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CONFERENCIA No. 1

INTRODUCCION GENERAL A LA ESTADISTICA Y AL

DISERQ EXPERIMENTAL

1.1. Introducecidn:

Quisera comenzar esta primera conferencia dé&ndoles una
idea bastante breve de lo que es la Unidad de Biometrfa dentro
del CIAT y sobre cual es su papel dentro de un centro de inves-
tigacifén agropecuaria. A continuacibén definieremos el Método
Cientifico, entendido como la integracién de las distintas eta-
pas por las que pasa un investigador, desde la observacidn cri-
tica de un fendmeno hasta la inferencia de conclusiones respec-
to a tal fenbmeno. Esto nos llevarid a entender mejor la rela-
cibén que existe entre las preguntas que se hace el investigador
y el disefio experimental apropiado para poner a prueba sus hi-
pbtesis. Luego hablaremos del porqué se utiliza la estadfstica
en la investigacién y, finalmente, introduciremos algunos con-

ceptos y terminoleogia b&sicos.

En las dos siguientes conferencias estudiaremos algunos
de los disefios mis utilizados en experimentacidén agricola. En
la cuarta conferencia finalizaremos la parte teérica del curso
haciendo una revisibén de las técnicas de regresibén, correlacién
y superficies de respuesta. Por Gltimo, la conferencia 5 se

utilizaréd para ilustrar numéricamente algunos de los disefios
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experimentales introducidos anteriormente.

1.2, Papel de la Unidad de Biometrfa en el CIAT:

La Unidad de Biometria es un grupo central de servicio
gque presta asesoria en las etapas de planeacidn, disefio, proce-
samiento, anilisis e interpretacidén de los resultados relaciona~
dos con las distintas investigaciones y experimentos realizados
por las‘programas del CIAT. Estos servicios son sufragados con
fondos de la misma Unidad y se suministran sin ningln costo a

los programas de investigacidn y adiestramiento.
Las funciones bésicas de la Unidad de Biometrfa son:

1. Asesorfa estadistica en la planeacibn, disefio, pro-
cesamiento, anilisis e interpretacidn de los experi-
mentos .

2. Creacidn y manejo de grandes sistemas de informacidn

| (encuestas socio-econdmicas y agropecuarias, bancos
de germoplasma, etc.).

3. Desarrcllo de proyectos de investigacién cooperati-
VoS con Otros programas.

4. Evaluacién de tecnologfa (estudio del impacto de nue-
vas variedades, préacticas culturales, etc., desarro-
lladas por el CIAT).

3. Investigacidn sobre el desarrollo e implementacién

de nuevas técnicas estadfsticas.
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Adiestramiento estadistico de profesionales.

1.3. El Método Cientffico:

El método cientifico es el conjunto de las etapas légi-

cas que sigue un investigador para llegar a inferir algo a par-

tir de la observaciém critica de un fendmeno; es decir, es la

aplicacibfn objetiva de la légica al mejor entendimiento de un

fenémeno.

Su caracteristica esencial es que partiendo de una

observacién critica se llega a formular hipdtesis que puedan

probarse experimentalmente.

El proceso que sigue el método cientifico consta de las

siguientes etapas:

1.

Observacibn del fendmeno.- Consiste en observar el

fenfmeno de una manera critica sin que &sto nos per=-
mita llegar a una conclusién. Por ejemplo, en un
terrenc sembradoc con una misma variedad se observa
que en determinadas Areas las plantas se ven raqui-
ticas, mientras que en otras se ven vigorosas.

Planteamiento del problema.- La observacién critica

del fendmeno conduce al planteamiento operacional de
un problema cuya solucién debe ser la meta del in-

vestigador. En nuestro ejemplo anterior, el proble-
ma podria plantearse como la respuesta a la pregun-

ta: &Es posible mejorar la produccifn en ese terre-
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no?

Establecimiento de las hipbtesis.- Son numerosas las

hipbtesis gque el investigador puede plantear sobre

las posibles causas del fendmeno observado. Lo impor-
tante es formular hipétesis relevantes al problema y
que sean verificables experimentalmente; es decir,
debe tenerse en cuenta la significancia operacional
de resolver el problema, Siguiendo nuestro ejemplo,

una hipbtesis razonable podria ser:

Hy: La deficiencia de nitrbégeno en el suelo produce

falta de vigor en la planta.

Planeacién del experimento.- Establecida las hipbte~

sis, el paso siguiente es la verificacién objetiva

de ellas a través de un experimento. En é1, el in-
vestigador trata de controlar todos los factores, ex-
cepto agueil&s cuyos efectos desea determinar. Sin
embarge, existen factores imposibles de ser contro-
lados o que seria muy costoso controlarlos, como por
ejemplo, las variables climatolbgicas. Los factores
no controlados constituyen el "ervor experimental',
Antes de escoger un disefic experimental apropiado,
debe especificarse los tratamientos a ensayar, selec-

cionarse el material experimental, decidir a que po-
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blaciones se espera extender los resultados del expe-
rimento y la precisifdn deseada. Si se deseara probar
la hipbtesis H, de nuestro ejemplo anterior, uwma for-
ma de verificarla objetivamente serfa ensayar distin-
tos niveles fijos de nitrbégeno y observar el compor-

tamiento de la planta manteniendo los otros factores

constantes (contenido de otros minerales en el suelo,
riego, ete.).

Escogencia del disefio experimental.- E1 disefic expe-

(%]

rimental es el patrén que indica la forma como se de-
ben agrupar las unidades experimentales” y como se
deben asignar los tratamientos a las unidades experi-
mentales. Al escoger un disefio experimental se debe
tratar de conciliar dos aspectos generalmente contraw-
puestos: sencillez y precisién. ILa mayor precisibén
se consigue seleccionando un disefio que minimice las

variaciones no contrcladas por el investigador, es

Unidad experimental es la unidad minima de material ex-
perimental a la cual se aplica un tratamiento dado. Por
ejemplo, en experimentos de campo las unidades experimen-
tales son generalmente las parcelas, y no las plantas

individuales.



[ 8]

1-6

decir, la varianza del error experimental. Ademés,
el tipo de disefioc a8 utilizar depende de las hipbtesis
que se desean probar simultineamente., Cuanto mayor
sea el nGmero de hipdtesis, mis refinado seri el di-
sefio experimental a utilizar. Un buen disefic experi~
mental provee la informacidén deseada con un minimo

de esfuerzos y recursos. Luego de escoger el disefio
experimental, se disefian los formatos de recoleccidn
de datos y el plan de anilisis.

Ejecucidén del experimento.- El experimento debe con-

ducirse siguiendo estrictamente el disefic experimen-
tal y los controles culturales y estadisticos planea-
dos, En terminos generales, las recomendaciones b&-
sicas para un buen manejo de experimentos agricolas

son: uniformidad en la aplicacién del riego, en la

densidad de siembra y en la aplicacibén de insectici-
das, fungicidas y herbicidas, siempre y cuando éstos
no sean los factores de interés para el investigador.

Andlisis e interpretacibn de resultados.- El andlisis

de los resultados que arroje un experimento riene
por objeto probar mediante métodos estadisticos las
hipbtesis planteadas por el investigador.

