencias entre varios grupos (Fuen-
tes, 2015). El analisis adecuado para este tipo de situacién es el andlisis
multivariante de la varianza, MANOVA; aunque también se ha utiliza-
do el andlisis de variables candnicas o ambas técnicas combinadas. La
limitacién fundamental a la hora de trabajar con las técnicas multidi-
mensionales es la complejidad en la presentacion de los resultados y la
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interpretaciéon de estos, sobre todo cuando se tienen muchas variables,
debido a las interrelaciones entre ellas y a la variabilidad de caracteris-
ticas asociadas a los modelos. Esto ha conducido a muchos investiga-
dores a realizar andlisis univariantes para cada una de las variables por
separado, con los consecuentes errores u omisiones en la interpretacion
de sus resultados (Amaro et al., 2004).

Tres supuestos subyacen en las pruebas de significancia relacionadas
con el MANOVA: 1) la independencia de observaciones, 2) la distribu-
cion normal multivariada de la poblacion de los grupos dependientes
variablesy 3) la homogeneidad de la matriz de varianza-covarianza (Ste-
vens, 2002).

Los métodos estadisticos multivariantes se han incrementado cada vez
mas en los ultimos veinticinco anos. En el campo de la educacion se tie-
nen multiples aplicaciones que tienen como fin responder a hipdtesis
que contrastan diferentes grupos, técnicas, metodologias, estrategias
de ensefianza, entre otras (Smith et al., 2020); el analisis MANOVA tiene
gran aplicabilidad en diversos campos, como la psicologia y la educa-
cion (Lim, 2020). Adicionalmente, el desarrollo de paquetes estadisticos
como SAS, R, SPSS, entre otros, han proporcionado rutinas para llevar
a cabo incluso los mas complejos analisis multivariados. En la técnica
multivariada MANOVA la hipétesis nula esta referida a la igualdad de
vectores medios asociados a un conjunto de variables respuesta, donde
se comparan grupos de tratamientos. Para cualquier disefio experimen-
tal existe un MANOVA (Hair et al., 1999).

3 2.1. Modelo multivariado de la varianza MANOVA
Y=XB+e

Donde:

B: matriz de parametros



B = (XoX)-1XY

€: matriz asociada a los errores experimentales

X: matriz asociada con los factores controlados

Y: matriz asociada con las p variables dependientes

En el analisis multivariado de la varianza la hipotesis lineal general re-
lacionada con la hipétesis nula se define como HO : LBM = 0 contra la
hipotesis alternativa HA: LBM= 0, donde L y M son matrices asociadas
con constantes especificas, anotando que el producto matricial LBM es
estimable con un unico valor si el determinante es no nulo.

Las pruebas multivariadas asociadas con MANOVA se basan en los valo-
res asociados con las matrices Hy E (SAS, 2008), las cuales se definen de
la siguiente manera:

H=M(LB)" (L (X'X)-1L)-1(LBM

E=M(Y'Y-B'(X'X) B)M

Donde:
E: la matriz de covarianzas del error o matriz de sumas de cuadrados del
error

H: matriz de sumas de cuadrados y productos cruzados
M: especifica una matriz de transformacién asociada con la variable de-
pendiente

Las estadisticas de Wilk's lambda, Pillai’s trace, Hotelling-Lawley’s trace y
Roy’s se definen en términos de las matrices E y H de la siguiente manera:

Wilk’s lambda = | E |/| H +E|

Pillai’s trace = traza[H(H +E)-1]

Hotelling-Lawley’s trace = traza(HE-1)

Roy’s largest root = max(Ai). o el valor propio mdximo de A = HE-1
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2.2. Supuestos estadisticos asociados al MANOVA

