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Resumen

Los disenos experimentales de bloques completos al azar son los comtin-
mente utilizados en ensayos de agricultura. Sin embargo, la heterogeneidad
entre parcelas puede causar baja precisién en las comparaciones entre las
medias de los tratamientos. Este problema se magnifica en ensayos donde
el nimero de tratamientos a comparar es grande. Disenos de bloques in-
completos o disenos columna-hilera han sido propuestos como alternativos
para incrementar la precision en estos casos. Estos disefios mejoran las com-
paraciones por controlar mayor heterogeneidad entre las unidades experi-
mentales. De todos modos, estos disefios no han sido muy utilizados por los
investigadores debido a su mayor complejidad en la aleatorizacién y en los
andlisis. El objetivo de este trabajo fue comparar la eficiencia de varios di-
senos experimentales en un ensayo de variedades de cebada. Se comparé la
eficiencia relativa del disefio de bloques completos al azar contra dos disenos
de bloques incompletos y un disefio columna-hilera. Los datos provienen de
un ensayo que fue concebido como un diseno columna-hilera con tres blo-
ques en dos localidades en Uruguay. Se testearon 358 genotipos de cebada
provenientes de diferentes programas de mejoramiento genético, a los cuales
se les midieron 8 variables relacionadas con rendimiento y calidad de grano.
Se ajustaron los cuatro modelos para cada una de estas variables. La selec-
cién de modelos se realizé mediante la comparacion de: el Test de Razon
de Verosimilitud (LRT) usando el modelos asociado a bloques completos en
la hipotesis nula, Bayesian Information Criterion (BIC), el Cuadrado Medio
del Error (CMEE), un Factor de Eficiencia (FE) y la Diferencia Minima sig-
nificativa (DMS). El LRT detecto diferencias significativas entre el modelo
asociado al diseno de bloques incompletos y el modelo asociado al disenio en
bloques completos al azar, para la variable altura de planta. Para el resto
de las variables el test de razon de verosimilitud no arroj6é diferencias sig-
nificativas entre los modelos, por lo que el diseno mas eficiente para estas
variables segiin este criterio resulto ser el diserio de bloques completos. Por
otro lado, los otros criterios de seleccién mostraron valores menores para to-
dos los modelos asociados al disefio columna-hilera, sugiriendo a este diseno
como el mas eficiente. No obstante, las diferencias entre los valores arrojados
por dichos criterios respecto a los otros modelos son pequeinias. Por lo tanto,
el diseno columna hilera no resulté ser mas eficiente respecto a los otros tres
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VI 0. Resumen

disenios analizados. En estudios donde se pretenda medir muchas variables
al mismo tiempo, puede ser que el disenio elegido no sea el més eficiente para
el conjunto de las variables, y es posible que se pierda precisién para alguna
de ellas. Finalmente se realiz6 el diagnostico de los modelos que resultaron
ser los mas eficientes y tambien a los modelos asociados al disefio columna-
hilera. Para los primeros se encontré que el supuesto de normalidad de los
residuos no se cumple en ninguno y el de homocedasticidad solo en uno de los
seis modelos analizados. Para los modelos columna-hilera los residuos no re-
sultaron ser normales y el supuesto de homocedasticidad se cumple para dos
de los seis modelos. Es evidente que estos modelos no son del todo correctos
para analizar estos datos. No obstante, no se espera que el no cumplimientos
de los supuestos influya en la comparacion de la eficiencia de los disefios. Al
final del trabajo se proponen nuevas hipotesis para seguir trabajando con el
objetivo de encontrar modelos que ajusten correctamente.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccién

La cebada (Hordeumn vulgare L.) es una de las especies mas importantes
del mundo. Fue uno de los primeros cultivos en ser domesticados hace 10.000
anos (Harlan, 1971, citado por Gutierrez, et al., 2009) y hace méas de cien anos
que es cultivada de manera intensiva (van Hintum, 1994; citado por Gutier-
rez, et al., 2009). A pesar del largo tiempo que hace que es cultivada por el
hombre, todavia es un cultivo muy diverso y se adapta a muchas condiciones
ambientales (Hayes et al., 2003, citado por Gutierrez, et al., 2009) incluyen-
do tolerancia al frio, a la sequia y a condiciones de salinidad y alcalinidad
(Gutierrez, et al., 2009). La cebada en Uruguay es el segundo cultivo en
importancia entre las opciones de invierno y el tercer cultivo de secano en
cuanto a area (URUGUAY.MGAP. DIEA, 2007). El destino principal del
grano es la produccién de malta para la exportacion. En consecuencia, la
calidad del grano remitido por los productores a la industria maltera es un
elemento clave en esta cadena agroindustrial. Esto lleva a que la comerciali-
zacién de la cebada en Uruguay se de bajo la modalidad de contrato entre
el agricultor y la industria (Abeledo, 2006).

Las evaluaciones para comparar diferentes tratamientos se realizan en
ensayos en el campo que en general son llevados a cabo con disenos expe-
rimentales de bloques completos al azar (Brownie et al, 1993). El objetivo
del bloqueo es controlar la heterogeneidad del material del ensayo, aseguran-
do que dentro de cada bloque los tratamientos sean evaluados en similares
condiciones tanto ambientales como operacionales o de manejo, y asi obtener
buenas estimaciones de los efectos de los tratamientos, ademdas de mejorar
la precision del ensayo. En ensayos donde se prueba un ntimero grande de
tratamientos, es necesario utilizar bloques més grandes y cuanto més grande
el tamafio de los mismos se espera que mayor sea la heterogeneidad dentro.
Los disenos en bloques incompletos (IBD por su nombre en ingles) a una o
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dos vias y en diferentes arreglos, han sido propuestos como métodos alterna-
tivos para incrementar la precisién en estos casos. Estos disenos mejoran las
comparaciones por controlar atun més la heterogeneidad en las unidades ex-
perimentales (Patterson et al.; 1978). De todos modos, estos disenios han sido
poco utilizados por los investigadores debido a su mayor complejidad en la
aleatorizacion de los tratamientos y en los analisis de resultados. Adicional-
mente, la pérdida de grados de libertad en la aleatorizaciéon puede hacer que
no sean estos disenos los mas eficientes para todas las situaciones.

La elecciéon del diseno del experimento es muy importante ya que de és-
ta depende la precisiéon del mismo y las conclusiones a las que se pueda llegar.

El presente trabajo tiene como objetivo la comparacién de diserios de
experimentos en bloques incompletos con diferentes arreglos. Para ello se
utilizaron los datos de un ensayo realizado en 2005 donde se evaluaron lineas
avanzadas de cebada con el objetivo de analizar su diversidad genética. Fl
presente documento esta estructurado en 7 capitulos y un anexo estadistico.
En el siguiente capitulo se describen los objetivos originales del ensayo de
cebada instalado en 2005, asi como los objetivos particulares de este trabajo.
En los capitulos tres y cuatro se desarrolla el marco teérico del trabajo desde
el punto de vista agronémico y estadistico, respectivamente y junto al tltimo
se presenta una sistematizacion y revision de resultados obtenidos por otros
investigadores. En el capitulo cinco se describen las caracteristicas del ensayo
y los datos asi como también la descripcién de las variables medidas. En el
capitulo seis se presentan los resultados de la comparacién de los modelos
y el diagnéstico de los mismos. Por iltimo en el capitulo siete se realiza
una sintesis y resumen de las conclusiones del trabajo, asi como también se
describen consideraciones para trabajos futuros. En los anexos estadisticos se
adjuntan anélisis y resultados que se mencionan en el correr de los capitulos
cinco y seis.



Capitulo 2

Objetivos

En este capitulo describe por un lado, los principales objetivos y algunos
de los resultados obtenidos en la investigacién del ensayo de cebada imple-
mentado en el afio 2005. Por otro lado describen los objetivos del presente
trabajo asi como las hipétesis y preguntas que lo gufan.

2.1. Objetivos

El objetivo del ensayo en el anio 2005, fue desarrollar una metodologia de
evaluacion de caracteres cuantitativos y marcadores moleculares compatibles
con el intercambio de germoplasma en 353 genotipos de cebada, provenientes
de 23 programas de mejoramiento genético, asf{ como también la caracteri-
zacién y descripcion de la diversidad genética de los caracteres medidos.

El ensayo para dichos propésitos fue concebido como un disenio columna-
hilera, debido al importante namero de genotipos a comparar y la conocida
variabilidad de los suelos en el Uruguay. Mas exactamente el ensayo fue ins-
talado en dos localidades del Uruguay, en La Estanzuela departamento de
Colonia y en Young departamento de Rio Negro. En cada localidad se contd
con tres bloques de 20 columnas y 20 hileras cada uno. Los 353 genotipos
fueron aumentados por 5 variedades de ciclo uruguayo, haciendo un total
de 358 genotipos evaluados, representando asi la distribucién mundial del
cultivo.

A traves de la estimacion conjunta de la diversidad a nivel molecular y
fenotipica, se lograron identificar programas de mejoramiento que podrian
beneficiarse del intercambio de germoplasma, y programas de mejoramien-
to con caracteristicas unicas deseables para conservar (Gutierrez et al, 2009).

El presente trabajo tiene como objetivo evaluar la eficiencia del disefio
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planteado en el ensayo de cebada, asi como también compararlo con otros
tres disenos: un diseno de bloques incompletos usando como los sub-bloques
las columnas, otro de bloques incompletos usando las hileras como los sub-
bloques, y un diseno en bloques completos al azar. La eficiencia de los ensayos
es medida en términos de la capacidad que tienen los modelos asociados a
los diferentes diserios de detectar diferencias significativas entre las medias
de tratamiento, dada la variable de respuesta. La evaluacién se realizd para
ocho de las variables medidas en el ensayo de cebada.

Las hip6tesis y preguntas que guian el andlisis de los datos son:

s Kl diseno experimental en Columna-Hilera es el més eficiente al testear
un numero grande de tratamientos.
. Es el disefio en bloques completos o el diseno en bloques incompleto
el mas eficiente? ;Cémo es la eficiencia de los diferentes disefios? El
diseno més eficiente, ; Cudnto mas eficiente es respecto de los otros?

s Al complejizar el disefio controlando la variacién de otros componentes
se pierden grados de libertad. La hipétesis es que se compensa la pér-
dida de grados de libertad con el incremento en el control de la varia-
bilidad.

s Existe un tnico disefio experimental mas eficiente para todas las va-
riables.
i Hay un tinico diseno més eficiente para todos o puede variar el mejor
disefio en funcién de las variables medidas?



Capitulo 3

Marco Teérico Agronémico

En el presente capitulo se definen los conceptos de germopasma, diversi-
dad genética y mejoramiento genético, desarrollando los aspecto principales
de los mismos. Por dltimo se presentan las caracteristicas productivas de la
cebada.

3.1. Germoplasma, diversidad y mejoramiento.

El germoplasma es el conjunto de genes que se transmite por la repro-
duccién a la descendencia por medio de gametos o células reproductoras.
Con el fin de conservar este material genético en cualquiera de sus formas u
organos reproductivos (semillas, esquejes, tubérculos, etc) se han establecido
en el mundo los llamados "bancos de germoplasma': su misién consiste en
ubicar, recolectar, conservar y caracterizar el germoplasma de las plantas
que, por sus atributos son consideradas de interés prioritario para beneficio
de la humanidad, ademas de aportar conocimiento cientifico orientado a la
optimizacion de la conservacion y uso de los recursos fitogenéticos (Brown,
AH.D et al, 1989).