Informe escrito.- Este informe debe resumir todo as-

pecto de interés sobre el experimento, desde su moti-
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vacién nasta la interpretacidn de resultados. Es im-
portante inclufr todas las situaciones imprevistas

que ocurrieron.

1.4. Utilidad de la estadistica en la investigacidn:

Existen dos tipos de experimentos: los determinfsticos
vy los aleatorios. Un experimento determinfstico es aquel cuyo
resultado es, para todos los efectos précticos, exacto; por ejem-
plo, los experimentos fisicos. Un experimento aleatorio es aquel
cuyo resultado no se puede predecir por estar sujeto a variacio-
nes no controlables por el investigador; tales son los experi~
mentos biolbgicos. En consecuencia, la verificacién de una teo-
ria mediante experimentos aleatorios no puede ser absoluta. E1
investigador s6lo puede concluir que las observaciones son o no
compatibles con la teoria, dentro de los limites de error a los

cuales las mismas observaciones estin sometidas.

El papel de la Estadistica consiste en proporcionar mé-
todos Gue permitan distinguir entre situaciones donde las dife-
rencias observadas entre ''tratamientos” distintos son relativa-
mente nequefias y atribuibles al azar, y situaciones donde tales
diferencias son relativamente grandes y son explicadas mejor por
efectcs diferentes de los "trgCamientos”; en ambos casos, las
conclusiones obtenidas tienen un margen de confiabilidad cono-

cido,
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1.5. Conceptos v Terminologia Bésicos:

Muestra v Poblacifn Una muestra es una coleccién de in-

dividuos u observaciones pertenecientes a una coleccién mayor
llamada poblacién o universo del cual deseamos informacifn, Si
el proceso de seleccifn de los individuos es al azar se dice que

la muestra es aleatoria.

Variable Aleatoria Es aquella cuyo valor no puede pre-

decirsa gino que depende del azar.

Distribucién de Frecuencias Es la tabla de frecuencias

cbtenida agrupando los datos en clases excluyentes y exhausti-
vas. Su representacifn gréfica es llamada histograma de fre-
cuencias, Para el casc de una variable continua, si de reduce
el intervalo de clase en forma indefinida, se obtiene la funcién

de distribucién.

Ejemplo 1: Distribucién del nfimero de digitos impares en cada
una de 200 muestras aleatorias de 10 digitos.
Sea X = nGmero de digitos impares en una muestra de 10. Enton-

ces, la distribucién (observada) de frecuencias pudo ser:

x| ol 1]l 2] 3|4]5 6/ 7. 81|91 10
2

Frecuencia 35| 25 |14 4 1

observada

y.el correspondiente grifico de frecuencias se muestra en la

figura (a). La variable X tiene por distribucién tebrica la
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Y
llamada distribucién binomia% ceomp = 1/2 y n =10 y es posible
10
demostrar que Pr(X=x)= (x )(5’ B de modo que la distribucién

tedrica de frecuencias (ajustadas a nfimeros enteros) es:

. loj 1121 31 4| 51 6] 71 81! 9110
Frecuencia
tebrica = ‘ ‘ |
200 Py(X=x) 0 2 9 23 41 50 41 23 9 2 0

Ejemplo 2: Distribucién normal con media u= 5 y varianza

0% = 2.5 Es una aproximacién de la distribucién tedrica ante-
rior con la misma tendencia central (media) e igual "dispersién"
alrededor de la media (varianza). Su gréfico se muestra en la

figura (b).

Distribucidn Normal: Una distribucién normal es caracterizada

por dos "parfmetros': u(media) y o?(varianza; o=desviacién es-
téndar). ©5i X es distribulda siguiendo una distribucién normal
con media u y varianza o ? escribiremos XN(pgo?). La distribu-
cifn normal es muy usada en estadistica por razones practicas y
tebricas: muy manejable y extensamente tabulada; muchas varia-
bles aleatorias siguen aproximadamente una distribucién normal

o pueden ser reducidas a normales mediante una trasformacitn

- En general, si XvBin(n,p), entonces Pr(X=x) = (2)‘9x
n-x
(1"?) [
0 s x <n; donde (n) = n.
- X (n~x) 'x!
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adecuada; la distribucién de medias muestrales de cualquier po-

blacién tiende a ser normal a medida que el tamafio de la muestra

aumenta.

A continuacidn se presentan algunas de las propiedades de
la distribucitn normal:

1. Funcién de densidad de probabilidad:

- (X~W /o @, <x < ®

20 = o

2. TFunciéin de distribucién acumulativa

Fy(x) = Pr{Xi <x) = * Ey(x) dx

i}

It

&rea bajo la curva fy (x) desde <« hasta x.

3. La siguiente propiedad es vAlida para toda variable
aleatoria:

€%

fx(}()dx = 1.

-

4. Los pardmetros u yo ? se estiman a partir de una
muestra de n observaciones por los siguientes esta-
disticos:

n

X4, §% = 82 = 1 Io(x-x)?

i=1 n~1 i=1

~
u&#x:

=
| t~a3d
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Fig. (b): CGrédfico de la funcién dc dictribucidén (o densidad) de una dist:
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5. Si X~ N(uo0?) vyo? es conocido, entonces

Pr(uoc <X <u+g) = .68
Pr{u - 1.960c < X < +1.% ¢) = .95
(X-w/fo ~ N(0,L)

¥~ N(pol?/n) vy 2R~ N(O0,1)
o//n

6. Si X~ N(po?) peroc? no se conoce, entonces
(x-wvn/s sigue una distribucibn "similar" a la N(0,1)
liamada la distribucién t con (n-1) grados de liber-

tad.

Prueba de Hipbtesis:

Hipétesis Nula (Hy): Es aquella que se acepta actualmente como

cierta de modo que sélo es rechazada si la evidencia experimen-

tal en su contra es muy ‘‘grande”.

Hipétesis Alternmativa (H,): Es aquella que se desearfia 'probar"

al rechazar la hipétesis nula.
Ejemplo 1: Prueba de dos colas. Hy: p;= uz Vs. Hy pi1# e
Ejemplo 2: Prueba de una cola. Ho: uy < pe Vs, Hyr uy > ug

Error de tipo I: Es aquel que se comete cuando se rechaza una

hipbtesis nula verdadera.

Exrror de tipo 11: Es aquel que se comete cuando se acepta una
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hipétesié alternativa falsa.

Los procedimientos clésicos de prueba de hipbdtesis mini-
mizan las probabilidades de error de tipo II, (denominadas ''ca-
racteristica operativa de la prueba'), para un nivel predetermi-
nado de probabilidad de error de tipo I (denominada '"nivel de

significancia') y del tamafic de la muestra.