1. Normalidad de las variables dependientes

La extension del supuesto basico en este caso se identifica con la exi-
gencia de que las p variables independientes se distribuyan segin una
distribucién normal multivariante en cada grupo. La mayoria de los in-
vestigadores contrastan la normalidad univariante para cada variable
dependiente. No obstante, aunque la normalidad univariante es una
condicién necesaria para la normalidad multivariante, no se trata de
una condicidn suficiente (Bray & Maxwell, 1985). Las violaciones de este
supuesto parecen tener solo algunos pequerios efectos sobre el error de
tipo | en los estadisticos de contraste, lo cual disminuye la potencia del
contraste especialmente en el caso de distribuciones asimétricas. Sin
embargo, en caso de trabajar con tamanos muestrales aceptables, los
problemas de falta de normalidad no son graves siempre que se trate
de diferencias debidas a la asimetria y no a la existencia de casos o datos
anomalos (Romero, 2006).

2.lgualdad de las matrices de varianzas-covarianzas

En lugar de contrastar igualdad de varianzas para una Unica variable,
como seria en el caso del ANOVA, el MANOVA examina todos los ele-
mentos de la matriz de varianzas-covarianzas de las p variables depen-
dientes. Por tanto, se trata de un contraste de igualdad de los compo-
nentes de dicha matriz; lo cual lo hace mucho mas riguroso y sensible
que el caso del supuesto de igualdad de varianzas en el ANOVA, ya
que se consideran todos y cada uno de los elementos de la matriz de
varianzas-covarianzas (Friendly & Sigal, 2018). Uno de los contrastes
mas habituales proporcionado por la mayoria de programas estadis-
ticos es el contraste de Box. No obstante, Hair et al. (1999) recomien-
dan un contraste de normalidad de las medidas dependientes antes



de realizar el contraste de Box, dado que es muy sensible a la falta de
normalidad (Bray & Maxwell, 1985). Los problemas derivados de la vio-
lacién del supuesto de normalidad surgen especialmente en el caso de
disefios no equilibrados con diferencias grandes en el tamafio mues-
tral de los distintos grupos sobre los que se plantean las diferencias de
varianzas y covarianzas (Romero, 2006). Las matrices de covarianza de
la poblacion para las variables dependientes en cada grupo deben ser
las mismas, este supuesto a menudo se conoce como el supuesto de
homogeneidad de la matriz de covarianza o el supuesto de homoce-
dasticidad (Fernandez et al., 2020). En el analisis MANOVA las matrices
de covarianza dentro de cada tratamiento deben ser homogéneas. Si el
disefo de clasificacion experimental es de tipo balanceado, la robustez
de las pruebas MANOVA se garantiza estadisticamente. Si el disefio es
desbalanceado, se debe convalidar la homocedasticidad de las matri-
ces de covarianza empleando la prueba M de Box. Si esta prueba es
significativa en menos de 0,001, puede haber una distorsidon grave en
los niveles alfa de las pruebas. Se recomienda aplicar Unicamente la
prueba de Pillai.

3. Independencia estadistica entre las observaciones

Este supuesto hace referencia a la exigencia de que la puntuacién de
un individuo sobre una variable no debe afectar a la de otros sujetos.
Existen ciertas situaciones en las que este supuesto de falta de indepen-
dencia entre las observaciones puede no cumplirse. Entre ellas pode-
mos destacar la composicién de los grupos y el efecto de las variables
extranas. Asi, en el primer caso, la obtencién de los datos bajo una ex-
periencia comun puede generar cierta correlacion en las respuestas de
ese grupo de individuos. En el segundo caso, la existencia de un efecto
extrano no medido puede crear una dependencia entre las mediciones
sobre los individuos. La deteccion de estos problemas es relativamente
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dificil ya que no existen contrastes que puedan determinarla de manera
inequivoca y absoluta. Por tanto, se propone como solucién el empleo
de algun tipo de analisis de covarianza para tener en cuenta la depen-
dencia del segundo caso o, si se sospecha de su existencia general, em-
plear un nivel de significacién menor en los contrastes (Romero, 2006).

4. Linealidad

En el analisis multivariado de la varianza, las variables respuesta deben
tener relaciones de tipo lineal en cada celda, si existen relaciones cur-
vilineas se reduce el poder de la prueba. Para determinar la asociacién
lineal se deben efectuar graficos simultaneos con el objeto de observar
las tendencias (Fernandez et al., 2020).