Se entiende por diversidad genética a la variacion de los alelos en genes
dentro de cada especie, abarca a poblaciones de la misma especie o la variacién
7
genética de una poblacion (Zamudio, 2005). La funcion de la diversidad
genética (expresada o no en los individuos de una especie) es la de man-
tener una reserva de condiciones -de variacién- de respuesta al medio, que
)
permita la adaptacion y la supervivencia en el futuro (Zamudio, 2005).

Se define el mejoramiento genético como el arte y la ciencia de mejorar
o destacar las caracteristicas biologicas de interés humano (Bernardo, 2002).
A través de cambios en el genotipo (la constitucion genética) de los indi-
viduos, se busca incrementar el rendimiento o productividad; incrementar la
resistencia a agentes abidticos y bibticos adversos, la belleza, la calidad o el
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rango de adaptacion de las especies domésticas.

La diversidad genética es esencial para el desarrollo sustentable de los sis-
temas agricolas y para el proposito del mejoramiento genético (Gepts, 2006,
citado por Gutierrez et al, 2009). Un sistema agricola sustentable requiere
diversidad genética para ser estable frente a los cambios en el ambiente. A
través de la introduccién e intercambio de germoplasma los programas de
mejoramiento se aseguran mantener los progresos genéticos, as{ como tam-
bién poder responder ante los cambios impredecibles del ambiente (Gepts,
2006, citado por Gutierrez et al, 2009).

Dada la importancia de aumentar la variabilidad de los cultivos agricolas
en las iltimas décadas ha existido una importante asignacién de recursos
econdémicos y humanos a la prospeccién, colecciéon y conservaciéon de germo-
plasma.

Existen muchas estrategias para conservar los recursos genéticos o el ger-
moplasma, incluido el uso de cruzamientos entre elites conocidas a medida
que avanza el ciclo del mejoramiento (Bernardo, 2002; citado por Gutier-
rez et al, 2009). El uso de germoplasma de élite conduce a la obtencion de
ganancia genética en caracteres cuantitativos, debido a la acumulacién de
alelos favorables (Rasmusson and Phillips, 1997; citado por Gutierrez et al,
2009). Por lo que genotipos deseables para el intercambio de germoplasma
serfan lineas de élite con nuevos alelos favorables en los loci de interés. Por
este propésito, la evaluacién y valoracién continua de la diversidad y per-
formance del germoplasma de elites es necesaria (Gutierrez et al, 2009). El
intercambio de germoplasma de élite entre los programas de mejoramiento es
una forma efectiva para aumentar la ganancia genética. Sin embargo, no to-
dos los genotipos de élite tendran buenos resultados en todos los ambientes.
Los genotipos estan adaptados al medio ambiente en el que fueron selec-
cionados y sus respuestas seran mejor en esas condiciones (Simmonds, 1991;
citado por Gutierrez et al, 2009). Ademaés, la adaptacion depende directa-
mente de los objetivos de los programas de mejoramiento y de las condiciones
ambientales en los que fueron evaluados (Atlin et al. 2001; Ceccarelli, 1994;
citados por Gutierrez et al, 2009).

Dada la importancia de mantener la diversidad genética para el desarrollo
de los sistemas y el papel protagénico del intercambio de germoplasma sobre
la conservacion de dicha diversidad, es de gran relevancia la investigacion
en el desarrollo de métodos de evaluacién de la diversidad genética entre
genotipos a través de disefios experimentales apropiados.
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3.2. Cebada

La cebada (Hordeum vulgare L.) pertenece a la familia Gramineae; tribu
Triticeae y género Hordeum. Es una graminea anual de ciclo invernal. Fue
uno de los primeros cultivos en ser domesticados hace 10.000 anos (Harlan,
1971; citado por Gutierrez et al, 2009) y hace mas de cien anos es cultivada
de manera intensiva (van Hintum, 1994; citado por Gutierrez et al, 2009).
A pesar del largo tiempo que hace que es cultivada por el hombre, todavia
es un cultivo muy diverso y se adapta a muchas condiciones ambientales
(Hayes et al., 2003; citado por Gutierrez et al, 2009), incluyendo tolerancia
al frio, a la sequia y a condiciones de salinidad y alcalinidad (Gutierrez, at
al., 2009). Dicha adaptacion de la cebada a diferentes condiciones permite
que este cultivo se encuentre distribuido en todo el planeta abarcando unos
90 paises, tanto en regiones subtropicales como en zonas frias y altas. Siendo
hoy, uno de los principales cultivos cerealeros del mundo junto con el trigo,
arroz, maiz y sorgo. Ocupa 55 millones de hectareas, lo que representa, co-
mo cultivo agricola, el cuarto lugar en superficie del mundo luego del trigo,
arroz y maiz (Castro, 1997). A pesar de su amplia distribucion, la principal
area y produccién de cebada se concentran en el hemisferio norte. Los diez
primeros paises productores representan el 70 % de la produccion mundial y
siete de ellos estdn en Europa mientras que Norteamérica representa el 13 %
de la produccion y América del sur el 1.04 %. De ese 1.04 %, el MERCOSUR
representa las tres cuartas partes (Vidal, R, 2005). El principal uso a nivel
mundial de la cebada es la alimentacién de animales, siendo considerado un
grano de muy buena calidad, representando este destino el 67 % de la pro-
ducciéon mundial de cebada. También es utilizada para el pastoreo directo
como verdeo. El segundo destino en importancia es la produccién industrial
de malta, donde se destina un 17 %, que es utilizada para la producciéon de
cerveza, bebidas destiladas y alimento humano. El restante 16 % se destina
para alimento humano, principalmente en regiones donde no es posible, por
razones ecologicas, la siembra de otros cereales (Vidal, R., 2005).

En Uruguay tiene como principal destino de produccién el proceso de
malteo, a través del cual se obtiene la malta para la posterior elaboracién
de cerveza (Abeledo, 2006). La calidad de la cebada malteada depende de
factores genéticos de las variedades utilizadas, del manejo agricola empleado
para su cultivo, de factores ambientales y de las condiciones del malteado.
Para mantener su competitividad, las malterias influyen en todos los aspec-
tos del proceso de produccién. Esto lleva a que la comercializacién de la
cebada en Uruguay se da bajo la modalidad de contrato entre el agricultor
v la industria. A través del mismo, la industria brinda asistencia técnica,
provee de semillas elegidas de acuerdo con el tipo de malta a producir y se
compromete en la compra de su produccién. Existe asi una integraciéon verti-
cal del complejo agroindustrial cebada-malta que facilita una gestién integral
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de la calidad del producto y la programacién de las campanas agricolas en
funcion de las demandas estimadas (Abeledo, 2006).



Capitulo 4

Marco teérico Estadistico

En este capitulo se desarrollan los principales conceptos estadisticos del
disefio experimental. Primero se describen los aspectos principales de los di-
senos, v de los modelos estadisticos asociados a los cuatro disefios a comparar
en el presente trabajo. Luego se describe el modelo lineal del cual provienen
los modelos analizados y su método de estimacién. Por otra parte se presen-
tan los criterios de seleccién de modelos utilizados en la comparacién de los
disefios. Por tltimo, se presenta una revisién y sistematizacién de tres articu-
los que por un lado presentan la problematica de la variacion entre unidades
experimentales en ensayos de mejoramiento genético y por otro evaldan la
eficiencia de algunos disenos experimentales.

4.1. Diseno experimental

En el estudio experimental de un fenémeno se plantea una hipétesis para
cuya prueba se disena un procedimiento de ejecucién, un diseno de experi-
mento. Un experimento puede ser pensado como una prueba que se realiza
sobre un proceso o fenémeno en donde intervienen un conjunto de variables
de entrada y como resultado se obtiene una variable de salida (Montgomery,
2005). Dado que la realidad en la que se encuentra el experimento es com-
pleja y que da lugar a la existencia de una infinidad de factores que pueden
afectar al proceso, para estudiar el fenémeno se realiza una simplificacién
de los factores considerando los aspectos que tienen mayor importancia. Los
factores de menor incidencia o escaso impacto no son incluidos en el experi-
mento y por lo tanto contribuyen a la variabilidad en las medidas obtenidas
para cada unidad de estudio.
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4.1.1. Principios de disenos de experimentos

Los principios bésicos del diseno de experimentos generan el soporte so-
bre el que se construyen las técnicas de anélisis. Los tres principios del disefio
de experimentos planteados por Fisher son: la repeticiéon, la aleatorizacién y
el control local (Montgomery, 2005).

La repeticién implica estudiar al menos dos unidades de insumo simila-
res bajo las mismas condiciones controladas del proceso. De esta forma es
posible por un lado obtener una estimacién del error experimental, ya que el
proceso no produce exactamente el mismo resultado por unidades similares.
Sin la repeticién no se podria distinguir al observar un resultado en el proce-
S0, si la causa de ese resultado es la unidad de experimentacién o el proceso
que se le aplico a esa unidad. A su vez, cuando se utilizan medias muestrales
para estimar el efecto de un factor en el experimento, la repeticién permite
obtener una estimaciéon mas precisa de ese efecto (Montgomery, 2005).

Por aleatorizacion se entiende que tanto la asignacién del material ex-
perimental, como el orden en que se realizan los ensayos del experimento se
determinan al azar (Montgomery, 2005). Esto se hace buscando evitar ses-
gos introducidos en la eleccién de las unidades, y asi al momento de hacer
comparaciones entre las medias de tratamientos asegurarse que ninguna se
vea favorecida o perjudicada sisteméticamente por alguna fuente extrana de
variacion. Ademés, uno de los supuestos de los modelos estadisticos es que
los errores sean variables aleatorias independientes. La aleatorizacién hace
que este supuesto se cumpla (Montgomery, 2005).

El control local de la variacién se realiza para mejorar la precisiéon de
las comparaciones que se hacen entre las medias de tratamientos de interés.
Consiste en controlar aquellos aspectos que puedan generar confusiéon en el
resultado del proceso. El error experimental es todo lo que no es debido a
la variacién entre los efectos de tratamiento. Si se identifican otras fuentes
de variacién que no provienen de los tratamientos, éstas se deben controlar
imponiendo restricciones en la aleatorizacion con el fin de que el error exper-
imental sea reducido al minimo posible (Montgomery, 2005).

4.1.2. Algunas definiciones

En diseno de experimentos se denominan factores a los aspectos que
influyen sobre el proceso. Los factores pueden ser controlados, cuando el ex-
perimentador tiene un rol activo sobre ellos vy es él quien determina si se
aplica tal o cual factor; o pueden ser no controlados. Ademaés los factores
controlados pueden ser de interés o no para la investigaciéon. Los factores
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que son de interés son aquellos sobre los cuales se quiere realizar inferencias,
mientras los que no son de interés estan asociados al control local o bloqueo,
si no fueran considerados no se estaria cumpliendo con el tercer principio del
diseno experimental (Montgomery, 2005).

Se llama nivel a cada una de las intensidades probadas de los factores, y
tratamiento a la combinacion de los diferentes niveles de cada factor.

A cada objeto o sujeto sobre el cual se aplica un tratamiento se lo de-
nomina wunidad erperimental, es la minima unidad de anélisis. Cuando las
unidades experimentales son heterogéneas entre si se las suele agrupar en
bloques.

Luego de aplicar los tratamientos a las unidades experimentales, se mide
una variable de interés denominada variable de respuesta.

El elemento clave del anélisis estadistico es la variabilidad que presenta la
variable de respuesta, y cémo la misma puede ser descompuesta en diversas
fuentes. Se llama variacién total a la variabilidad que presenta el fenémeno
estudiado en el proceso, que se divide en dos fuentes. Por un lado en varia-
bilidad atribuida a los factores controlados, ya sean de interés o no. Por otro
lado estd la que tiene su origen en la variabilidad natural de las unidades
experimentales, que se denomina componente residual.