Nivel de Significancia: a = Py(rechazar H, |H, es verdadera)

Il

Nivel de Confianza: 1 - « Py (aceptar Ho |H, es verdadera)




CONFERENCIA No. 2

DISENOS MAS UTILIZADOS EN EXPERIMENTACION CON YUCA

2.1, Qué es el disefio experimental:

Por disefio experimental se entiende el conjunto de reglas
que indican cémo asignar los tratamientos a las unidades experi-
mentales. Un buen disefio permite efectuar comparaciones vilidas
entre tratamientos, y controlar la principal fuente de variaciém
que presentan los experimentos de campo: la heterogeneidad del
suelo, Un buen disefio debe incluir tres aspectos importantes:
aleatorizacibn en la aplicacién de los tratamientos, un adecuadoc
nimero de replicaciones vy un control miximo del error experimen-

tal.

2.2, Escogencia del disefio:

El emjor tipo de disefico para un experimento dado depende
de la magnitud de la heterogeneidad del suelo en el &drea experi-
mental, del tipo y ntmero de tratamientos que se deseen probar

y del grado de precisidn deseado.

2.3. Digsefios mids utilizados en experimentacidén con vuca:

Los disefios mis comunmente usados en experimentos de cam-
PO en yuca son:

- Completamente al azar (para uno o varics factores)

-  Bloques completos al azar (para uno o varios factores)

- Parcelas divididas

- Disefits sisteméticos
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Vamos a describir brevemente c¢bmo vy cufndo usar cada uno
de estos disefios. Presentamos un resumen de los cilculos nece-~

sarios para el andlisis estadistico y algunos ejemplos ilustran-

do su uso.

2.4, Disefic Completamente al Azar:

- Se usa cuando las unidades experimentales son homogé-
neas.

- Con &l se puede probar cualquier nimeroc de tratamien-
tos {ya sean niveles de un solo factor o combinacio-
nes de niveles de varios factores).

- Los tratamientos se aplican a las unidades experimen-
tales al azar.

- Cualquier ndmero de rePeticiones es posible.

Ejemplo: Se desea comparar el efecto de tres formas distintas
de siembra de la estaca sobre el rendimiento de la yvuca: siem-
bra horizontal, vertical e inclinada. El terreno disponible pa-

ra la siembra es perfectamente homogéneo, Entonces, como desea-

mos comparar tres tratamientos, debemos dividir el terreno en

3, 6, 9, 12, 15, etc. parcelas (unidades experimentales) depen-
diendo de que el midximo nfmero posible de replicaciones sea 1,
2, 3, 4, 5, etc. respectivamente. Si, por ejemplo, por restric-
ciones en el drea disponible, el miximo posible de replicaciones

es 2, el terreno quedars dividido en 6 unidades experimentales
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_iguales y cada tratamiento se aplicari a dos de ellas

Una forma de disposicién de tratamientos en el campo,

en el cuadro siguiente.

La variable a observar seria

miento por parcela, medido como peso fresco de ralces

TERRENO

Se siembra la estaca en forma
Se siembra la estaca en forma

Se giembra la estaca en forma

zl azar.
se muestra
el rendi-

en Kg.

horizontal
vertical

inclinada

sH | EL | EV EH =
EV =
EV | EH | EI
EI =
2.4.1.

Anfilisis de Varianza:

Modelo matemético:

Yij = g+ 154 + eij i=1, 2, ..., t
i=1, 2, ...,
error experimental en la celda (i,]j)
efecto del tratamiento i
media global
caracterfstica bajo estudioc observada en la par-

cela j y donde se aplicd el tratamiento 1.

t
Supuestos. ejj NID(Owo?®) ; § 11 = 0.
i=1
— L r
S Y.. = (I I ¥/,
1=1 j=1
_ T
Yi. = (] Yiyd/r
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entonges Y.. es un estimador de y,

¥i{. es un estimador de u+ Tg-

Ademfis, la suma de cuadrados de las desviaciones
respecto a Y.., denominada soma total de cuadrados corregida por

la media, puede descomponerse de la siguiente manera:
EZ(Y13-§Z.)2 = VY (Yi. - ¥..)2 + 1L(¥iy - ¥i.)?2

La primera suma del segundo miembro en un indica-~
dor de las diferencias entrye medias de tratamientes, y la segun-
da es un indicador de la variabilidad de las observaciones res-
pecto a la correspondiente media de tratamiento. Por tal motivo
ellas se denominan suma de cuadrados debido a tratamientos y su-
ma de cuadrados del error, respectivamente. Para hacer compara-
bles estos indicadores se introducen los denominados grados de
libertad. E1 cociente de una suma de cuadrados por su corres-
pondiente ntmerc de grados de libertad es denominado cuadrado
medio del efecto bajo consideracién. Los grados de libertad aso-
ciados con SCT, SCTR vy SCE.son, respectivamente, rt-1, t-1 y
(r-1)t.

Consideraremos la hipbtesis nula Hy: 73 = 0,
i=1, ..., t, Vs. la hipbtesis alternativa Hy: 13y # @ para
al menos un i. Si la hipétesis Hy es verdadera, es decir, no
hay diferencias entre medias de tratamientos, entonces CMIR y

CME tienden a ser similares y en consecuencia el cociente CMIR/
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En la tabla anterior las f£b6rmulas para las sumas
de cuadrados son apropiados para el célculo por calculadora.

Y;. denota g Yij e Y.. denota )} ¥ij-
i

2.4,2, Ejemplo Numérico:

Se desea comparar el rendimiento de t = 5 varieda-
des de yuca. Por experiencias anteriores se conoce que el terre-
no disponible es homogéneo. Ademés siguiendo las recomendaciones
scbre tamafio de parcela se disponen de 30 parcelas. Entonces,
podemos utilizar r = 6 repeticiones para cada variedad (cabe se-
flalar que el ntmero de repeticiones a utilizar es generalmente
determinado por la precisidén deseada v no por el Area disponible).
El siguiente pasc es asignar las variedades a las parcelas com-
pletamente al azar. Supongamos que los siguientes fueron los

rendimientos observados en Kg/parcela.

Variedad Yi. 7;.

1 88 129 117 312 220 99 | 965 161

2 235 263 216 156 244 233 | 1347 224

3 412 225 218 463 156 226 | 1700 283

4 284 484 164 445 388 436 | 2201 367

5 674 332 595 498 S71 366 | 3036 506
Y.. = 9249| ¥..=308.3
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CME tiende a ser aproximadamente igual a uno. Si por el contra-
rio, H, es verdadera, entonces CMIR tiende a ser mayor que CME

y en consecuencia el coc¢iente CMIR/CME tiende a ser mayor que
uno. Por lo tanto valores de CMIR/CME cercanos a uno soportan
Hy y valores mucho méas gréndes que uno soportan H;. Es intere-
sante sefialar que CME es un estimador de la varianza o ?, la cual
existe debido a los factores aleatoriops no controlables por el
investigador. Queda por decidir cuan "grande'" debe ser CMTR/CME
para poder concluir, con cierto grado de confianza, que las di-
ferencias observadas entre medias de tratamientos son debidas a
diferencias reales entre los tratamientos y no al azar. Para
ello es necesario escoger el nivel de confianza 1 - a y utilizar
el hecho de que bajo Hy el cociente CMIR/CME sigue una distribu-
cién llamada la distribucién F con t - 1 y (r-1)t grados de li-
bertad. Resumiendo, la hipbtesis He es rechazada al nivel de

significancia o si y sblo si

Fobservado = Q%%% > Ft-l,(r—l)t(a) = g-percentil superior de la

distribucidn Ft-l,(r-l)t'
Todo el procedimiento anterior puede condensarse en la llamada

tabla de ANOVA,

Fuente de Variacién g. de 1. S.C. c.m. F Observ.
Tratamiento t -1 L v. 2.1y 2 CMRT CMTR
FLYi. *-ggY. “CHE
Error t(r-1) SCT-SCTR CME
i - .2 ly 2
Total (corregido por tr - 1 L1Yy5%-=Y..