Cuando no se cumplen los supuestos estadisticos del MANOVA , una de
las soluciones consiste en aplicar el método no paramétrico denomina-
do NPMANOVA, el cual es libre de distribucién probabilistica.

3. Metodologia

Se empleé un disefio de clasificacion experimental completamente
aleatorizado efecto fijo desbalanceado, en el que se evaluaron cinco ti-
pos de queso elaborados de manera artesanal. Las variables respuesta
se relacionaron con la calificacién otorgada por el panel de catadores
para: sabor, textura, color, apariencia, nivel de aceptacion. Se midié en
una escala Likert de cinco puntos (1= definitivamente no me gusta; 2=
no me gusta; 3= ni me gusta ni me disgusta; 4= me gusta; 5= defini-
tivamente me gusta). Se utilizaron los paquetes estadisticos SAS y R
version 4.0.4.

Los tratamientos consistieron en adicionar diferentes grupos de frutas
en la elaboracién del queso, como se puede apreciar en la Tabla 1.



Tabla 1. Tratamientos empleados

Tratamiento Tipo de fruta
T1 Maracuyd
T2 Tamarindo
T3 Lulo
T4 Zapote
T5 Coco

Fuente: elaboracion propia

4. Resultados

En primera instancia, el paquete estadistico SAS genera las diferentes
salidas unidimensionales relacionadas con el ANOVA, lo cual determina
diferencias altamente significativas para la variable color (Tabla 2).

Tabla 2. Salidas relacionadas con el analisis de varianza unidimensional

Variable sabor

FV GL SC M F P
Modelo 4 4,26 1,15 0,76 0,5505
Error 135 204,3 1,51

Total 139 208,9

Variable textura

FV GL SC (@] F P
Modelo 4 4,96 1,24 1,82 0,1279
Error 135 91,96 0,68

Total 139 96,93

Variable color

FV GL SC c™M F P
Modelo 4 747 1,86 3,72 0,0066
Error 135 67,75 0,50

Total 139 75,22
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Variable apariencia

FV GL SC (@] F P
Modelo 4 5,55 1,38 2,33 0,0589
Error 135 80,30 0,59

Total 139 85,85

Variable aceptacion

FV GL SC ™M F P
Modelo 4 11,83 2,95 2,19 0,0735
Error 135 152,45 1,35

Total 139 194,28

FV = Fuente de variaciéon; GL = Grados de libertad; SC = Suma de cuadrados; CM = Cuadrado medio;

F =Valor F; p =Valor P

Fuente: elaboracién propia

El analisis comparativo efectuado por la prueba de Tukey con base en

un 95% de confiabilidad permitié determinar divergencias entre los tra-

tamientos T2 y T3 respecto al tratamiento T1 para la variable color, como

se puede apreciar en la Tabla 3.

Tabla 3. Pruebas de comparacién de Tukey

Variable sabor Media Prueba de Tukey
T 3,63 a
T2 3,56 a
T3 3,80 a
T4 3,26 a
T5 3,36 a
Variable textura Media Prueba de Tukey
T 3,83 a
T2 4,23 a
T3 3,80 a
T4 3,76 a
T5 3,73 a




Variable color Media Prueba de Tukey
T1 3,80 b
T2 4,46 a
T3 4,35 a
T4 4,13 ab
T5 4,13 ab
Variable apariencia Media Prueba de Tukey
T1 3,80 a
T2 4,00 a
T3 4,00 a
T4 4,00 a
T5 3,50 a
Variable aceptacion Media Prueba de Tukey
T1 3,80 a
T2 3,73 a
T3 3,95 a
T4 3,33 a
T5 3,16 a

Letras distintas indican diferencia estadistica significativa (p < 0,05)

Fuente: elaboracién propia

El andlisis relacionado con los valores propios determiné que el contras-
te entre tratamientos es de caracter unidimensional, ya que es el Uni-
co valor altamente significativo. El analisis multivariado de la varianza
permitié detectar una diferencia altamente significativa a partir de las
pruebas de: Wilks’ Lambda; Pillai’s Trace; Hotelling-Lawley Trace; Roy’s
Greatest Root (Tabla 4).