Como se plantea en Cugliari (2007) el Diseno Estadistico de Experimen-
tos es el proceso de planificar un experimento. Esto es, elegir las unidades
experimentales, los factores, las combinaciones de los mismos, la asignacion
aleatoria de los tratamientos a las unidades, la creacién o no de grupos con
el fin de controlar variabilidad, y de analizar luego sus resultados mediante
técnicas estadisticas, identificando las fuentes de variacion del proceso estu-
diado, tanto sisteméticas como las aleatorias, y lograr discernir si las dife-
rencias en los datos se producen por el azar de la muestra o por la existencia
de diferencias verdaderas entre los tratamientos.

4.1.3. Componentes del diseno experimental

Todo diseno experimental puede ser examinado como la conjuncién de
tres componentes: la estructura del diseno, la estructura de los tratamientos
y el esquema de aleatorizacion (Cugliari, 2007).

El primero de los componentes, la estructura del disefio, refiere a la ma-
nera de considerar las unidades experimentales, esto es si se deben agrupar
las unidades experimentales y cémo se debe hacerlo.
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El segundo componente, la estructura de los tratamientos considera el
numero de factores de interés a ser estudiados, los niveles que toman los
mismos, v los cruzamientos entre los niveles de los distintos factores. La
complejidad de la estructura de los tratamientos crece con el niimero de
tratamientos, la presencia de tratamientos de control o restricciones técnicas
que no permitan probar todos los cruzamientos en los factores. Los factores
pueden ser definidos como fijos o aleatorios, los primeros son cuando los nive-
les de los factores utilizados por el experimentador son los niveles de interés
especificos. Esto implica que las inferencias estadisticas que se hagan sobre
estos factores estan limitadas a estos niveles especificos estudiados (Mont-
gomery, 2005).

En algunas situaciones, los niveles de los factores se eligen al azar de una
poblacién con gran nimero de posibles niveles, ya que las conclusiones que
interesan sacar son acerca de toda la poblacién y no solo de los niveles que se
usaron en el diseno experimental. En esta situacién se dice que los factores
son aleatorios (Montgomery, 2005).

El tercer y ultimo componente, es el esquema de aleatorizacién el que
termina de definir el disefio de experimentos ya que es la forma en que se
relaciona la estructura de los tratamientos con la estructura del diseno.

4.2. Algunos disenos experimentales

Un disenio experimental debe adecuarse al material experimental con el
que se cuenta y a las clases de preguntas que desee contestar el investigador.
En esta seccién se describiran los disenos experimentales y sus modelos es-
tadisticos asociados que son comparados en el presente trabajo. Estos disenos
son: diseno en bloques completos al azar, disefio en bloques incompletos y
diserio en columna-hilera.

4.2.1. Diseno de bloques completos al azar.

Cuando el material experimental con el que se cuenta no es completa-
mente homogéneo, se buscard formar grupos de unidades homogéneas. El
objetivo de la agrupacién es controlar la variabilidad del material, de mane-
ra que los grupos sean homogéneos al interior de ellos y heterogéneos entre
ellos. Se aleatorizan la asignacion de los tratamientos dentro de cada grupo
o bloque homogéneo, de modo que dentro de cada uno haya por lo menos
una repeticion de cada tratamiento. De esta manera es controlada la fuente
de variacién conocida que no es generada por los tratamientos.
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El modelo lineal asociado a un diseno de bloques completos al azar es:

Yij = p+T7i+ B + €

vV i=1,...,t, j=1,...,r
siendo y;; la respuesta del i-ésimo tratamiento en el j-ésimo bloque, p la
media general, 7; el efecto del i-ésimo tratamiento, 3; el efecto del j-ésimo
bloque y €;; variables aleatorias asociadas al i-ésimo tratamiento y a la j-
ésima unidad experimental; se suponen independientes e idénticamente dis-
tribuidas, €;; ~ N(0,0?). Se asume que no existe interaccion entre bloques
y tratamientos.

Para la construccién de la estructura de aleatorizaciéon del diseno, primero
se aleatorizan las unidades experimentales dentro de cada bloque y luego se
aleatoriza la asignacion de los tratamientos a las unidades experimentales.

4.2.2. Diseno de bloques incompletos

Estos disenos estan arreglados en bloques o grupos que son mas pequenos
que una repeticiébn completa, o sea que cada tratamiento no ésta presente
en cada uno de los bloques. Situaciones como éstas ocurren por limitaciones
del material experimental, sobre todo relacionado con el tamafo fisico del
bloque y con el namero de tratamientos considerados. El objetivo es contro-
lar mas variabilidad de la que es posible con bloques completos al azar.

Los disefios de bloques incompletos se pueden clasificar por un lado co-
mo resolubles y no resolubles, y por otro como balanceados o parcialmente
balanceados. El diseno es resoluble cuando los bloques se pueden agrupar
en repeticiones completas, o sea que cada repeticién compuesta de bloques
incompletos contiene a todos los tratamientos una sola vez. Una caracteris-
tica de estos disenos es que si bien se piensan como bloques incompletos es
posible analizarlos estadisticamente como en bloques completos tomando las
repeticiones completas como un bloque (Cochran-Cox, 1983), esta idea se
retomard mas adelante. En los disefios en bloques incompletos no resolubles
no es posible la agrupacién en repeticiones completas, esto se da principal-
mente por restricciones en el material experimental.

El balance en el disenio refiere al nimero de veces en que dos tratamientos
estdn juntos en un mismo bloque. Cuando todos los pares de tratamientos
estan juntos el mismo nimero de veces se dice que es un disenio balanceado,
y parcialmente balanceado es cuando algin o algunos pares de tratamiento
estan mas veces juntos en el ensayo que el conjunto de los tratamientos. Fl
balance en el diseno asegura que todos los pares de tratamientos se comparan
aproximadamente con la misma precision (Cochran-Cox, 1983).
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Aunque un diseno balanceado puede construirse con cualquier nimero
de tratamientos y cualquier nimero de unidades por bloque, el nimero mi-
nimo de repeticiones queda fijado por estas dos variables. En casi todos los
casos, este nimero es demasiado grande para las condiciones comunes de la
experimentacion (Cochran-Cox, 1983). El analisis estadistico de los disenos
parcialmente balanceados es mas complejo, pero permite mas libertad en la
elecciéon del ntmero de las repeticiones. Como consecuencia, si la variacion
entre los bloques es grande, algunos pares de tratamiento se comparan en
forma més precisa que otros, ya que hay pares de tratamientos que se com-
paran un nimero mayor de veces.

El modelo lineal asociado a un disenio de bloques incompletos resolubles
es:

Yijk = 1+ Ti + Bj + () + €ije
vV di=1,...,t, j=1,....,r k=1,...)b
siendo y;;r la respuesta del i-ésimo tratamiento en el k-ésimo bloque dentro
de la j-ésima repeticién, p la media general, 7; el efecto del i-ésimo tratamien-
to, B; es el efecto de la j-ésima repeticion, ;) el efecto del k-ésimo bloque
que esta en la j-ésima repeticion, y €;j; variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas, €;jx ~ N(0,02). Se asume que no existe interac-
cién entre bloques y tratamientos.

La construccién de la estructura de aleatorizacion del diseno en bloques
incompletos resolubles se realiza de la siguiente forma: para la primera repeti-
cion se aleatorizan todas las unidades experimentales; en las sucesivas repeti-
ciones se aleatorizan con la restriccion de que todos los pares de tratamientos
queden juntos en los bloques incompletos la misma cantidad de veces. Por
ejemplo, si en la repeticiéon uno el tratamiento 2 esta en el mismo bloque
con el 6, y no esta con el tratamiento 1, se busca que en la repeticién dos el
tratamiento 2 quede con el tratamiento 1 y que no quede con el tratamiento
6 y asf sucesivamente.

4.2.3. Diseno de Columna-Hilera

Estos disenos son de la familia de los bloques incompletos, se diferencian
en que son a dos vias o en dos direcciones(columna e hilera), en vez de en
una. Al igual que en los bloques incompletos, estos disenos se utilizan cuando
el nimero de tratamientos es muy grande.

El modelo lineal asociado a un diseno columna-hilera resoluble es:

Yijkt = 1+ Ti + B + Ox(j) + () + Eijki
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Vi=1,...,t, j=1,....r, k=1,...)h, 1=1,...,c

siendo ¥,k la respuesta del i-ésimo tratamiento que estd ubicado en la k-
ésima columna y la l-ésima hilera de la j-ésima repeticién, p la media gene-
ral, 7; el efecto del i-ésimo tratamiento, 3; el efecto de la j-ésima repeticion,
dr(j €l efecto de la k-ésima columna de la j-ésima repeticion, ;) el efecto
de la l-ésima hilera de la j-ésima repeticion y €;;; variables aleatorias inde-
pendientes e idénticamente distribuidas, ;5 ~ N (0,02). Se asume que no
existe interaccién entre bloques y tratamientos.

La estructura de aleatorizaciéon es similar a la del disefio de bloques in-
completos, pero las restricciones impuestas implican que los tratamientos
queden igual nimero de veces juntos en la misma columna y ademads que
queden igual nimero de veces juntos en la misma fila.

4.2.4. Comparaciéon de disenos de bloques incompletos y de
bloques completos al azar.

Se requiere trabajo adicional para construir y aleatorizar un disefio en
bloques incompletos respecto a uno en bloques completos. La ganancia en ex-
actitud sobre el diseno en bloques al azar depende del tipo de material exper-
imental y puede esperarse que aumente cuando el nimero de tratamientos se
incrementa (Cocharan y Cox, 1983). °El disefio de bloques incompletos tiene
una propiedad importante: si son resolubles estos disefios se pueden arreglar
tanto en bloques incompletos como en repeticiones completas, pudiendo ser
considerados como disenos en bloques al azar con restricciones adicionales
dentro de cada repeticion. Ha sido demostrado por Yates (1940) que estos
disefios pueden ser analizados como si fueran en bloques al azar. Implicando
que las medias de tratamientos no ajustadas (por los bloques incompletos)
dan estimaciones insesgadas de los efectos verdaderos de tratamientos y que
las pruebas F'y t no pierden su validez. No obstante el anélisis serd en gene-
ral menos exacto que el realizado con los componentes del diseno de bloques
incompletos (Cocharan y Cox, 1983).

Por otro lado, si existen diferencias reales entre los bloques, el verdade-
ro error de la diferencia entre dos medias de tratamientos sin ajustar por
el bloque donde ocurren es més pequeno para un par de tratamientos que
ocurre en el mismo bloque que para un par que no ocurre simultaneamente
en un bloque. De aqui que el analisis en bloques al azar, por considerar el
mismo error estandar para la diferencia entre cualquier par de tratamientos,
sobreestimaria el verdadero error para algunos pares y lo subestimara para
otros. Sin embargo Yates (1939) demuestra que si un diseno en bloques al
azar se sobrepone en el mismo sitio experimental, con los mismos efectos
de bloque, el error verdadero de la diferencia varia ademés, de un par de
tratamientos a otro, a causa de que la aleatorizacién establece algunos pares
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de tratamientos en el mismo bloque y en otros no. No obstante si la variacién
entre los bloques incompletos no es mayor que la que hay dentro de los blo-
ques, el anélisis estadistico se reduce automaéaticamente al de un disenio de
bloques completos al azar (Cocharan y Cox, 1983).

Otra elemento a considerar es que el anélisis en bloques al azar puede ser
més atil cuando se miden varias variables o caracteristicas en cada unidad
experimental. Ya que en la formacién de bloques incompletos, la agrupacion
de las unidades es en relacién a la variable a medir méas importante, y puede
que para otras variables del mismo experimento, el agrupamiento no sea efec-
tivo; en tales casos, el andlisis de bloques al azar serd mas eficiente, como
también con las variables de interés secundario donde no se requiera maxima
exactitud (Cocharan y Cox, 1983).