la media global)
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Algunos de los cédlculos para cobtener la tabla del ANOVA son:

SCTR = (9652 + 13472 + 17002 + 2201% + 3036%)/6-92492%/30=431421
SCT = 88% 4+ 1292 + ... + 571% + 3662 - 9249%/30 = 716036
Ia tab . del ANOVA es:

F. V. g.1. S.C. ¢.m. F. Obsexrv. Fy 15(.01)
Variedades & 431421 107855.3 g.474 4,17
Error 25 284615 11384.6

Total il 716036

Puesto que Fpoyg > F4 25(.01), a8 o = .01,debemos rechazar la hi-
pbtesis nula de que todas las variedades rinden igual. Si hu-
biéramos decidido usar a = .05, el valor critico hubiese sido
Fg4,25(.05) = 2.78 que también es menor que Fg . ¥y por le tanto
hubiéramos conclufde que a o = .05, se rechazaba la hipdtesis
nula. El nivel de significancia a usar es en Qltims instancia,
decisifn del investigador. Los niveles .01 y .05 son sdlo gufas
que dan, respectivamente, 1 vy 5 oportunidades en 100 de recha~
zar la hipétesis nula cuando en realidad élla es verdadera. En
este caso el minimo nivel de significancia al cual atin se re-

chaza la hipdtesis nula es aproximadamente (.0001.



CONFERENCIA No. 3

DISENOS MAS UTILIZADOS EN EXPERIMENTACION CON YUCA (Cont.)

3.1. Disefios en Blogues Completos al Azar:

Se utiliza cuando el material experimental no es homo-
géneo y es posible estratificarlos en subgrupos mas o
menos homogéneos. Por ejemplo, si el terreno presenta
wna gradiente conocida en una sola direceidn, es posi-
ble dividirlo en '"bloques” tan homogéneos como sea po-
sible. La gradiente en cuestidn puede ser una gradien-
te de fertilidad, de acidez o declive del terreno en

una direccibn definida.

Cada bloque debe contener todos los tratamientos. EIl
nimero de tratamientos debe ser relativamente pequefio
{menor de 12 segln Kempthorne; cuando el ntimero de tra-
tamientos es mayor se aconseja usar disefios en Latice).
Los tratamientos puede corresponder a distintos niveles
de un factor o a combinaciones de niveles de varios fac-

tores.,

La asignacifn de los tratamientos a las unidades expe-
rimentales no es completamente al azar sino que se asig-
nan al azar a las unidades experimentales de mwn mismo
bloque. Se debe hacer una aleatorizacién dife;ante

para cada bloque.
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- Permite cualquier nGmero de replicaciones.

- Para que este disefio sea mis eficiente que el disefio
completamente al azar, se requiere que la variacidn en-
tre bloques sea lo més grande posible y que la variacién
dentro de blogque sea mfnima. Adem#s, para que las prue~
bas de significancia sea vilidas es necesarioc que no

exista interaccidn tratamiento x blogue.

Ejemplo: Siguiendo el ejemplo anterior, supongamos que se desea
comparar las tres formas de siembra de la estaca, pero el terre-

no de que se dispone para efectuar el experimento no es homogé-

neo; presenta una pendiente bastante marcada, siendo la parte

baja méis humeda que la parte alta.

En este caso, lo aconsejable es dividir el terreno un '"Blo-
ques’: ALTOm MEDIO y BAJO, por ejemplo, y probar los tres mé-
todos de siembra de la estaca en cada bloque, disponiéndolos al
azar sobre las parcelas. La forma ffsica del terreno, y una dis-
posicién de los tratamientos utilizando dos replicaciones, se ve

en la grafica a continuacion:
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Disposicién de log Tratamientos sobre el Terreno

Zona Zona Zona
Alta T Media e Baja
{(Bloque 1) {Bloque 2} {(Bloque 3)

[ [

FH = L.a estaca se siembra en forma horizontal

EV = La estaca se siembra en forma verticail

ET = La estaca se siembra en forma inclinada

3.1.1. Anélisis de Varianza:

Modelo Matemé&tico:

[

1,2,...,t
1,2,,,.,b
error experimental en la celda (i,]j)
efecto del blogue j
efecto del tratamiento i

media global

respuesta observada en la celda (i,j).
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t
Supuestos: ejj NID(Og%); ] 14 =0 =
151 3

§ s

- t b
Si Y..=( ) ElYij)f(bt);

jeel j=
- b - t
1.=C I Y/, Y.3=( L Yip/t
Fe=1 i=1
Entonces ?., es un estimador de p
¥i. es un estimador de u+ 14

——

Y.; es un estimador de u + §

La suma total de cuadrados corregida por la media

puede descomponerse de la siguiente manera:

j— ——

PCYiy Y. 02 = IR ¥.-T. 0% + [1(T.3-D2 + [I(vg;-Ti . -T. 541, )2

Las sumas de cuadrados del segundo miembro son deno-
minados s.c. debido a tratamientos, s.c. debido a blogques v s.c¢.
del error, respectivamente. Los grados de libertad asociados
con SCT, SCTR, SCBL, y SCE son bt-1, t-1, b-1 y (b-1)(t-1}), res-
pectivamente., Como el caso del disefio completamente al azar, el
cociente de una s.c. por el correspondiente nGmero de g.l. es
denominado cuadrado medioc de tal efecto. Asi mismo, CME es un
estimador de s ?. Sin embargo, el o? del modelo de B.C.A. 1o es
el mismo que el del digefio completamente al azar. De hecho, si
el blogueo es efectivv::zbloques.,«'oz completamente al azar.

Esto es justamente el objetivo del bloqueo; aumentar la preci-

sibn de las comparaciones extravendo de la wariabiiidad del di-
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sefio completamente al azar, aquela variabilidad debida a diferen-
cias entre bloques,
Para el disefioc de BCA es posible probar indepen-

dientemente los siguientes pares de hipbtesis:

ﬁﬁ:'{iﬂg imi,.e., tj vso

(1)
H,;: 1§ # o para al menos un i, y
Hg %“3 jml,...;§, Vs.

(11

Hyi 8 # 0 para al menos un j.