Tabla 4. Determinacion de la dimensionalidad

P CcC ACC ASE ACC Dimension
1 0,400161 0,333144 0,071237 0,160129 1
2 0,270376 0,202923 0,078618 0,073103 2
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3 0,166136 . 0,082478 0,027601 3

4 0,150335 5 0,082902 0,022601 4

Dimensionalidad

VP Diferencia Proporcioén F P
1 0,1907 0,1118 0,5939 2,07 0,0045
2 0,0789 0,0505 0,2477 1,43 0,1502
3 0,0284 0,0053 0,0884 1,14 0,3384
4 0,0231 0,0720 1,55 0,2162

VP =Valor propio; CC = Correlaciéon candnica; ACC = Correlacién candnica ajustada; ASE = Aproxima-
cion error estandar; ACC = Correlaciéon candnica cuadrada

Fuente: elaboracion propia

En la Tabla 5 se describe la estructura canénica asociada al analisis mul-
tivariado de la varianza, la cual se divide en funciones candnicas total,
entre y dentro.

Tabla 5. Estructura canonica

Total
Variable Can1 Can2 Can3 Can4
Sabor 0,1464 0,2803 0,5733 0,4148
Textura 0,4591 -0,0720 -0,4000 0,7501
Color 0,6166 -0,6877 0,3564 -0,1272
Apariencia 0,5195 0,3647 -0,1989 -0,6852
Aceptacion 0,3570 0,6201 0,5350 0,4460

Entre
Variable Can1 Can2 Can3 Can4
Sabor 0,3936 0,5094 0,6402 0,4192
Textura 0,8114 -0,0859 -0,2935 0,4980
Color 0,7829 -0,5900 0,1879 -0,0607
Apariencia 0,8177 0,3878 -0,1300 -0,4051
Aceptacion 0,5788 0,6793 0,3601 0,2716




Dentro

Variable Can1 Can2 Can3 Can4
Sabor 0,1356 0,2729 0,5717 0,4147
Textura 0,4320 -0,0711 -0,4050 0,7613
Color 0,5954 -0,6976 0,3703 -0,1325
Apariencia 0,4923 0,3630 -0,2028 -0,7004
Aceptacion 0,3376 0,6161 0,5444 0,4550

Fuente: elaboracién propia

Los coeficientes candnicos se describen para cada una de las cuatro fun-
ciones en la Tabla 6. Estos permiten construir la ecuacion con la que se
contrasta la divergencia entre tratamientos, de acuerdo con la dimen-
sionalidad preestablecida anteriormente.

Tabla 6. Coeficientes canonicos

Estandarizados

Variable Can1 Can2 Can3 Can4

Sabor -0,4512 -0,2759 0,4456 0,0100
Textura 0,4922 -0,0903 -0,7193 0,5931
Color 0,6385 -0,6586 0,4628 -0,1122
Apariencia 0,5642 0,3830 -0,3291 -0,5913
Aceptacion 0,6375 0,8092 0,4219 0,2875

Raw

Variable Can1 Can2 Can3 Can4
Sabor -0,3680 -0,2250 0,3633 0,0082
Textura 0,5918 -0,1081 -0,8614 0,7103
Color 0,8679 -0,8952 0,6291 -0,1526
Apariencia 0,7179 0,4874 -0,4187 -0,7525
Aceptacion 0,5393 0,6845 0,3568 0,2432

Fuente: elaboracion propia

El andlisis multivariado de la varianza fue altamente significativo para

cada una de las técnicas multivariadas expresadas en la Tabla 7.
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Tabla 7. Andlisis multivariado de la varianza (MANOVA)

Prueba Valor F NDF DDF P

Wilks’ Lambda 0,7398 2,07 20 435,43 0,0045
Pillai's Trace 0,2834 2,04 20 536 0,0049
Hotelling-Lawley Trace 0,3210 2,09 20 280,84 0,0048
Roy’s Greatest Root 0,1906 511 5 134 0,0003

Fuente: elaboracién propia

4.1. Supuestos estadisticos asociados al andlisis
de varianza multivariado (MANQOVA)

Al efectuar la prueba de normalidad multivariada asociada con las varia-
bles respuesta no se valido el supuesto por las diferentes técnicas multi-
dimensionales, tal como se aprecia en la Tabla 8.