Por dltimo, en algunos ensayos donde el niimero de unidades experimen-
tales es grande es probable que se pierdan unidades, por que se dafiaron o
destruyeron en el curso del experimento, de tal manera que no se incluyan
en el analisis estadistico. Con datos incompletos los calculos de los ajustes
de los bloques se dificultan y los disenios en bloques incompletos no pueden
usarse con todas sus ventajas. En el momento de hacer las comparaciones,
por un lado no todos los pares de tratamientos seran comparados con igual
precision y por otro las estimaciones de los efectos de los bloques vy sus com-
paraciones se veran afectadas también (Cocharan y Cox, 1983).
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4.3. Modelos lineales generales

4.3.1. Modelos fijos

El modelo lineal general de efectos fijos es:

y=XpB+e

siendo y un vector aleatorio cuyas componentes son variables aleatorias ob-
servables, € es un vector compuesto por variables aleatorias independientes
e idénticamente distribuidas, € ~ N(0,0?); 8 un vector de pardmetros y X
una matriz generalmente llamada matriz de disefio que incluye las variables
explicativas.

4.3.2. Modelos mixtos

Un modelo lineal mixto es un caso particular del modelo lineal descripto
antes, donde se asume que algunos de los componentes son de efecto aleato-
rios y otros de efectos fijos. El modelo lineal de efectos mixtos es:

y=XB+Zu+e

siendo y un vector aleatorio de (nx 1), § un vector de parametros desconocido
de efectos fijos de (s x 1), u un vector de efectos aleatorios compuesto de
variables aleatorias (p x 1), X y Z son las matrices de diseno de dimensiones
(n x 8) y (n X p) respectivamente.

asumiendo

u~ N(0,G)

e~ N(0,R)

Cov(u,€) =0

La distribucién de y es:
y~ N(XB,%)
YX=Z2GZ'+R

4.3.3. Estimacioén basada en la verosimilitud
Considerando el modelo mixto descrito anteriormente:

y=XB+ Zu+e

en el método de estimacion de maxima verosimilitud (ML); la funcién de
verosimilitud normal multivariada es:

L8, 5,Y) = (2m) 5] exp {5 (v — X587 (v - XB))
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Se opera por conveniencia con el logaritmo de la funcién de verosimilitud, y
dado el vector de observaciones y, se obtienen los valores de 8y 3 que hacen
méxima esta funcién:

Log(L(8,,Y)) = ~ 5 log(2m) — 3 lo(|S]) ~ 5 (¥ ~ XB)S™(¥ — X5)

1

2
Los estimadores méximos verosimiles son consistentes y eficientes asintotica-
mente y bajo condiciones de ~“suave regularidad"su distribucién asintética
es normal. Pero la mayoria de estas propiedades son asintéticas por lo que
se requieren tamanos de muestra grandes (Littell et al, 2006). No obstante,
el estimador maximo verosimil para la varianza es sesgado, el sesgo del esti-
mador disminuye cuando el tamaifio de la muestra aumenta y esta vinculado
a que no se considera en la estimacién que p es desconocida.

Dado que el estimador ML produce estimaciones sesgadas de la varianza
por no tener en cuenta los grados de libertad que se pierden al estimar la
media, surge la idea de los estimadores de maxima verosimilitud restringida
(REML, Restricted Maximum Likelihood). Esta idea introducida de acuerdo
con Searle (1989) por Thompson (1962) y formalizada de forma general para
disenios no balanceados y distribucién normal por Patterson y Thompson
(1971), consiste en factorizar la verosimilitud completa en dos partes inde-
pendientes, una de las cuales no contiene la media, asumiendo que por usar
esta parte de la verosimilitud no se pierde informacién con respecto a usar la
verosimilitud completa. La verosimilitud restringida, se corresponde con la
verosimilitud asociada a una combinacién lineal de las observaciones, cuya
media es nula y cumple las condiciones mencionadas anteriormente (ser un
factor independiente del otro con el que se reproduce la verosimilitud com-
pleta y no suponer pérdida de informacién con respecto a usar los datos
originales).

En vez de considerar el logaritmo de la verosimilitud de y, se considera
el logaritmo de la verosimilitud de Ky, donde K verifica que E(Ky) = 0. K
es llamada matriz de “contrastes de erro”.

Se define M = I — X(X'X)~'X’, y con las filas de M se construye un
conjunto linealmente independiente de dimension n — rango(X) =n — p, el

llamado K “contrastes de error”.

Consideramos un modelo simple:

y=1u+e e~ N(0,0%1)

donde p = 1(nimero de parametros de efectos fijos), X =Ty M =1—J/n,
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donde J es una matriz de unos de dimension n x n. Se elige como matriz de
contrastes de error, las n-1 filas de M.

1 1 1
-5 - —n
1ty _1
K(nfl)xn = :n " -n
1 1 1
%  a =5

Yi-Y

Yo—Y

= Ky= .
Y1 Y

donde Ky result6 ser las desviaciones respecto de la media de las primeras
n — 1 observaciones. La transformacion de los datos realizada mediante el
método REML al parecer reduce el conjunto de los datos de n a n — 1
observaciones, pero no pierde informaciéon de la muestra. Ya que conociendo
Y vy las primeras n — 1 observaciones es posible construir el conjunto de
los n datos. En palabras de Harville (1977, citado por Littell, et al., 2006):
“El estimador REML no ignora informacion de la utilizada por el estimador
ML”. Cualquiera sea el conjunto de las filas de M, todos los vectores Ky son
suficientes para estimar o2,
Denotamos KY = U y V(U) = 0?KK' = ¢?P. La matriz P = KK’ cuenta
con las siguientes propiedades: |P| = 1/n, P~' = I,_1 + J_1.
El -2 Log verosimilitud de U es:

1 n
—2lp(0% u) = (n— 1) In(c®) + o > (Wi — ) +cr
i=1
y la solucion es la estimacion REML:
02p = iy Ui (vi — 9)°

El estimador REML para la varianza es igual a la varianza muestral y
es insesgado. Si se observa o2y, = 137 (y; — §)? (estimador maximo

verosimil para el caso simple) y o2 r ambos contienen en el numerador a la
suma de cuadrados de las desviaciones respecto de la media muestral. No
obstante la presencia de la media muestral en las formulas tiene diferentes
origenes. En ML se sustituye u por el estimador ML de la media que es 4. En
REML se elimina la media desconocida de la estimacion conjunta y y aparece
en la formula de 02 porque la forma cuadratica u'P~'u es igual a la suma
de cuadrados de las observaciones. Esto subraya el hecho de que REML no
da estimaciones de parametros de efectos fijos, solamente estimaciones para
los parametros de covarianza.
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Para el modelo lineal general, el proceso es igual, se forma la matriz de
contrastes de error basados en filas independientes de la matriz de proyeccion
M. Para cualquier conjunto de filas de M, la siguiente funcién objetivo es
comin para la estimacion de REML.

—21R(0; Ky) = log| KS(O)K'| + 4/ K'S(0) ' Ky + cg

Siendo 6 el vector de parametros presentes en las dos matrices de covari-
anzas G y R, por lo tanto en ¥. El estimador REML de 0 es el vector Or que
minimiza la ecuacién anterior y los elementos estan en el espacio paramétrico
de 6. Por otro lado las estimaciones de los efectos fijos se obtienen mediante el
método de minimos cuadrados generalizados utilizando al estimaciéon REML
de los parametros de covarianza HAR.

Br = (X'S(0R) 7' X)) X'S(0R) "y



4.4. Criterios de seleccién de modelos 21

4.4. Criterios de seleccion de modelos

Como ya se menciondé el objetivo principal de este trabajo es la compara-
cion en términos de eficiencia de los disefios de experimentos. En esta secci6n
se describen los indicadores utilizados para la comparacién y seleccién de los
modelos considerados. La seleccién de modelos se realizé teniendo en cuenta
dos criterios: el de parsimonia donde se busca el modelo con mejor ajuste,
tomando en cuenta su complejidad o la cantidad de parametros y mediante
el factor de eficiencia que estima la relacién entre la eficiencia de dos disenos.
Se seleccionan los modelos que presenten el mejor balance entre la capacidad
de ajuste y su complejidad. Modelos con un mayor ntumero de parametros
tienden a ajustar mejor, pero son mas inestables a la hora de realizar predic-
ciones.

A continuacion se presentan los cinco indicadores o criterios utilizados:

» Test de razon verosimilitud (LRT por su sigla en ingles) para testear:

Hy:0 €0

Hy:0¢ @8 )\(x) _ Max@oL(9/$)
MCL{L‘@SL(G/$)

donde en nuestro caso, Hy considera los parametros del modelo més simple
que es el modelo con un disefio de bloques completos al azar, y H; con-
sidera modelos més complejos que éste, con mayor nimero de parametros.
Siendo Mazxg,L(0/x) el maximo de la funcion de verosimilitud en el espacio
paramétrico g y MazegL(0/z) el méximo de la funcién de verosimilitud
en el espacio paramétrico ©F. El estadistico —2logA(z) tiene distribucion
aproximadamente chi-cuadrado con grados de libertad igual a la diferencia
del nimero de parametros de los espacios Og y O, o sea la diferencia de los
grados de libertad de los modelos (Casella, G., Berger, R., 2002). Para que
el test sea valido, ademas de que los modelos mixtos deben tener los mismos
componentes fijos, los componentes aleatorios deben estar anidados en los
modelos que se estdn comparando.

La estrategia del trabajo fue comenzar ajustando un modelo para el dis-
eno columna-hilera y luego ir quitando fuentes de variacion (todas de com-
ponentes aleatorios), obteniendo asi modelos mas simples, hasta llegar al de
bloques completos al azar. Los diferentes test de razén de verosimilitud re-
alizados tienen en cada caso el diseno de bloques completos al azar en el
numerador y en el denominador la verosimilitud de cada uno de los otros
tres disefios. O sea que por cada variable se realizan tres pruebas.
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» Bayesian Information Criterion (BIC): corrige el criterio de verosimili-
tud considerando el ntimero de pardmetros estimados y el nimero de
observaciones.

BIC = —2log(L(0/x)) + log(n)k

donde L(60/x) es el valor de la verosimilitud evaluada en el estimador maximo-
verosimil, n es el nimero de observaciones y k el niimero de parametros es-
timados en el modelo. Un modelo es elegido ante otro si el valor de BIC
asociado a él es menor (Schwarz, 1978).

» Cuadrado medio del error (CMEE): es la varianza residual, refleja la
capacidad de ajuste del modelo, a menor CMEE mayor es el ajuste,
por lo que se prefieren modelos con menor CMEE.

> SCE

n—k n—=k

donde SCE es la suma de cuadrados del error.

CMFEE =

» Factor de eficiencia (FE):

2
FE — (SEDA) _ (2 X CMEEA/T'A>

SEDB 2XCMEEB/7“B

siendo SED 4 la estimacién del desvio promedio de la diferencias de dos
medias en el diseio A y SEDp la estimacion del desvio promedio de la di-
ferencias de dos medias en el disefio B, r es el niimero de repeticiones en el
ensayo. El factor de eficiencia es el cociente entre los desvios promedio esti-
mados de la diferencias de dos medias, de los disenios. Por ejemplo el cociente
entre el desvio promedio con que un diseno A estimaria las diferencias entre
dos medias de tratamientos y el desvio promedio con que el otro diseno B
estimaria esas diferencias.

» Diferencia minima significativa entre dos medias de tratamientos(DMS)

La diferencia minima significativa indica la diferencia minima que debe exi-
stir entre las medias de dos tratamientos para que su diferencia sea estadis-
ticamente significativa.