Por razones similares a las expuestas para el caso
del disefio completamente al azar las reglas de decisidn para los

pares de hipbtesis antericres son:

(i} Rechazar la hipdtesis riwé, i=1,...,t, al
. i . s R CHMTR
nivel de significancia a, sss o Ft«l,(bwl)
(e-1) (@)
(ii) Rechazar la hipétesis Bjﬂﬁg i=1,...,b, al ni-
. s . CMBL
vel de significancia «, sss R Fyo1, (b-1)
(t"}.) (Ci) .
La Tabla del ANCOVA es:
Fuente de Variacidn g. d 1. 8.¢, ¢.Mm. Fopcarvados
Tratamientos £t -1 1 o2 1 2 2
£ EYL. 5E-Y,. CMTR CHMTR/CME
Bloques b -1 2
que Liv.ly 2 omr osLos
]
Error (t-1)(h-1) SCT-SCTR-SCBL CHME

Total (corregico
por la media global) tb - 1 ZEYijz-%EI..Z
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3.1.2., Ejemnlo numérico: Supongamos que se degea compa-

rar el rendimiento t=5 variedades de yuca pero el terrenc no es
homogéneo. Ademés, supongamos que es posible agrupar las 30 par-
celas disponibles en b=6 de 5 parcelas cada uno, de tal manera
que parcelas de un mismo bloque son mas o menos igualmente fér-
tiles . El siguiente paso es asignar las variedades al azar a

las parcelas de cada bloque. Debe usarse una aleatorizacitn di-
ferente pé,ra cada blogue. Supongamos que los rendimientos en

Kg. por parcela fuerom:

Vadedad 1 II III IV v VI Yi. ;.
1 88 129 17 312 220 99 965 161
2 235 263 216 156 204 233 1347 224
3 412 225 218 463 1% 236 1700 283
4 284 484 164 445 388 436 2201 357
5 674 332 595 498 571 366 303 506
Y.j 1693 1433 1310 1874 1579 1360 | Y..=9249| Y..=308.3
Y. 4 338.6 286.6 2620 374.8 315.8 272.0

TRSS = (9652+13472*§-17002+22012;f~2{}362)g’ 692497/ 30=431421.8

BISS = (1693%+1433%+1310%+1874>+1579%+1360%) /5-9249%/30=46644.3
TSS = 88%+129%, . +571%+3667-9245%/30 = 716836.3

ESS = 716036,3-431421.8-46644,3 = 237970.2
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La tabla del ANOVA es:

Fuente de Variacifn g.l. 5.C. C.m. ¥ Jbservados
Variedades 4 431421.8 107855.5 9.065
Bloques 5 46644, 3 9328.9 0.784
Exror 20 237970.2 11898.5

Total 29 716036 .2

Si ¢« = .01 la hipbtesis nula de (1) es rechazada puesto que 9.065
> 4,43 = Fé,ZG(.%l}i sin embargo la hipbtesis nula de (II) es
aceptada puesto que 0.784 3 4.10 = Fs 20¢.01) - Es claro enton-
ces que en este caso el bloqueo no fue efectivo., (P=.000Z >

.0001).

3.2, Disefios en Parcelas Divididas v Subdivididas:

- Se utilizan cuando la naturaleza de los niveles de un
factor o problemas de manejo del experimento requieren
el uso de unidades grandes, mientras que los niveles de
otros factores si pueden asignarse a unidades mas peque-
fias. Por ejemplo, un experimento en donde el factor
"riego' es uno de los que se desea medir es aconseja-
ble separar las parcelas que reciben un determinado ni-
vel de riego, Casos similares son los experimentos de

fertilizantes e insecticidas.

- El disefic en parcelas divididas se usa cuando se desea

estudiar dos factores uno de los cuales requiere unida-
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des grandes y el otro puede asignarse a unidades més
pequeiias. Los niveles del primer factor se asignan al
azar a las parcelas grandes. Los niveles del segundo
factor se asignan al azar a las sub-parcelas de cada
parcela grande. Cada parcela grande contiene tantas
sub-parcelas como niveles del segundo factor existan.
Las comparaciones entre los niveles del primer factor
son meneos precisas que aquellas entre los niveles del
segundo factor y aquellas entre interacciones del pri-
mer y segundo factor. Para poder hacer estas compara-
ciones es necesario utilizar por lo menos dos replica-

cicones,

El disefio en parcelas sub-divididas se usa cuando se
desea estudiar tres factores uno de los cuales requiere
unidades grandes y los otros dos pueden asignarse a uni=-
dades mds pequefias. Los niveles del primer factor se
asignan al azar a las parcelas grandes. Los niveles
del segundo factor se asignan al azar a las sub-parce-
las de cada parcela grande y los del tercer factor se
asignan al azar a las sub-parcelas de cada sub-parcela.
Cada parcela grande contiene tantas sub-parcelas como
niveles del segundo factor existan; similarmente, cada
sub-parcela contiene tantas sub-parcelas como niveles

del tercer factor existan. Las comparaciones entre los
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niveles del primer factor son las menos precisas; las
comparaciones entre los niveles del segundo factor y de
las interacciones del primer y segundo factor son de pre-
cisidn intermedia; finalmente, las comparaciones entre
los niveles del tercer factor y de las interacciones

que lo contienen son las més precisas. Como en el caso
de parcelas divididas para poder hacer comparaciones

vAlidas se requiere al menos dos replicaciones.

3.2.1. Ejemplo numérico: Parcelas sub~divididas:

Se desea analizar el efecto de la plaga Thrips sobre el rendimien-
to de cuatro variedades de yuca, con y sin la aplicacibn de in-
septicida, con y sin riego, es decirz,
Factor A: '"Riego" a dos niveles: Con riego (ay)
sin riego (ag)
Factor B: "Insecticida" a dos niveles: Con insecticida (b1

S8in insecticida (by)

Factor C: "Variedad" a cuatro niveles: Variedad 1
Variedad 2
Variedad 3

Variedad 4.

Con el objeto de mantener separadas las parcelas

que reciben riego de las que no lo reciben, se dividié el terre-
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no en dos parcelas grandes y se les asigné al azar los dos nive-
les del factor "riego'. Cada parcela se dividié en dos sub-par-
celas a las que se asigné al azar los niveles del factor 'insec-
ticida". Finalmente, cada sub-parcela se dividid en cuatro sub-
sub-parcelas a las que se asignd al azar las cuatro variedades.
Se utilizaron dos replicaciones en el experimento.

La disposicidn de los factores sobre el terreno

quedd como muestra la gréfica siguiente:

REPLICACION I

Parcela Grande 1 Parcela Grande 2

{(con riego: ai) (sin riego: )
b1 be by Do

Con Insecticida Sin Insecticida Con Insecticida Sin Insecticida
v (8) v (4) v (5) v (6)
\i (5) v (6) v {3) v (2
v (6 v (6) v (3) v (5)
v (7) v (3 v (3. v (2)
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REPLICACION IT

Parcela Grande 1 Parcela Grande 2

(Sin riego: as) (Con riego: ai)
by b, b, be

Sin Insecticida Con Insecticida Con Insecticida Sin Insecticida
v {8 v (6 v (7 v (4)
v (4) v (4) v (6) v (8
V()| v (5 V(%) V(&)
v (4) \ (4 Vv (7) v (5)

Los nimeros en paréntesis son los rendimientos en Kgs.