Tabla 8. Prueba normal multivariada

Prueba Estadistica Valor P Resultado
Mardia Skewness 75,27 0,00009 Si
Mardia Skewness -0,29 0,77172 No
Resultado final No
Prueba Variable Valor P Resultado
Shapiro-Wilk Sabor < 0,001 No
Shapiro-Wilk Textura < 0,001 No
Shapiro-Wilk Color < 0,001 No
Shapiro-Wilk Apariencia < 0,001 No
Shapiro-Wilk Aceptacion < 0,001 No
Prueba Variable Valor P Resultado
Cramer-von Mises Sabor < 0,001 No
Cramer-von Mises Textura < 0,001 No
Cramer-von Mises Color < 0,001 No
Cramer-von Mises Apariencia < 0,001 No
Cramer-von Mises Aceptacion < 0,001 No




Prueba Valor Valor P Decision
Royston 212,02 0,00004 No
Prueba Variable Valor P Resultado
Kolmogorov-Smirnov Sabor < 0,001 No
Kolmogorov-Smirnov Textura < 0,001 No
Kolmogorov-Smirnov Color < 0,001 No
Kolmogorov-Smirnov Apariencia < 0,001 No
Kolmogorov-Smirnov Aceptacion < 0,001 No
Prueba Variable Valor P Resultado
Shapiro-Francia Sabor < 0,001 No
Shapiro-Francia Textura < 0,001 No
Shapiro-Francia Color < 0,001 No
Shapiro-Francia Apariencia < 0,001 No
Shapiro-Francia Aceptacion < 0,001 No
Prueba Variable Valor P Resultado
Anderson-Darling Sabor < 0,001 No
Anderson-Darling Textura < 0,001 No
Anderson-Darling Color < 0,001 No
Anderson-Darling Apariencia < 0,001 No
Anderson-Darling Aceptacion < 0,001 No

Fuente: elaboracion propia

En la Tabla 9 se aprecia la prueba de homogeneidad en la matriz de va-
rianzas-covarianzas, en la que no se cumplié el supuesto asociado con
el MANOVA.

Tabla 9. Prueba de homogeneidad de la matriz de covarianzas

Chi-cuadrado DF Valor P

121,37 60 < 0,001

Fuente: elaboracion propia
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En la Figura 1 se observa una relacién marcada entre la aceptacién del
producto y el sabor, mientras en la Figura 2 no se aprecia relacion lineal
entre las variables, lo cual viola uno de los supuestos del MANOVA .

4.2. Independencia

El grafico multidimensional asociado a las variables respuesta (Figura 1)
permite establecer una relacién estrecha entre la aceptacion y el sabor.
En general no existe una correlacién multivariada significativa.

COLOR

ACEPTA WM ;2

TEXTU SABOR 0

APARIEN

Figura 1. Andlisis de correlacion entre las variables objeto de estudio
Fuente: elaboracién propia

En la Figura 2 se aprecia la relaciéon bidimensional entre las variables y
es posible ver que no existe una relacién significativa, ademas, no existe
tendencia lineal.

Al no cumplirse los supuestos del MANOVA se aplicé la técnica no pa-
ramétrica NPMANOVA, con lo cual se detecté una diferencia entre el
queso de luloy el queso de coco.