[2CMFEFE
DMS = t(gl.err;oa/Z) T

siendo CM EFE el cuadrado medio del error, r el nimero de repeticiones del
tratamiento.
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Se interpreta: a menor DMS, mejor precision tiene el modelo para encon-
trar diferencias entre dos medias de tratamientos, ya que detecta menores
diferencias entre las medias de los tratamientos.
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4.5. Antecedentes en comparaciéon de modelos para
disenos de experimentos.

Qiao et al., (2000) en el articulo “Evaluation of experimental designs and
spatial analyses in wheat breeding trial” plantea que un rasgo comin en los
experimentos de mejoramiento genético es la presencia sistemadatica de hete-
rogeneidad entre las unidades experimentales, haciendo poco conveniente el
uso de diserios en bloques completos para muchos de los ensayos. Durante
la segunda mitad del siglo pasado los investigadores fueron introduciendo
diferentes disefios con el objetivo de controlar esa variabilidad, disenios en
bloques incompletos con diferentes arreglos, en una via y en dos vias. Varios
autores citados por Qiao et al., (2000) mostraron que estos disenos resultan
mas eficientes que los bloques completos.

P. Seeger y M. Kjeller (1988) en el articulo “Efficiency of generalized lat-
tices in Swedish variety trial” plantean el problema de que con un nimero
grande de tratamientos a testear, como es comin en los ensayos de mejo-
ramiento genético, los bloques deben ser grandes también, incrementdndose
asi la heterogeneidad dentro de los mismos y disminuyendo la precisién al
comparar los tratamientos. El propdésito del articulo fue evaluar la eficiencia
de ensayos oficiales en Suecia concebidos como disenos en bloques incomple-
tos, y compararlos con disenos en bloques completos. Los datos provienen
de 70 ensayos de cebada y semilla de oleaginosa, todos ellos de dieciocho
tratamientos en bloques incompletos arreglados en cuatro repeticiones, donde
en cada una se tenfan tres bloques incompletos de tamano seis. Los resul-
tados en este estudio mostraron que para los 70 ensayos los disefios en blo-
ques incompletos fueron méas eficientes. Se puede ver en la tabla 4.1, que en
promedio, la varianza de la diferencia entre dos medias de tratamiento para
el diseno en bloques completos es 48 % mayor que para el disenio de bloques
incompletos. Estas medias muestran que se puede usar un disefio en bloques
incompletos con tres repeticiones obteniendo la misma precisiéon que con 4
repeticiones en un disenio de bloques completos.

Tabla 4.1: Numero de ensayos y factor de eficiencia promedio agrupados por
cultivo en el estudio de Seeger y Kjeller (1988).

Cebada | Oleaginosos | Ambos
N° de tratamientos 18 18 18
N° de ensayos 23 14 67
FE promedio 1.49 1.43 1.48
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En la tabla 4.2, se presentan los promedios de los factores de eficiencia con los
coeficientes de variacion (CV) obtenidos en el disefio en bloques completos.
En cada grupo (construidos en funcién del CV) se puede ver como la eficiencia
media se incrementa con el CV.

Tabla 4.2: Nimero de ensayos y eficiencia promedio agrupadas por el coe-
ficiente de variacién en el anilisis del diseno en bloques completos para el
estudio de Seeger y Kjeller (1988).

Coeficiente de variacién
<4,94 | 450—-5,99 | 6 — 7,49 > 7
N° de ensayos | 17(25) 11(16) 11(16) | 28(42)
FE promedio 1,15 1,32 1,44 1,75

En paréntesis estan los porcentajes de ensayos dentro de los grupos en el
estudio. Seeger y Kjeller (1988) concluyen ademés respecto al diseno en
bloques incompletos que: (1) el uso de estos disenos esta disponible para
cualquier nimero de tratamientos y cualquier nimero de repeticiones; (2)
son féciles de construir por algoritmos computacionales; (3) cuando son re-
solubles (cada repeticion contiene todos los tratamientos) en el campo son
indistinguibles de los disenos en bloques completos, y es posible el analisis
como tales; (4) tienen mayor precision que los bloques completos cuando el
niimero de tratamientos a comparar es grande.

Por otro lado, segin C.S. Lin, et al. (1993), el éxito de la aplicacion de los
disenios de bloques completos al azar en experimentacién depende por un lado
de si el bloqueo estd hecho en la misma direccién de la variacion del suelo o
no, y por otro, de si la variacién dentro del bloque es homogénea. El articulo
“Performance of randomized block designs in field experiments’ tiene como
propésito analizar el problema de la orientacién de los bloques completos
y analizar algunas alternativas cuando éste no es efectivo para controlar la
variacién del suelo. Para el segundo propoésito trabajé con dos conjuntos
de datos provenientes de diferentes disenos de bloques incompletos, donde
a los dos se los analiz6 como disenos en bloques completos, como disenos
en bloques incompletos y como disenios columna-hilera y luego los comparo
utilizando el factor de eficiencia. Los diferentes andlisis para los dos conjuntos
de datos indican que a més parametros de posicién, mas chico es el cuadrado
medio del error (CMME). Y en términos de eficiencia relativa en el segundo
conjunto de datos los disenos en bloques incompletos y columna hilera son
mas eficientes que el de bloques completos. En la tabla 4.3 se presenta un
resumen con las varianzas y factores de eficiencia obtenidos para los cuatro
disefios en los dos conjuntos de datos.
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Tabla 4.3: Varianzas promedio de la diferencia entre dos medias y el factor
de eficiencia comparando el disefio de bloques completos con los tres disenos
para los dos conjuntos de datos en el estudio de Lin et al.(1993).

Set 1 Set 2
Diseno VvV FE, VvV FFE,
Bloques completos 17742 1.00 | 77482 1.00

Bloques incompletos ! | 15581 1.14 | 33819 2.29
Bloques incompletos 2 | 18112 0.98 | 34364 2.25
Columna-hilera 26182 0.68 | 43318 1.79

Siendo V' la varianza promedio de la diferencia entre dos medias de los en-
sayos v F'E, el factor de eficiencia, el cociente entre las varianzas promedio
de la diferencia entre dos medias de los disefios, respecto siempre a la vari-
anza del diseno en bloques completos.

Las conclusiones generales del estudio de Lin et al.(1993) fueron: (1)
que cuando la variabilidad dentro de los bloques es homogénea, los bloques
completos son satisfactorios y (2) cuando la orientacién del bloque es un
problema o no hay homogeneidad dentro del bloque, usar informacién sobre
la posicién o direccién del bloque, realizando anélisis en bloques incompletos
a una o dos vias es muy util a la hora de controlar la variabilidad.



Capitulo 5

Analisis descriptivo

En este capitulo se realiza la primera aproximacién al objeto de estudio
mediante el andlisis exploratorio de los datos con el fin de tener una idea
primaria de su estructura. Primero se explica el ensayo del cual surgen los
datos y luego se los analiza incluyendo indicadores numéricos que resumen
la distribucién de los mismos, asi como instrumentos graficos que dan una
idea de su estructura.

5.1. El ensayo y los datos

El ensayo fue instalado en el ano 2005 en dos campos experimentales
de INTA, uno en la localidad de La Estanzuela, departamento de Colonia y
el otro en la localidad de Young, departamento de Rio Negro. El objetivo
fue evaluar 353 genotipos de cebada provenientes de 23 programas de mejo-
ramiento genético. Aumentados por 5 testigos de ciclo Uruguayo, obteniendo
un total de 358 genotipos, representando asi la distribucién mundial del cul-
tivo. Se realiz6 un disefio de columna-hilera de 20 por 20, con tres bloques
en cada localidad. Las unidades experimentales fueron micro-parcelas donde
se sembraron 20 semillas genéticamente idénticas provenientes de cada uno
de los genotipos.

Se midieron ocho variables relacionadas con calidad y rendimiento. El
procedimiento consistié en medir las 20 plantas de la parcela. En la tabla 5.1
se presentan los nombres y nomenclatura de las variables.

Lo primero que se observé al explorar los datos fue un nimero impor-
tante de datos faltantes. Dada la naturaleza del ensayo es de esperar ciertos
niveles de datos faltantes; puede suceder que la parcela no germine o que se
mueran las plantas. No obstante, se espera que no exista un patrén deter-
minado y que los datos faltantes estén aleatoriamente distribuidos. Una vez

27
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Tabla 5.1: Abreviacion utilizada para las variables medidas en el ensayo de
cebada.

YLD: Rendimiento medida en gm =2

DTA: Dias a floracién

HTOT: Altura de planta medida en centimertos
BWT: Peso de materia verde medida en gm 2
NTIL: Namero de macollos (tallos)

NSPK: Numero de espigas

TWT: Peso volumétrico del grano en gL~ !
W100G: Peso de 100 granos medido en gramos

analizados por variable se obtuvieron los siguientes resultados. En dos de las
ocho variables se encontraron muchos datos faltantes: Peso de 100 granos
tiene tres de los seis bloques con datos faltantes, representando el 54 % de
las observaciones, Peso volumétrico del grano el 23 % de datos faltantes y
estan ubicados casi en su totalidad en el bloque 3 de la localidad La Es-
tanzuela, o sea que falta casi un bloque completo. Debido la cantidad de
datos faltantes que presentan estas dos variables se resolvié no incluirlas en
el andlisis ya que podrian distorsionar las comparaciones entre los modelos.
El resto de las variables medidas presentan entre un 5% y un 10 % de datos
faltantes. Observando este porcentaje de datos faltantes a través de los blo-
ques, las variables tienen por bloque una distribucién similar de los datos.
Los bloques tienen aproximadamente los mismos niveles de datos faltantes,
a través de las variables; por ejemplo: para todas, el bloque 1 de Young, es
el que presenta el mayor porcentaje, en el entorno del 15%. Se presenta en
la tabla 5.2 la frecuencia de los datos faltantes por variable.
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Tabla 5.2: Frecuencia de datos faltantes de las variables por bloque y locali-
dad en el ensayo de cebada

La Estanzuela Young
Variables | Bloque 1 Bloque 2 Bloque 3 | Bloque 1 Bloque 2 Bloque 3
YLD 0,04 0,08 0,09 0,14 0,10 0,11
DTA 0,03 0,08 0,09 0,13 0,08 0,09
HTOT 0,03 0,08 0,11 0,17 0,11 0,10
BWT 0,03 0,08 0,09 0,13 0,09 0,09
NTIL1 0,02 0,08 0,08 0,13 0,09 0,09
NSPK 0,03 0,08 0,08 0,13 0,09 0,09
TWT 0,05 0,08 0,93 0,15 0,11 0,12
W100G 0,05 0,09 1,00 1,00 1,00 0,12

Las variables que no se incluyen en el andlisis por el niimero de los datos
faltantes que presentan son: W100G, peso de 100 gramos y TW'T, peso
volumétrico del grano.

La existencia de datos faltantes hace que si bien el diseno se pensd como
balanceado, finalmente no lo sea. De todos modos las estimaciones de los mo-
delos fueron realizadas mediante el método REML mencionado en el capitulo
anterior y dado su robustez frente a problemas de este tipo, se espera que
estos niveles de datos faltantes no afecten los andlisis y sus conclusiones.

5.2. Distribucién de las variables de respuesta

En esta seccion se realiza el andlisis descriptivo de las variables de res-
puesta. Se presentan en la figura 5.1 los diagramas de caja de las variables
que fueron incluidas en el andlisis, en la figura 5.2 los diagramas de caja
de las seis variables por bloque y localidad y en la tabla 5.3 las medidas de
resumen de cada variable por bloque y localidad.