Para el c8lculo de las sumas de cuadrados del ANOVA se requieren

las siguientes tablas:

AxB: b, by
a3y | (6+345+2)+(6+4+51+4) 35 70
& 40 50 90
75 B5 160 = Y. ..
AxC: v, V., V., V.
a, 15 20 22 13 70
a, 20 25 28 17 g0
35 45 30 30 160
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BxC: V' Vi Vs Vi
b, 15 21 25 14 75
b, |20 24 25 16 85
35 45 50 30 160
AxBxC: do a4,
Vi Va2 Vs Vs Vi V2 V3 Vs
by 4 0 11 1 11 | 6 35 by g | 10 | 14 3 40
b 8 9 |11 7 35 b |12 8+7 14 9 50
15 20 22 13 70 20 25 28 17 90
A x Rep: L II
A, 32 38 70
aij 45 45 30
77 83 160
B x Rep: I II
b, 35 40 75
b,| 42 43 85
77 83 160
AxBxRep: I LI
b, b, b, b,
a, 16 16 3z a, 19 19 38
a, 19 26 45 a, 21 24 &3
35 42 77 43 33
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El término de correccidn es:

Y...2 _ 160* - 800
# total de parcelas 2x(IxZx4y

SCT = 824524, ,+42452-7TC = 70.000

SC Rep = (77%°+83%)/16-TC = 1.125
SCA = (70%+902)/16-TC = 12.500
SCB = (752+852)/16-TC = 3,125

SCAB = (352+35%+402%+502)/8-SCA-SCB-TC = 3.125

SCC = (35%+45%2+502+302)/8-TC = 31.25

SCAC = (157+20%+222+13%2+202+252+282+172)/4-8CA-SCC-TC = 0.250
1.625

SCABC = (7 +11 +...+14 +9 )/2~SCA-SCB-SCC-SCAB-SCAC-SCBC-TC = 4,125

SC(AxRep) 1.125 = Error (a)
SC(BxRep) = (35%+40%+42%443%)/8-SCB-SCRep-TC = 0.5

SC(AxBxRep)= (16*+162+192+262+192+1924+21%+24%) [ 4~SCA-SCB-SCRep-

i

SCBC = (15%4+212425%+142420%+242+25%+162) / 4-5CB-SCC-TC

I

i
I

(3224+382+45%4+452) / 8~SCA-SCRep~TC

SCAB-SC(AxRep)-SC(BxRep)-tC = 0.5

#

Error (b SC{BxRep)} = SC(AxBxRep) = 1,000
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Fuente de Variacifn g.de 1. 8.C. ¢.m, F
Replicaciftn r-1 =1 1.125 1.125  1.00
Riego = A a-l =1 12.500 12,500 11.11
Error (a) {(r-1)(a-1) = 1 1.125 1.125
Insecticida = B b1 = 1 3.125 3.125 6.25
AxB (a=1) (b-1) = 1 3.125 3.125 6.25
Error (b) a(b-1) (xr-1) = 2 1.000 ¢.3500
Variedad = C c-1 =3 31.250 10,417 11.63
AxC (a-1) (c-1) = 3 0.250 0.083 0.0¢9
BxC (b-1)(c~-1) = 3 1.625 0.542 0.61
AxBxC {(a-1) (b-1)(c-1)=3 4.125 1.375 1.34
Error {(c) ab(e=-1) = 12 16.?39$j 0.896

Total aber ~ 1 = 31 70.000

- Los efectos de replicacién y riego se prueban con el Error

(a):

CMRep = 1.00 $ 161 = Fy 1(0.0 i '
= 1. = F1,1(0.05) Se acepta la hipbtesis
CMETror (2) de iguales efectos de
todas las replicaciones
(P=.3)
gﬁg = 11.11 # 161 = F; 1(0.05) Se acepta la hipbtesis
error(a). ' de iguales efectos con

y sin riego.

- Los efectos de insecticida y de la interaccién insecticida

El error {c¢) es obtenido por diferencia.
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x riego se prueban con el Error(b):

CMB A .
= 6.25 p 18.51 = Fy 2(.05) Se acepta la hipbtesis de
Mirror (b) . iguales efectos con y sin
insecticida' P = .1296
g%%E_m,__w = 6.25 b 18.51 = Fj ,(.05) Se acepta la hipbtesis de
rror(b) ! que no hay interaccifn

Ax B, P= .1296

- Los efectos de variedad y las interacciones que lec contienen

se prueban con el Error{c):

ggg = 11.63 > 3.49 = F3 12(.05) Se rechaza la hipotesis
rror{c) ’ de iguales efectos va-
; rietales. F=_0007.

Finalmente, los bajos valores de F para AxC, BxC vy AxBxC conducen

a aceptar las hipétesis de que no hay tales interacciones.

3.2.2., Andlisis de Varianza para un Disefio en Parcelas

Divididas:

Fuente de variacidn g.l.

Replicacidén (Rep) r-1 (Rlz+,,.+Rx2}i{a%)-TC

Parcela Principal (A) a-1 (Ag 5. . HAZ*-1)/ (xb)-TC

Error (a) = RepxA (r-1)(a-1) (A, R *+E R,%*+. . . +A5-1Rr%) /b-
SCRep-SCA-TC

Sub-parcela (B) b-1 (B *+...+Bp~1%)/ (b} -TC

AxB (a-1) (b=1)  (A¢Be >4+AyB {*+.. .+A,.1Bp.1%)/r-
SCA-SCB-TC

Exror(b)~RepxB+RepxAxB a{zr-1)(b-1) Por diferencia

Total (corregido por la abr-1 PP TYia® - TIC
media plobal) ]
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donde:

R = total para la replicacién k, K=1,2,...,r.

Aj = total para el nivel i-ésima del factor A, i=0,1,...,a-1

By = total para el nivel j-isimo del factor B, j=0,1,...,b~1
A;B;=total para la combinacién (aj,bj), i=0,1,...,a-1; j=0,1,...,b-1
AiRk=tatal para la combinacidén {(aj,rk);i=0,1,...,a-1;

k=1,2,...,1.

TC = Y2,../(abr) = término de correccidn

(i) La hipdtesis de que las medias de todos los niveles

del facteor A son iguales se rechaza sss CMA/CME,pop(a)

> Fa-1,{r-1)(a).

(ii) La hipbtesis de que las medias de todos los niveles

del factor B son iguales se rechaza sss CMB?CMEerr{b}
> Fp-1,a(r-1) (b-1) (&)

(1ii) La hipbtesis de que las medias de todas las celdas
(ai,ﬁj) son iguales se rechaza sss CMAB/CME.,...(b) >