5. Discusion

Gran cantidad de experimentos en el campo agropecuario se efectian
analizando de manera simultdnea un conjunto de variables respuesta,
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Figura 2. Tendencia en la relacién de las variables respuesta
Fuente: elaboracion propia

es ahi donde el analisis MANOVA tiene gran potencial para establecer
diferencias estadisticas entre tratamientos. El analisis canénico es el
complemento multidimensional para esclarecer donde esta realmente
la diferencia en el efecto promedio vectorial de las variables dependien-
tes evaluadas en un disefo de clasificacion experimental especifico. El
analisis unidimensional de la varianza ANOVA es un complemento que
los paquetes estadisticos generan al efectuar el MANOVA (Parsad &
Bhar, 1987). MANOVA presenta multiples ventajas con relacion al ana-
lisis univariado de la varianza ANOVA. En primera instancia, MANOVA
puede evaluar dos o mas variables simultdaneamente, mientras ANOVA
solo puede tener una variable respuesta. En segunda instancia, MANO-
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VA puede proteger al investigador de errores de tipo |, que pueden ocu-
rrir si se llevan a cabo varios ANOVA de forma independiente. Adicional-
mente, puede revelar diferencias no detectadas por las pruebas ANOVA.
MANOVA es ideal en situaciones donde existen asociaciones modera-
das entre las variables dependientes. Cuando se detectan correlaciones
con fuerte asociacién, o muy baja relacion, no se recomienda aplicar el
MANOVA ya que no queda suficiente varianza después de que se ajusta
la primera variable explicada. En caso de que las variables dependientes
no estén relacionadas el analisis MANOVA carecera de potencia.

En el analisis multivariado MANOVA se considera un método de depen-
dencia que permite contrastar el efecto entre tratamientos, al tener en
cuenta todas las variables respuesta establecidas en el proceso experi-
mental (Avendafo et al., 2014). En MANCOVA se disponen de covariables
con el objeto de efectuar un ajuste al vector promedio, donde se posee la
ventaja de que las variables explicativas se pueden expresar en cualquier
escala (Sagar6 & Zamora, 2020). EIMANOVA es una técnica que puede ser
usada para ver las relaciones entre diversas categorias de variables inde-
pendientes y dos o mas variables métricas dependientes (Fuentes, 2015).

MANOVA hace parte del Modelo Lineal General, el cual constituye una
familia de métodos estadisticos que generalmente se emplean para
cuantificar la potencia entre variables. MANOVA permite reducir la pro-
babilidad de error Tipo I. MANOVA tiene técnicas post hoc para esclare-
cer por qué la hipotesis nula no fue aceptada. MANOVA es una técnica
multivariada que establece un conjunto de ecuaciones lineales no co-
rrelacionadas que de manera conjunta permite establecer diferencias
entre tratamientos (Stevens, 2002). La gran ventaja de modelar ecuacio-
nes no asociadas es que cada funcién determina una informacion Unica
sobre las divergencias en el efecto promedio entre tratamientos, pu-
diéndose expresar de forma aditiva para facilitar la interpretacién de los



resultados derivados de la salida multivariada (Warne, 2014). MANOVA
es mas sensible al no cumplimiento de supuestos; sin embargo, puede
ser menos potente para detectar diferencias entre tratamientos si las
variables dependientes no estan correlacionadas (Moh et al., 2018).

6. Conclusion

Cuando no se cumplan los supuestos asociados con MANOVA, una so-
lucion es utilizar la técnica no paramétrica NPMANOVA, la cual también
se denomina PERMANOVA. No obstante, este método no tiene en cuen-
ta para nada las asociaciones entre las variables, por lo que NPMANOVA
no es idoneo si el objetivo es determinar si el patrén de correlacion en-
tre las variables respuesta es idéntico entre los tratamientos. EIl MANO-
VA paramétrico si puede hallar lo anterior. NPMANOVA permite cotejar
si el conjunto de centroides es igual. NPMANOVA es un método sin dis-
tribucién probabilistica que no tiene en cuenta supuesto alguno. En la
presente investigacion, al no cumplirse los supuestos asociados con el
MANOVA, se aplicé la técnica no paramétrica NPMANOVA pues resulta
adecuada en tales situaciones investigativas.
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