Las variables de respuesta presentan datos extremos y recorrido inter-
cuartilico menor al rango de la variable. La mayorfa son simétricas, salvo
DTA, YLD y NSPK que presentan una leve asimetria. Los valores de los
coeficientes de variacion estan en el entorno de 0,21 y 0,45, no habien-
do grandes diferencias en la dispersiéon de las variables en las localidades a
través de los bloques.

En los diagramas de caja de las variables de respuesta por localidad y
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Figura 5.1: Diagramas de caja de
cebada.

las seis variables medidas en

el ensayo de

bloques se puede observar niveles medianos similares entre los bloques dentro
de las localidades y entre las localidades los niveles medianos son diferentes.
Tanto los diagramas como las medidas resumen muestran pequenas diferen-
cias entre las localidades, siendo los niveles en La Estanzuela superiores que
en Young para todas las variables, salvo para la variable NTIL que presenta
mayores valores en la localidad de Young. De todos modos estos valores me-
dianos por bloque y localidad no se alejan del nivel mediano de la variable.
Respecto a la dispersion, en la localidad de Young todas las variables mues-
tran niveles apenas superiores que en La Estanzuela.
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Tabla 5.3: Medidas de resumen de las seis variables, por bloque y localidad.

La Estanzuela Young
Variables | Bloque 1 Bloque 2 Bloque 3 | Bloque 1 Bloque 2 Bloque 3 | Gral.
z 317,7 300,9 253,7 172,4 199,4 192,5 239,3
YLD 205 3248 310,8 262 167,8 208,7 185,6 245
S 100,59 86,2 83,75 88,76 88,51 84,63 106,37
cv 0,316 0,286 0,330 0,514 0,443 0,439 0,444
z 89,89 89,14 90,57 83,26 82,58 82,56 86,41
DTA Zo5 90 90 91 83 82 83 86
S 6,23 5,31 6,11 7,81 7,37 6,83 7,54
cv 0,069 0,059 0,067 0,093 0,089 0,082 0,087
z 85,47 86,73 85,51 69,7 71,99 70,67 78,51
205 85 86 85 70 72 70,5 78
HTOT S 10,189 9,93 10,14 8,16 8,59 8,11 12,08
cv 0,119 0,114 0,118 0,117 0,119 0,114 0,153
z 159 156,4 140,5 123,3 119,7 115,9 1347
BWT %05 160 161 141 125 124 114 138
S 41,56 38,95 40,68 46,74 42,28 40,3 146,72
cv 0,261 0,249 0,289 0,379 0,353 0,347 0,346
z 66,13 77,66 66,53 74,28 72,21 75,83 71,8
NTIL %05 65 78 67 72 72 76 72
S 19,69 24,23 22,98 31,27 27,98 27,92 26,76
cv 0,297 0,312 0,345 0,420 0,387 0,368 0,372
z 75,49 78,4 70,62 67,46 64,54 64,26 69,62
NSPK 05 77,5 80 72 68 65 63,5 71
S 24,8 26,26 25,35 29,6 27,79 25,35 27.5
cv 0,328 0,334 0,358 0,438 0,430 0,394 0,395

En la figura 5.2 por variable se presentan en el eje de las absisas los seis
bloques, con la letras se especifican las localidades: E para la Estanzuela y
Y para Young, y estan enumerados los bloques del uno al tres. Siendo 1E, el
bloques uno de la Estanzuela, 2F el bloque dos de la Estanzuela, etc.
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Figura 5.2: Diagramas de caja de las seis variables medidas en

cebada, por localidad y bloque.
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Capitulo 6

Analisis de resultados

El objetivo principal del presente trabajo es el analisis de la eficiencia
de los cuatro disenos de experimentos resefiados en el capitulo cuatro, y ver
como las conclusiones pueden modificarse al cambiar la variable de respuesta.
En este capitulo se desarrolla en tres partes. Primero se ajustan los cuatro
modelos correspondientes a los disenos que se estian evaluando para luego
compararlos mediante los criterios de seleccién descriptos en el marco teérico.
En segundo lugar se realiza el diagnostico correspondiente para los diferentes
modelos. Por tltimo se realiza una sintesis del trabajo.

6.1. Analisis de resultados

El ensayo realizado en 2005 fue concebido con un diseno de columna-
hilera (R-CD por su nombre en ingles). La estrategia del presente trabajo
fue comenzar ajustando un modelo para dicho disefio, luego ir eliminando
fuentes de variabilidad, obteniendo asi modelos para los disenos de bloques
incompletos uno con la aleatorizacion en el sentido de las columnas (IBDC
por su nombre en ingles) y el otro en el sentido de las filas (IBDR por su
nombre en ingles), y por ultimo el diseno mas sencillo el de bloques com-
pletos al azar (RCBD por su nombre en ingles). Los cuatro modelos fueron
ajustados para las seis variables descriptas en el capitulo anterior. Estas son:
rendimiento (YLD), dias a floracion (DTA), altura de planta (HTOT), peso
de materia verde (BWT), nimero de macollos (NTIL) y namero de espi-
gas (NSPK). A continuacion en la tabla 6.1 se resume la abreviacion de los
cuatro modelos analizados.
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Tabla 6.1: Abreviacion de los modelos ajustados para las seis variables.

R-CD: Diseno columna-hilera.

IBDC: Diserio de bloques incompletos, sin el componente fila.

IBDR: Disenio de bloques incompletos, sin el componente columna.
RCBD: Disefio de bloques completos, sin los componentes fila y columna.

El modelo para el diseno Columna-Hilera en bloques anidados en las locali-
dades con interaccion genotipo-localidad (R-CD):

Yijkim = 1+ Ti + %5 + Br@) + Oikg) + Amrg) + (77)i5 + €ijkim

Siendo Yjjkim la variable observada del i-ésimo genotipo que ésta en la j-ésima
localidad, en el k-ésimo bloque, la l-ésima columna y la m-ésima hilera, mu
la media general, 7; el efecto del i-ésimo genotipo, v; el efecto de la j-ésima
localidad, By ;) el efecto del k-ésimo bloque anidado en la j-ésima localidad,
di(rj) el efecto de l-ésima columna que esta en el k-ésimo bloque y la j-ésima
localidad, A, (1) el efecto de la m-ésima hilera que esta en el k-ésimo bloque,
anidado en la j-ésima localidad, (77);; la interaccion del i-ésimo genotipo con
la j-ésima localidad y €;;x1m el residuo asociado al i-ésimo genotipo que esta
en la j-ésima localidad,en el k-ésimo bloque, la I-ésima columna y la m-ésima
hilera.coni=1,...,358; j=1,2; k=1,2,3; [ =1,...,20;, m=1,...,20.

Los modelos involucrados en el andlisis son mixtos, ya que como se men-
cioné anteriormente el efecto bloque anidado en las localidades fue definido
como aleatorio, asi como el efecto columna y el efecto hilera. Al definir estos
componentes del modelo como aleatorios lo que se busca es representar la
variacién que estd presente dentro de las localidades, ya que no sélo no son de
interés los niveles que son probados, ni los efectos de éstos componentes, ni
tampoco hacer inferencias sobre las medias de los bloques o de las columnas
o las hileras. El objetivo es controlar y estimar la variabilidad dentro de las
localidades. Los componentes fijos de los modelos son los tratamientos, en
este caso los 358 genotipos, las localidades y la interaccién entre genotipo y
localidad.

Se ajustaron los 4 modelos para las seis variables, y se probd si los mis-
mos detectan diferencias significativas entre las medias de los genotipos. Para
las seis variables se encontrd que los cuatro modelos detectan al menos una
diferencia entre las medias de los genotipos para un nivel de significacion
0,05. O sea, existe al menos una diferencia significativa en la respuesta de
los genotipos dada la variable de respuesta. !

! En el anexo 1 se presentan los analisis de varianza de los factores fijos del modelo, asi
como la estimacién de los componentes de varianza y sus errores estandar correspondientes.
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Una vez que se ajustaron los modelos y se analizé la significacion, se pasé
a compararlos utilizando los criterios mencionados en el capitulo anterior.
Primero se realizo el test de razon de verosimilitud (LRT), utilizando en Hy el
modelo asociado al disefio de bloques completos al azar (RCBD) y testeando
por vez con los otros tres modelos. El modelo asociado al disenio de bloques
incompletos en el sentido de las columnas (IBDC) result6 significativamente
maés eficiente que el modelo RCBD para la variable altura de planta (HTOT).
Para las restantes cinco variables no se rechaza la hipétesis nula en cada una
de las tres pruebas, o sea no se encontraron diferencias significativas entre
RCBD vy los otros tres modelos. En la tabla 6.2 esta los valores que toma el
estadistico del test de razoén de verosimilitud.

Tabla 6.2: Valores del estadistico del test de razén de verosimilitud, utilizando
en la Hy el disefio RCBD, para todas las variables.

IBDR IBDC R-CD

—2Log)\ | p-valor | —2LogA p-valor —2Log)\ | p-valor
YLD 0 >0.9999 11.6 >0.9999 11.6 >0.9999
DTA 44 >(.9999 9.9 >0.9999 10.5 >0.9999
HTOT 1.1 >0.9999 200.9 <0.000001 225.1 0.5418
BWT 2.8 >0.9999 15.7 >0.9999 19.7 >0.9999
NTIL 12.3 >0.9999 7 >0.9999 20.2 >0.9999
NSPK 2.6 >0.9999 19 >0.9999 22.3 >0.9999

Los criterios CMEE, BIC y DMS presentaron menores valores en los

modelos asociados al disefio columna-hilera. Observando por variable a través
de los disenos, los valores de los indicadores disminuyen a medida que el
disefio tiene més componentes.
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Tabla 6.3: Valores del criterio de selecciéon BIC para todos los modelos.

BIC
RCBD IBDR 1IBDC R-CD
YLD 18048.4 18048.4 18038.6 18038.6
DTA 9338.6  9336.0 9334.5 9331.6
HTOT | 10291.9 10292.6 10072.8 10070.4
BWT | 16125.5 161246 16111.7 16109.3
NTIL 14105.9 14095.4 14100.7 14089.3
NSPK | 14108.0 14107.3 14090.9 14089.4

Tabla 6.4: Valores del criterio de seleccion CMEE para todos los modelos.

CMEE
RCBD IBDR IBDC R-CD
YLD 6207.78 6207.78 5957.35 5957.34
DTA 172.343 168.305 167.494 163.371
HTOT | 360.567 356.566 274.255 267.733
BWT | 1474.37 1448.67 1404.54 1370.58
NTIL 391.03 37510 379.17  362.51
NSPK | 393.44 386.71 372.81 365.15

Adicionalmente, se calculé el DMS (diferencia minima significativa) como
otra medida de precision del modelo ya que representa la diferencia minima
entre dos medias de genotipos que debe existir para que los tratamientos sean
significativamente diferentes, y cuanto menor esa diferencia mayor poder
tiene el mismo. El DMS result6 menor en aquellos modelos asociados al
diseno columna-hilera, salvo para la variable YLD, que el menor DMS se
da en el modelo IBDC. Cabe destacar que las diferencias de los DMS entre
los modelos son minimas, estan entre 2,5% y 3,6 %. Salvo para la variable
en el que el disefio mas eficiente fue el IBDC (segin el test de razon de
verosimilitud), donde el DMS es 15 % menor que para los otros tres. Estos
resultados son coherentes con el BIC y el CMEE, que por un lado mostraron
entre los modelos diferencias pequetias y por otro sugieren el disefio columna-
hilera como el mas eficiente.

Por 1ltimo, en la tabla 6.6 se presentan los valores del factor de eficiencia.
Segun el factor de eficiencia serfan necesarias 10 % méas de repeticiones en el
diseno RCBD para obtener la misma eficiencia que se obtuvo con el IBDC
o con R-CD para la variable HTOT. Para el resto de las variables el factor
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Tabla 6.5: Valores de la diferencia minima significativa entre las medias de
dos tratamientos para todos los modelos.

