
  DISEÑOS  FACTORIALES 

1. Introducción. 

En Economía es habitual un cierto nivel de confusión cuando se trata de 

analizar relaciones de causalidad: unas veces la intercorrelación se da entre los 

factores explicativos; otras sucede que no es fácil distinguir el factor causa del 

efecto. 

Aquí vamos a presentar una serie de experimentos en los que, como se 

encuentra frecuentemente en la investigación industrial, la distinción entre las 

influencias de los diferentes factores causales, así como entre sus interacciones, se 

pueda establecer con claridad. 

2. Modelo lineal con regresores ortogonales. 

Consideremos una base de datos para una variable de salida y así como para 

p factores explicativos x1 ......xp. 
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Supondremos las condiciones de ortogonalidad: 

 = 0jix   (j=2,....p) 

 = 0kiji xx    (j distinto de k; j,k=2,...p) 

Para el modelo lineal: 

++++= pp xbxbby ...221  



estableceremos los supuestos habituales de normalidad (la perturbación epsilon 

sigue la distribución normal de media cero y varianza sigma cuadrado), 

independencia y homoscedasticidad. 

  Los estimadores MC serán: 
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  Definido el error ei como diferencia entre valor observado y valor calculado 

la estimación de la varianza del modelo se obtiene mediante: 
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  El contraste de la hipótesis nula global (b2=...=bp=0) se efectúa por medio 

del estadístico: 
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F sigue la distribución de Snedecor con (p-1,n-p) grados de libertad. Al nivel del 5% 

se rechazará H0 si el valor de F supera el cuantil del 95%. 

  El contraste de la hipótesis nula individual (b1=0) se efectúa por medio del 

estadístico: 
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El estadístico t1 sigue la distribución de Student con (n-p) grados de libertad. Al 

nivel del 5% se rechazará H0 si el valor de t1 supera el cuantil del 97,5%, o bien, en 

el caso de ser negativo, es inferior al cuantil del 2,5%. 



El contraste de las hipótesis nulas individuales (bj=0; j=2,...p) se efectúa por 

medio del estadístico: 
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El estadístico tj sigue la distribución de Student con (n-p) grados de libertad. Al 

nivel del 5% se rechazará H0 si el valor de t1 supera el cuantil del 97,5%, o bien, en 

el caso de ser negativo, es inferior al cuantil del 2,5%. 

  Para controlar el cumplimiento de las hipótesis de independencia (frente a 

autocorrelación) y varianza constante (versus heteroscedasticidad) conviene usar el 

gráfico que cruce errores (en ordenadas) con valores calculados (abcisas). 

  El programa que se presenta a continuación simula datos de acuerdo con el 

modelo presentado y realiza las tareas de estimación descritas. 

Sub prog3() 

Rem Programa de regresion multivariante 

Rem Dimension vectores 

n = Cells(1, 1): P = Cells(1, 2) 

ReDim y(n), x(n, P), B(P), BP(P), T(P), QX(P), PX(P), R(n), RS(n), YP(n) 

 Rem Lectura matriz de diseño 

 For i = 1 To n 

x(i, 1) = 1 

 For J = 2 To P 

 x(i, J) = Cells(i + 3, J - 1) 

 Next J 

Next i 

 Rem Simulacion normal  de la variable de salida, 

 '  y=b1x1+b2x2+... 

 Randomize Timer 

 For J = 1 To P 

B(J) = Cells(2, J + 1) 

 Next J 

VV = Cells(2, 1) 

 For i = 1 To n 

 Z = 0 

 For k = 1 To 12 

 Z = Z + Rnd 

 Next k 

 y(i) = (Z - 6) * Sqr(VV) 

 For J = 1 To P 

 y(i) = y(i) + B(J) * x(i, J) 



 Next J 

 Next i 

 Rem Escritura variable de salida y matriz de diseño 

 For i = 1 To n 

Cells(i + 3, P) = y(i) 

 Next i 

 Rem Estimacion coeficientes de regresion 

 For i = 1 To n 

 MY = MY + y(i) 

 For J = 2 To P 

 QX(J) = QX(J) + x(i, J) ^ 2 

 PX(J) = PX(J) + x(i, J) * y(i) 

 Next J 

 Next i 

 MY = MY / n 

 BP(1) = MY 

Cells(4, P + 1) = BP(1) 

For J = 2 To P 

 BP(J) = PX(J) / QX(J) 

Cells(3 + J, P + 1) = BP(J) 

 Next J 

 Rem Residuos y Analisis de Varianza 

 For i = 1 To n 

 For J = 1 To P 

 YP(i) = YP(i) + BP(J) * x(i, J) 

 Next J 

 R(i) = y(i) - YP(i) 