Fla-1) (b-1),a(x-1) (b-1) ().
3.2.3. Ejemplo numérico: Parcelas Divididas

Un experimento realizado en la Universidad de Wisconsin compard
los rendimientos de cuatro lotes de avena (a=4) para tres tra-
tamientos quimicos de semilla y un control (b=4). Los lotes de
gemilla fueron asignados al azar a las parcelas grandes dentro

de cada replicacidn.
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Los tratamientos de semilla fueron asignados al azar
a las sub-parcelas dentro de cada parcela grande. Los rendimien-

tos en bushels por acre son dados en la tabla siguiente:
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Lote de Semilla Replicacién Tratamiento (B)
A .
) 4 ¢ * Control | Ceresan M Panogen | Agrox Totales
- (ag) (a1) (az) (ESL
Vicland (1) 1 42.9 53.8 49.5 44 .4 190.6
' 2 41.6 58.5 53.8 41.8 195.7
3 28.9 43.9 40.7 28.3 141.8
4 30.8 463 39.4 34,7 151.2
Totales : 144 .2 202.5 183.4 149,2 679.3
Vicland (2} 1 53.3 57.6 56.8 64,1 234 .8
2 69.6 6£9.6 65.8 57.4 262 .4
' * 3 45 .4 42 .4 41 .4 44,1 173.3
. 4 35.1 51.9 45 .4 51.6 184.0
Totales C | 203.4 221.5 212 .4  |217.2 854 .5
Clinton 1 62.3 63.4 64.5 63.6 253.8
- 2 58.5 50.4 46,1 56.1 211.1
3 44 .6 45.0 62.6 52.7 204 .9
4 50.3 46,7 50,3 51.8 199.1
Totales ) 215.7 205.5 223.5 2242 868.9
Branch 1 75.4 70.3 68.8 71.6 286.1
2 65.6 67.3 65.3 69.4 267 .6
3 54.0 57.6 45.6 56.6 213.8
; 4 52.7 58.5 51.0 57.4 209.6
Totales ' 247 .7 253.7 230.7 245 .0 977.1
Totales de Tratamientos 811.0 883.2 850.0 835.6 3,379.8




CONFERENCIA No., 4

REGRESION, CORRELACION Y DISEROS SISTEMATICOS

4.0, Regresibdn v Correlacidn:

Son técnicas estadisticas que permiten analizar la relacién

existente entre k variables continuas "independientes", X,,...,Xx

y una dependiente Y, a partir de n conjuntos de datos de la forma

(X4,...,%k;Y), correspondientes a una wmisma unidad experimental.

Se exige que las X's sean estadisticamente independientes, pero

pueden ser estructuralmente dependientes en el sentido de que la

funcién de respuesta para un factor depende de los niveles de los

otros factores.

4.1, Regresifm Lineal Simple:

Es el caso mis simple de regresidn en el cual la relacidn

funcional entre X y Y se asume que es lineal de acuerdo al mode-

lo:

Yy =

BotB X + eq, ef v NID(0,0%).

El cobjetivo es estimar los pardmetros g, y £, a2 partir de n pa-

res (Xy,Y{) observados.

Y

! x(}{i,‘fi) ‘Mféwﬁ'/}
éi : / ;_;/
,zwfjf : -~ £ Coeficiente de re-

gresldn de Y en X,

- Y-intercepto,
- X




El criterio usado para determinar estimadores de £,

4-2

¥y £, es mi-

nimizar la suma de los cuadrados de las desviaciones observadas

con respecto a2 la linea de regresidn ajustada a los datos.

Es~

te método de ajuste es llamado de minimos cuadrados.
Y 3
Yy 'T
di Y = b,+b,X
bo'f"b IXJ‘,. = Yi L /
/ dl = Yy-73
e
/"’M . X
X
— J— s X3 z Al
bﬁ =Y-b 1}{ Var (1% 3 =7 nz (Xi“?{} Z l
(Xi-X) (¥1-7) g 2
b L = Var (b,) =
7 (X4-%) 2 Yl
A 1, (X-X°2
) =2 | = 4 L
Var (Y;) =0 {jn T (K50 2 ]
~ 1, (¥x - X2
Var (by+b X2 =2 i:l-i‘a'-f- E(Xi“f’i)z]

X% denota un nivel no existente en los datos utilizados para

ajustar la linea de regresidn.
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ANOVA -

Fuente de Variacién g.l. S.C. C.M,
Reduccién debida a la 1 b4 %:Y:~O%)(JYs) © MR
regresién (Regresibn) pare n =
Alrededor de la linea

ajustada (error) n-2 Por diferencia CME
Total corregido n-1 P8 - (Y%

CME es un estimador de o2,

La prueba de la hipbtesis nula H,: 8, = 0 Vs,
Hy: E,# 0 al nivel a

se hace con la siguiente regla de decisién:
Rechazar H, sss %%% > F1 pu2(a)

donde Fi p.o(a) es el a - percentil superior de la distribucién

de F con 1 v (n-2) grados de libertad.

Ceoeficiente de Determinacién R?

RZ= g%% = proporcidn de la variacidn total explicada por ia re-

gresidén lineal de Y en X.
Valores de R* cercanos a 0 indican un ajuste pcbre; valores cer-

canos a 1 indican un buen ajuste,

Coeficiente de Correlacién Lineal entre ¥ e Y:

Tyy = tvR? , donde el signo de Ixy es igual al de b,



T(X3-X)% - Sx p,

b, —
T(¥;-1)2 Sy

En general, - L STyy <1.

Valores de Irxyf cercanos a cero indican una pobre correlacién
lineal entre X e Y mientras que valores de Irxyl cercanos a uno
indican una alta correlacidén lineal entre X e Y.

ryy mide el grado de asociacién lineal entre X e Y (ambas
consideradas como aleatorias); mientras b, mide el cambio en

Y que puede predecirse cuando X es aumentado en una unidad.

4.2. Regresibn Lineal Multiple:

Si se tiene més de una wariable independiente, el modelo
. = ~ 2
es: Y =ft+8Xit By .. ik te , ey v NID(0g?)

La ecuacidn estimada es:

§ = by+b X . . .4brXk
donde bu»bl#***’bk son estimados por el método de minimos cua-
drados v pueden obtenerse del computador usando cualquiera de
los muchos programas de regresidn mltiple existentes. Asi mis-
mo, la Tabla ANOVA resumen se obtiene del computador y tiene la

forma siguiente:

Fuente de Variacién g.1. S.C. C.M.
R k SCR 1R
E n-fk=1 SCE oME
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Como en el caso de regresién simple CME es un estimador devc? vy

. Ho: B =0 Yk Vs

H;: B # 0 para alguna k.

se prueba con la regla de decisién:

Rechazar

Hy, sss 5@%}% > Fx n-1-k(o)

donde Fk,n—l-k(“) es el g-percentil superior de 1a distribucién

‘de F con k y (n-1-k) grados de libertad.

El coeficiente de determinzacidn R?=SCR/SCT tiene la misma

interpretacién que para el caso k=1, pero r no tiene interpreta-

cidn.

4.3, Usos de Regresidn:

1. Predecir Y para valores dados de las X's.

2. Examinar los efectos de las X's scbre Y. (modelos de
causalidad si entre lags X's e Y hay una relacién de
causa a efecto).

3. Determinar la forma de la curva de regresibm (Regre-
gién Polinomial v Regresién no-lineal).

4. Ajustar Y por efectos no controlados cuantificados por
las X's (ANCOVA).

';" Ejemplo de Regresidn Linezl Simple: Datos observados de caica

de lluvia (Xi) v Rendimiento de trigo (¥j) en una zona durante

10 afios.