DMS

Variables | RCBD IBDR IBDC R-CD
YLD 220,17 220,23 215,74 21580
DTA 36,68 36,26 36,17 35,73
HTOT 53,06 52,77 46,28 45,74
BWT 107,29 106,38 104,74 103,50
NTIL 5525 54,13 54,42 53,23
NSPK 5542 54,96 53,96 53,42

de eficiencia no mostré diferencias entre los modelos. O sea que al agregar
componentes o factores al modelo, éste no mejora su eficiencia a la hora de
detectar diferencias significativas entre las variedades (tratamientos).

Tabla 6.6: Valores del factor de eficiencia respecto al disefio en bloques com-
pletos para todos los modelos

FE
IBDR IBDC R-CD
YLD | 1,000 1,000 1,009
DTA | 1,002 1,004 1,006
HTOT | 1,000 1,106 1,109
BWT | 1,002 1,010 1,013
NTIL | 1,008 1,004 1,013
NSPK | 1,002 1,012 1,014

A modo de conclusion se podria destacar, por un lado segin el LRT el
disefio de bloques incompletos fue mas eficientes que lo modelos en bloques
completos en una de las seis variables analizadas. Para las restantes cinco
variables el modelo de bloques completos resulté mas eficiente, o sea que no
se encontraron diferencias significativas con los demés disefios. Por otro lado
cabe senalar que los criterios de seleccién de modelos utilizados para com-
parar los disenos, salvo el LRT resultaron coherentes entre ellos y mostraron
una menores valores en todas las variables para a los modelos asociados a los
disenos columna-hilera. No obstante con del test de razén de verosimilitud se
concluyé que al agregar componentes o factores al modelo, éste no mejora su
performance en lo que refiere a la deteccién de diferencias entre los genotipos
o tratamientos.
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6.2. Diagnoéstico

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos del diagnéstico de
los modelos mixtos realizado en el software estadistico R. Se utilizaron las
librerias stasts y nortest para las pruebas formales y los graficos. Se analiza
un modelo por variable que surge de la selecciéon de modelos realizada en la
secci6n anterior. Finalmente se observaron los residuos de los modelos aso-
ciados al disefio columna-hilera.

Se presentan en la figura 6.1 y 6.2 los graficos de diagnostico de los resi-
duos de los modelos que resultaron ser mas eficientes.

Los diagramas de caja presentan residuos simétricos y centrados entorno
al cero, con muchos residuos extremos. Los graficos QQ-plot (cuantil-cuantil)
muestran claras desviaciones de la normalidad, en especial en las colas de
las distribuciones. La excepcién la representa la variable YLD donde las
observaciones parecen estar alineadas, o sea que los cuantiles observados
y tebricos son parecidos. En todos casos estdn presentes muchos residuos
extremos. Por otro lado, los graficos de dispersion de los residuos muestran
que el supuesto de homogeneidad de varianza no se cumple. En el grafico de
dispersién de residuos vs. predichos, los valores predichos mas chicos estan
menos dispersos que los valores predichos mas grandes, y en los graficos
de dispersion de residuos vs. unidades experimentales (parcelas), para los
modelos asociados a las variables DTA, HTOT, NTIL, NSPK se presentan
menores niveles de dispersion para las primeras 1200 parcelas que para las
altimas. Cabe resaltar que las unidades experimentales estan ordenadas por
localidad, las primeras 1200 corresponden a La Estanzuela y las ultimas a
la localidad de Young, por lo que hay mayor dispersiéon en la localidad de
Young que en La Estanzuela. A partir del anélisis grafico se concluye que los
supuestos no se estarian cumpliendo, salvo en lo que refiere a la simetria de
los residuos y la media de los mismos.
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Figura 6.1: Graficos de diagnostico de los residuos para las variables YLD
v DTA de los modelos asociados al diseno RCBD y para la variable HTOT

asociado al disenno IBDC.

Los test formales de diagnostico confirman lo que se observaba en el
diagnostico grafico. Los test de normalidad Shapiro-Wilk (Royston, 1995), y
el de Lilliefors (Stephens, M.A., 1974) arrojan p-valores inferiores al 0, 05, por
lo que no se estarfa cumpliendo con los supuestos de normalidad. Respecto
al supuesto de homogeneidad de varianza, se chequed el test modificado de
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Figura 6.2: Graficos de diagndstico de los residuos para las variables BWT,
NTIL y NSPK de los modelos asociados al diseno RCBD.

Levene con los residuos, donde solo para el modelo asociado a la variable
HTOT no se rechaza la hipotesis de homogeneidad de varianza, para los
restantes modelos no se cumple con el supuesto. Se presentan los valores
obtenidos para los estadisticos y los p-valores asociados en la tabla 6.7.
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Tabla 6.7: Test de diagnostico para los modelos asociados a los disetios que
resultaron ser mas eficientes.

Shapiro-Wilks Lillifors Levene modificado
W p-valor D p-valor T p-valor
YLD 0,991 | <0,0001 | 0,0416 | <0,0001 43,46 <0,0001
DTA 0,859 | <0,0001 | 0,1389 | <0,0001 | -8,715 <0,0001
HTOT | 0,980 | <0,0001 | 0,0341 | <0,0001 | 0,52009 | 0,3016
BWT | 0,990 | <0,0001 | 0,0372 | <0,0001 19,12 <0,0001
NTIL | 0,984 | <0,0001 | 0,0546 | <0,0001 4,81 <0,0001
NSPK | 0,985 | <0,0001 | 0,0464 | <0,0001 6,76 <0,0001

El no cumplimiento de los supuestos de los modelos que resultaron ser
los més eficientes estd mostrando que hay algin problema con el ajuste de
los mismos. No obstante los residuos se muestran simétricos y centrados en-
torno al 0. Si ademés se tiene en cuenta el niimero de observaciones que es lo
suficientemente grande y que las técnicas de andlisis utilizadas son robustas
a desviaciones de la normalidad, el no cumplimiento del supuesto de normal-
idad no seria un problema para el objetivo planteado de comparar eficiencia.

Finalmente se realiz6 el diagnostico de los modelos asociados al disefio
columna-hilera. A continuacién se presentan en la tabla 6.8 los valores aso-
ciados a las test formales de los residuos de los modelos asociados al disefio
columna hilera.

En las pruebas se rechaza la hipétesis de normalidad en los seis mode-
los, igual a lo que sucedia con los modelos que resultaron ser més eficientes.
Respecto al supuesto de homogeneidad de varianzas se encontré que los resi-
duos asociados a los modelos R-CD para las variables HTOT y DTA cumplen
con dicho supuesto. Para la primera variable con el modelo que resulté méas
eficiente esto se cumplia, y para DTA no.
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Tabla 6.8: Test de diagnodstico para los modelos asociados al disenio columna-
hilera

Shapiro-Wilks Lillifors Levene modificado
w p-valor D p-valor T p-valor
YLD 0,9904 | <0,0001 | 0,0422 | <0,0001 | 42,569 <0,0001
DTA 0,857 | <0,0001 | 0,9968 | <0,0001 | -1,275 0,101
HTOT | 0,9801 | <0,0001 | 0,0336 | 0,00019 | -0,317 0,375
BWT | 0,9903 | <0,0001 | 0,0358 | <0,0001 | 16,069 <0,0001
NTIL | 0,9825 | <0,0001 | 0,0577 | <0,0001 | 5,614 <0,0001
NSPK | 0,9846 | <0,0001 | 0,0507 | <0,0001 | 7,43 <0,0001

En términos generales al observar los graficos de los residuos pertenecientes
a ambos modelos (los méas eficientes y los R-CD) pareceria que no hay di-
ferencias entre ellos. Se presentan datos extremos en todos los modelos y
en igual cantidad, los diagramas de dispersién son muy parecidos y siguen
siendo distribuciones simétricas y centradas en torno al cero.

Los residuos extremos estan presentes en todos los modelos, en los que
resultaron ser més eficiente asi como también en el modelo del disefio colum-
na hilera. Dichos residuos no presentan ningin patrén aparente y no son
asociables a ningln tratamiento en particular. Estan en ambas localidades y
en todos los bloques. No obstante, los residuos extremos estan mas presentes
en la localidad de Young, entre 15 y 25 % que en La Estanzuela. Se consulté
a los realizadores del ensayo y comentaron que la precisién en la medicién
de las variables fue superior en La Estanzuela, ya que a este lugar se iba a
medir con mas frecuencia que a Young y ademas los operarios estaban mejor
entrenados que los que trabajaban en young. Con esto cabe concluir que
varias de las diferencias en las respuestas de las variables entre localidades
son atribuibles al manejo del material experimental.
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Figura 6.3: Graficos de diagnostico de los residuos para las variables YLD,

DTA y HTOT para el modelo asociado al diseno RC-D.

Aparentemente los residuos de los modelos asociados al diseno columna
hilera no se diferencian de los residuos de los modelos que resultaron ser los
mas eficientes, salvo para la variable DTA en la que se cumple el supuesto
de homogeneidad de varianza para el modelo asociado al disefio con el que
fue construido el ensayo pero no se cumple con el disefio que resultd ser més
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Figura 6.4: Graficos de diagnostico de los residuos para las variables BWT,
NTIL y NSPK para el modelo asociado al diseno RC-D.
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6.3. Sintesis del trabajo

El objetivo del presente trabajo fue comparar la eficiencia de cuatro dise-
nos, un disefio columna-hilera, dos disenos de bloques incompletos, utilizando
las columnas o hileras como los bloques y un diseno de bloques completos al
azar donde se quité el efecto columna y el efecto hilera del modelo. Para ello
se trabajo con los datos de un ensayo realizado en 2005, donde se utilizaron
micro-parcelas en el campo, se evaluaron 358 genotipos, lineas puras de ce-
bada y se midieron ocho variables relacionadas con calidad y rendimiento del
cultivo.

Se ajustaron modelos lineales mixtos, definiendo como factores aleatorios
a las columnas, las hileras y los bloques, asumiendo homogeneidad de varian-
zas en tales componentes y como factores fijos a los genotipos, las localidades
vy su interaccion.

La comparacién de eficiencia se realiz6 mediante el test de razéon de ve-
rosimilitud y cuatro indicadores de informacion (BIC, CMEE, FE, DMS).

Se analizaron seis de las ochos variables por la cantidad de datos fal-
tantes que se encontraron en dos de ellas. Para uno de las seis variables el
test presenta diferencias significativas entre el disefio de bloques incompletos
(en el sentido de las columnas) y del diseno en bloques completos. Sin embar-
go todos los criterios de informacion o de selecciéon de modelos presentaron
para el modelo asociado al diseno columna-hilera menores valores en todas
las comparaciones, sugiriendo a este como el mejor disefio. Cabe senalar que
las diferencias entre estos valores son pequenas. Por lo que solo para una
de las seis variables analizadas resulté el disefio en bloques incompleto méas
eficiente que el disefio columna-hilera y que el disefio en bloques y para las
restantes cinco es el disefio en bloques completos el méas eficiente.

Al realizar el diagnostico de los modelos, se encontraron residuos simétri-
cos y centrados entorno al 0 en todos los modelos. Los residuos de los modelos
mas eficientes no cumplen con los supuestos, ni el de normalidad ni el de ho-
mogeneidad de varianzas, salvo para la variable altura de planta, donde se
cumple la homogeneidad de varianza de los residuos. No obstante, teniendo
en cuenta el nimero de observaciones que es lo suficientemente grande y que
las técnicas de anélisis utilizadas son robustas a desviaciones de la normal-
idad no se espera que el LRT se vea afectado por el no cumplimiento del
supuesto de normalidad.