 Next i 

 For i = 1 To n 

 SSE = SSE + R(i) ^ 2 

 SST = SST + (y(i) - MY) ^ 2 

 Next i 

 For i = 1 To n 

 Cells(i + 3, P + 2) = YP(i): Cells(i + 3, P + 3) = R(i) 

 Next i 

 VMOD = SSE / (n - P): F = ((SST - SSE) / (P - 1)) / VMOD: R2 = 1 - SSE / SST 

Cells(4, P + 4) = R2: Cells(5, P + 4) = F: Cells(6, P + 4) = VMOD 

 Rem prueba hipotesis individuales 

 T(1) = MY / Sqr(VMOD / n):  Cells(7, P + 4) = T(1) 

 For J = 2 To P 

 T(J) = BP(J) / Sqr(VMOD / QX(J)): Cells(6 + J, P + 4) = T(J) 

 Next J 

End Sub 
 

  En la fila 1 de la hoja de cálculo el programa deberá leer el número de 

observaciones y el número de regresores. En la fila dos, la varianza del modelo y los 

valores de los coeficientes. Finalmente, a partir de la columna 1 y de la fila 4, estará 

situada la matriz de diseño (salvo la primera columna de unos). 

 



3. Diseño factorial 21. 

Consideremos una variable de salida y , por ejemplo, el gasto personal anual 

en clásicos de la literatura. 

Por otra parte, sea un factor como la renta x2 , con dos niveles; habrá dos 

tratamientos (- +), y si consideramos 4 replicaciones el número de observaciones 

ascenderá a 8. La matriz de diseño será: 

 

 

 

 

Sea el modelo: 

++= 2100130 xy  

donde epsilon sigue la distribución N(0,10). Así pues, el gasto tendrá una parte exacta 

(230 para rentas altas y 30 para rentas bajas) y otra aleatoria. 

  El contraste de la hipótesis nula se realizará por medio de : 
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La distribución del estadístico si H0 es cierta es la de Snedecor con (1 , 6 ) grados de 

libertad. 

  La simulación ha arrojado el siguiente resultado: 
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renta gasto 

1 231.776 

-1 26.0179 

1 231.464 

-1 28.2947 

1 230.003 

-1 31.0242 

1 227.089 

-1 29.259 

 

 Para las estimaciones de los parámetros del modelo se obtiene (129.3 

100.7) , es decir 230 para las rentas altas y  28.6 para las bajas. El valor de F resulta 

18164 (muy significativo). 

4. Diseño factorial 22. 

Consideremos de nuevo la variable de salida y , el gasto personal anual en 

clásicos de la literatura. 

Sean dos factores como la renta x2 , y los estudios realizados x3 , con dos 

niveles cada uno; habrá 4 tratamientos (--  -+  +-  ++), y si consideramos 4 

replicaciones el número de observaciones ascenderá a 16. La matriz de diseño será: 
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Sea el modelo: 

++++= 3232 5030100130 xxxxy  

donde epsilon sigue la distribución N(0,10). Así pues, el gasto tendrá una parte exacta 

(310 para rentas altas y nivel de estudios alto;  10 para rentas bajas y nivel de estudios 

alto;...) y otra aleatoria. 

  El contraste de la hipótesis nula (b2=0) se realizará por medio de : 
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Como se ve el estadístico se basa en la diferencia entre la media general del gasto  y 

la media para los que tienen rentas bajas. La distribución del estadístico si H0 es cierta 

es la de Snedecor con (1 , 12 ) grados de libertad. 

  Del mismo modo se contrastará (b3=0), aunque sobre la base de la diferencia 

entre media general y media para estudios bajos. 

  Para contrastar b23=0 se usará: 
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La distribución de F23 ,bajo H0 , es la distribución de Snedecor con (1,12) grados de 

libertad. 

  La simulación ha arrojado el siguiente resultado: 

 

 

 

 



 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

Para las estimaciones de los parámetros del modelo se obtiene (129.43  98.95  28.33  

49.87) , lo que supone 306.58 para niveles altos de ambos factores,  8.93 para renta baja y 

estudios altos,  150.18  para la combinación opuesta y, finalmente 52.01 para ambos niveles 

bajos. Considerando la renta por su lado se obtiene unas medias de 228.38 (altas) y 30.47 

(bajas); por el lado de los estudios resulta 157.76 (altos) y 101.1 (bajos). 

Los valores de F resultan muy significativos: renta : F=27129 ; gasto: F=2223  ;  

interacción: F=6890. 

 

 

 

renta estudios gasto 

1 1 307.508 

-1 1 7.60121 

1 -1 147.1081 

-1 -1 53.58153 

1 1 306.2251 

-1 1 6.846528 

1 -1 154.8337 

-1 -1 51.70005 

1 1 303.5779 

-1 1 9.952821 

1 -1 148.126 

-1 -1 50.49257 

1 1 309.004 

-1 1 11.33669 

1 -1 150.6527 

-1 -1 52.28137 