X (oom) Yi(Kgr./Ha)
230 2600
210 2500
280 2900
270 2700
230 2700
280 3200
270 3300
220 2800
260 3060
250 3300

4.4, Diserios Sistemiticos:

Los disefios experimentales pueden dividirse en dos grupos:
aleatorios y sisteméticos. Los diseifios que hasta ahora hemos
tratado son aleatorios y se caracterizan porque la asignacién
de los tratamientos a las unidades experimentales se hace en una
forma perfectamente al azar.

En contraposicidén con ellos se encuentran los disefios sis-
temdticos, en los cuales la asignacidén de rtratamientos a las uni-
dades experimentales se efectia en forma ordenada o sistemética.
El objetivo de este tipo de disefios es permitirle al investiga-
dor ohservar una respuesta continua al tratamiento. Por ejem-

plo, si se desea estudiar la respuesta de una variedad de fri-
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jol al nitrbgeno, se puede diseflar un experimento que consista en
administrar distintas dosis de N al suelo en forma creciente y
medir el rendimiento de la {o las) plantas que reciban el respec-
tivo tratamiento.

Antes del desarrollo del disefio experimental moderno, esto
es, antes de que Fisher introdujera el principio de aleatoriza-
¢ibn en la asignacidén de tratamientos a las parcelas experimen-
tales, un ordenamiento sistemitico de los tratamientos en cada
replicacibén parecfa muy natural. Uno de los tipos mds comunes
de arreglo sistemftico es aquel en el cual el ordenamiento de
los tratamientos es exactamente el mismo en cualguiera de las

replicaciones, como se aprecia en la gré&fica.

Replicacibn 1 . Replicacidn 2 Replicacién 3

A | B c D A B C D ALl B C D

Muchos otros disefios sistemiticos han sido desarrolliados;
sin embargo, todos presentan relativamente las mismas desventa-
jas con respecto a los disefios aleatorios, v son:

1. Las diferencias detectadas entre tratamientcs pueden
contener un error sistemltico debido a la correlacién
entre parcelas adyacentes.

2. No son eficientes cuando el 3drea experimental es muy
heterogénea pues no permiten un estimativo valido de

la varianza.



Las wventajas son:

1. Simplicidad

2. Permiten un ordenamiente de los tratamientos. Por ejem-
plo, las variedades pueden ordenarse seg(n su madurez,
los fertilizantes en orden de su eficacia,ete.

3. La respuesta al tratamiento se puede apreciar en for-

ma continua,

Como ejemplo de algunos disefios sistemdtices, mencionaremos
los utilizades para experimentacidn en yuca en el CIAT:

1. Superficies de respuesta

2. Disefio abanico

3. Disefio en surcos paralelos.

4.4.1, Superficle de Respuesta:

Cuando se desea estudiar el efecto de uno o més
factores x X,,X,,X;,...,Xp que representan variables centinuas,
como tiempo, cantidad de nitrégeno, temperatura, etc. es natu-
ral pensar en los rendimientos, © respuesta y, come una funcidn

de los niveles de estas variables. Esto es:

y = £F(%x,%X3,%X3,...,E)+¢

donde £ representa el error experimental.

N

La funcién f se denomina “"superficie de respuesta"
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El conocimiento de £ da un resumen completo de los
resultados del experimento y permite predecir las respuestas para

una combinacién de valores de los factores X -

Ejemplo: "Efecto de N y K sobre el rendimiento de la planta de

uca'': Se desea medir el efecto de 16 niveles de ni-
trégeno: 0,20,40,60,80,...,300 gr/planta y 16 niveles de pota-
sio: 0,20,40,60,...,300 gr/planta sobre el rendimientc de una

variedad de yuca (medida en peso fresco de raices). Las obser-
vaciones se hacen sobre plantas individuales. x

Se sembraron las plantas a una distancia de 80cm.
y se aplicaron los niveles de N y K en la forma que muestra la
gréfica, de tal manera que cada planta estuviera expuesta a una
determinada combinacién de NxK. Cada cuadrante corresponde a
unia replicacidn., El ntmero de tratamientos por replicacién, gue
corresponde al nlmero de plantas, es de 16xlé = 256,

La respuesta de la yuca al ¥ y al K se puede expre-

sar mediante la siguiente superficie de resgpuesta:

¥ij = apta i§i+a2Kj+aaﬁin+ah§iz+a5Kiz*%aij

4 4 ! A A . .
= -~ arror experimental
- efecto cuadridtico de K
A — efecto cuadréitico de W
: — efecto de la interaccidn ¥ x K
i @fecto lineal de k
g — efecto lineal de H
— efecto medio
~—— Rendimiento de la planta con nivel i de N y nivel i de K,
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Disefio sistemdtico N x K en yuca en 4 replicaciognes
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Cada cuadrante representa una replicacibén completa del digeflo con 256

plantas por replicaci6n. Cada punto es una planta individual y recibe

upna de las 256 combinaciones de Nitrégeno por Fotaslo.

627



4-11

que mide el efecto tanto lineal como cuadritico de N y de K v el
de la interaccifén N x K y corresponde a un modelo de regresidn

cuadratica.

1/

4.4.2. Disefios en Abanico v Surcos Paralelos:

Estos dos disefios se usan bésicamente para medir el
rendimiento de distintas variedades bajo un amplio rango de den-
sidades de poblacidn. El nGmero de plantas por unidad de Area
varia sisteméticamente de una parcela a otra, pero el arreglo
de las plantas se mantiene constante, Cualquier rango de densi-
dades puede ser probado.

En las graficas que aparecen a continuacibn se
puede apreciar la disposicibdn de las plantas en el campo bajo el
disefioc en abanico y de Surcos paralelos respectivamente, para

una sola variedad.

Bleasdale, J. K. A., "Sistematic designs for spacing

experiments'. Experimental Agriculture. Agosto 12

de 1964,



Disposicién de las plantas en un disefio de abanice para probar 14

densidades

QIGIQ!:CI;#I!O

o i

-t W -g-0-0-

vl il el e e =B B

gy

IQ...‘.O..OM
.
el

Pisposicidén de las plantas en un disefic de surcos paralelos pars probar

10 densidades

629
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En el disefio de abanico, las plantas se siembran en
filas que irradian de un punto central, de tal manera gque la dis-
tancia entre plantas a lo largo de un radio sea aproximadamente
igual a la distancia entre los radios, en ese punto; cada arco
corresponde a un distinto nivel de densidad de poblacién. Cuando
se desea probar mis de una variedad se repite este arreglo en
otra seccidn circular, manteniendeo entre dos variedades contiguas
"plantas de borde' o un espaciamiento adecuado a lo largo de los
radios laterales.

Para medir la respuesta del rendimiento a las dis~

tintas densidades de poblacidn, se puede ajustar una funcidn,

Rij = f(Dj)

4 /
' -nivel j-ésimo de densidad

“rendimiento de la i-ésima planta sembrada bajo densidad 3

que puede ser, o no, lineal y encontrar cull es la densidad que
produce el médximo rendimiento.

En el disefic de surcos Paralelos, cada fila corres~
ponde a un distinto nivel de densidad de peblacidén. El numero
de plantas por fila se mantiene constante, perc la distancia en-~
tre filas varfa de forma sistemitica.

La forma de anilisis es similar a la utilizada en

el caso del disefio de abanico.

k2
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