También se realizé el diagnostico de los modelos correspondientes a los
disenos columna-hilera, encontrando que para dos de los seis modelos el
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supuesto de homogeneidad de varianza se cumple. Pero en otros casos los
residuos son similares a los de los modelos que resultaron més eficientes.

En el capitulo siguiente se presentan las conclusiones del trabajo y se
propone el andlisis de nuevos modelos con el objetivo de mejorar el ajuste
de los mismos.



Capitulo 7

Conclusiones y propuestas

7.1. Conclusiones

El diseno Columna-Hilera no es el disefio mas eficiente en ningtan caso.En
ensayos donde se cuente con micro-parcelas los disefios columna-hilera no son
mejores en términos de precision. El diseno en boques incompletos es més
eficiente que el disefio en bloques completos al azar para una de las variables
v el diseno en bloques completos al azar para el resto de las variables medi-
das. Los cuatro criterios de seleccién presentan diferencias marginales entre
los modelos, salvo para la variable donde el test de razén de verosimilitud
encontr6 diferencias significativas entre los modelos. Para esta variable el
cuadrado medio del error del IBDC resulto ser 23 % menor que el RCBD,
y para el resto de las variables donde el LRT no encontré diferencias signi-
ficativas, el CMEE entre los modelos difiere entre 3,8% y el 7,6 %. Por lo
que los modelos que resultaron ser los mas eficientes, se diferencian de los
otros por poco, salvo para la variable en el que el test encontré diferencias
significativas.

Por otro lado, los valores del CMEE ademas de cuantificar y diferenciar
la eficiencia entre los modelos, se pude afirmar que la pérdida de grados de
libertad que sucede al agregar componentes al modelo, se compensan con el
control de la variabilidad. Son los valores asociados al diseno columna-hilera
los que tienen menores valores de CMEE, siendo ésta la medida de variabi-
lidad del ensayo.

Por dltimo, no existe un tnico diseno més eficiente cuando se estan midi-
endo muchas variables en ensayos de variedades de cultivos en el campo. El
disefio mas eficiente en términos de detectar diferencias significativas entre
tratamientos varia segin sea el cardcter medido.

47
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7.2. Propuestas

Si bien la conclusion acerca del diseno mas eficiente no se veria afectada
por el no cumplimiento de los supuestos de los residuos, ya que se espera que
influya de igual manera a los cuatro modelos que han sido comparados, hay
algo en los modelos que no es correcto. A continuacion se presentan nuevas
lineas para seguir trabajando con el objetivo de mejorar los modelos.

El no cumplimiento de los supuestos de normalidad y homocedasticidad
en los modelos, tienen consecuencias diferentes. Por un lado lo que refiere a
la normalidad, teniendo en cuenta el namero de observaciones que es aprox-
imadamente 2300 (que varia segun la variable medida) y que el anélisis la
varianza es robusto frente a desviaciones de la normalidad, éste supuesto
no estaria generando problemas con las conclusiones. Por otro lado, el no
cumplimiento de la homogeneidad de varianza de los residuos abre el andlisis
hacia otros lugares. En primer lugar, la prueba de homogeneidad de varianza
se realiz6 en referencia a las localidades. Se probé la hipotesis de que las var-
ianzas dentro de las localidades eran iguales entre ellas, dio como resultado
el no cumplimiento del supuesto, ademaés en algunos graficos de residuos se
notan diferencias en la dispersion de las localidades. Teniendo en cuenta la
flexibilidad que presentan los modelos mixtos a la hora de modelar la ma-
triz de varianzas y covarianzas de los componentes aleatorios del modelo.
Se propone levantar el supuesto de homogeneidad de varianzas con el que
se trabaj6 en el presente documento y permitir heterogeneidad de varianza
entre las localidades.

Por otro lado, teniendo en cuenta que los componentes columna e hilera
ubican espacialmente a las unidades experimentales y dado su pequeno tamaiio
y cercania pueden tener algin grado de correlacion, se podria estimar dicha
correlaciéon e incluirla en el modelo.

Por ultimo, se podria asumir el efecto de los tratamientos como aleato-
rios. Los programas de mejoramiento de donde provienen los tratamientos
son 23, por lo que varios tratamientos tienen en comin el programa, se po-
dria utilizar esta informaciéon ya que el pertenecer al mismo programa puede
indicar algiun grado de correlacion. Se proponen dos modelos: (1) definir los
efectos de los tratamientos aleatorios e incluir informacién de parentesco en
la matriz de varianzas y covarianzas y (2) agregar al modelo un componente
de efectos de programa de mejoramiento, donde el efecto de genotipo sea
aleatorio y este anidado en el programa de mejoramiento con su estructura
de parentesco.

Queda propuesto seguir trabajando con tres variantes de los modelos
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lineales mixtos, con el objetivo de encontrar modelos que sean mejores que
los analizados en el presente trabajo, en relaciéon al ajuste de los mismos.
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52 8. Apéndice 1: Analisis de varianza y estimacién de componentes de varianza por variable

Tabla 8.1: Analisis de varinza y estimaciones de componentes de varianza para la variable Rendimiento (YLD)

Analisis de varianza

Componentes de varianza

Fuente g.l.Num g.l.Den F-value P-value Cov parm Estimaciéon Err. estandar Z-value P-value
RCBD | Tratamiento 352 1492 2.75 <.0001 Bloque(LOC) 670.48 485.87 1.38 0.0838
LOC 1 4 26.36 0.0068 Residuo 6207.78 227.28 27.31 <.0001
LOC*Trat. 331 1492 1.12 0.0928
IBDR | Tratamiento 352 1378 2.75 <.0001 Bloque(LOC) 670.70 486.18 1.38 0.0839
LOC 1 4 26.35 0.0068 Fila(LOC*Bloque) 0 . . .
LOC*Trat 331 1378 1.12 0.0947 Residuo 6207.78 227.28 27.31 <.0001
IBDC | Tratamiento 352 1378 2.77 <.0001 Bloque(LOC) 651.45 481.81 1.35 0.0882
LOC 1 4 26.67 0.0067 Col(LOC*Bloque) 262.80 99.5615 2.64 0.0042
LOC*Trat 331 1378 1.13 0.0774 Residuo 5957.35 226.84 26.26 <.0001
R-CD | Tratamiento 352 1264 2.77 <.0001 Bloque(LOC) 651.46 481.81 1.35 0.0882
LOC 1 4 26.67 0.0067 || Fila(LOC*Bloque) 0 . . :
LOC*Trat 331 1264 1.13 0.0794 Col(LOC*Bloque) 262.81 99.5623 2.64 0.0042
Residuo 5957.34 226.84 26.26 <.0001
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54 8. Apéndice 1: Analisis de varianza y estimacién de componentes de varianza por variable

Tabla 8.3: Anilisis de varinza y estimaciones de componentes de varianza para la variable Altura de planta (HTOT)

Analisis de varianza

Componentes de varianza

Fuente g.l.Num g.l.Den F-value P-value Cov parm Estimaciéon Err. estandar Z-value P-value

RCBD | Tratamiento 352 1485 8.88 <.0001 Bloque(LOC) 0.7182 0.5802 1.24 0.1079

LOC 1 4 435.55 <.0001 Residuo 36.0567 1.3232 27.25 <.0001
LOC*Trat 331 1485 1.83 <.0001

IBDR | Tratamiento 352 1371 8.88 <.0001 Bloque(LOC) 0.7060 0.5880 1.20 0.1149

LOC 1 4 431.16 <.0001 Fila(LOC*Bloque) 0.4173 0.4322 0.97 0.1671

LOC*Trat 331 1371 1.84 <.0001 Residuo 35.6566 1.3577 26.26 <.0001

IBDC | Tratamiento 352 1371 10.79 <.0001 Bloque(LOC) 0.2217 0.5412 0.41 0.3410

LOC 1 4 475.42 <.0001 Col(LOC*Bloque) 9.1291 1.5098 6.05 <.0001

LOC*Trat 331 1371 2.08 <.0001 Residuo 27.4255 1.0475 26.18 <.0001

R-CD | Tratamiento 352 1257 10.83 <.0001 Bloques(LOC) 0.1978 0.5472 0.36 0.3589

LOC 1 4 470.70 <.0001 || Filas(LOC*Bloques) 0.6540 0.3750 1.74 0.0406

LOC*Trat 331 1257 2.09 <.0001 Col(LOC*Bloques) 9.1189 1.5040 6.06 <.0001

Residuo 26.7733 1.0627 25.19 <.0001
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56 8. Apéndice 1: Analisis de varianza y estimacién de componentes de varianza por variable

Tabla 8.5: Analisis de varinza y estimaciones de componentes de varianza para la variable Namero de macollos(NTIL)

Analisis de varianza

Componentes de varianza

Fuente g.l.Num g.l.Den F-value P-value Cov parm Estimaciéon Err. estandar Z-value P-value

RCBD | Tratamiento 354 1513 5.65 <.0001 Bloques(LOC) 22.8721 16.8861 1.35 0.0878

LOC 1 4 1.24 0.3284 Residuo 391.03 14.2170 27.50 <.0001
LOC*Trat 333 1513 1.18 0.0228

IBDR | Tratamiento 354 1399 5.76 <.0001 Bloques(LOC) 22.1038 16.9071 1.31 0.0955

LOC 1 4 1.26 0.3246 Fila(LOC*Bloque) 16.6637 6.2005 2.69 0.0036

LOC*Trat 333 1399 1.19 0.0215 Residuo 375.10 14.1687 26.47 <.0001

IBDC | Tratamiento 354 1399 5.72 <.0001 Bloques(LOC) 22.3587 16.9518 1.32 0.0936

LOC 1 4 1.22 0.3313 Col{LOC*Bloque) 2.4533 5.7311 2.17 0.0149

LOC*BBP 333 1399 1.19 0.0175 Residual 379.17 14.3329 26.45 <.0001

R-CD | Tratamiento 354 1285 5.83 <.0001 Bloques(LOC) 21.5770 16.9833 1.27 0.1020

LOC 1 4 1.2 0.3274 || Fila(LOC*Bloque) 16.9167 6.1383 2.76 0.0029

LOC*Trat 333 1285 1.20 0.0168 Col(LOC*Bloque) 12.8273 5.6354 2.28 0.0114

Residuo 362.51 14.2441 25.45 <.0001
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Capitulo 9

Apéndice 2: Test de Levene
modificado.

Esta prueba esta basada en la variabilidad de los residuos y no depende de
la normalidad de los mismos, o sea que no se ve afectada por el no cumplim-
iento del supuesto de normalidad de los residuos.

Se dividen los residuos en dos grupos de acuerdo alguna variable de in-
terés. En nuestro caso se testeo para las localidades, los grupos fueron: Es-
tanzuela y Young. Se calcula la mediana de cada grupo y se realizan las
diferencias (en valor absoluto) de cada residuo respecto a la mediana de su
grupo y se promedian estas diferencias. Se prueba si la media de las desvia-
ciones respecto de la mediana de un grupo difiere significativamente de la
media de las desviaciones del otro grupo.

El estadistico de prueba y su distribucién:
. d-

sy/(1/m) + (1/n2)

~lp—2

siendo:

9 3 (din—d1)?*+> (diz—d2)?

7= n—2

dij = |€ij —évj|, \V/’L = 1,...,nj, Vj = 1,2.

4= W,wz 1,...m, Vi =1,2.

e; es la mediana de los residuos del j-ésimo grupo, Vj = 1,2.

e;;j es el i-ésimo residuo del j-ésimo grupo, Vi =1,...,n;, Vj = 1,2.

n=mniy+ng
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