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PRESENTACION

“Undiallegaraen que &l pensamiento estadistico sera tan necesario para gjercer la
ciudadania con €ficiencia, como la capacidad de leer y escribir” es la célebre frase del
inglés Herbert George Wells, usada como argumento por uno de mis maestros, el Doctor
Leonardo Corral Davalos, para destacar laimportancia de la estadistica.

La sistematizacion de los apuntes sobre las “Herramientas estadisticas para la
investigacion agropecuaria’ fue motivadapor cuatro hechos: e haber participado en equipos
de investigacion en INIAP, GIZ, COFENAC, MAG-PROMSA, ESPAM MFL, UTEQ,
UTM y UTB; € haber gercido la docencia de la asignatura de estadistica, en pregrado y
posgrado; €l haber sido consultor en planificacion participativade lainvestigacion y € haber
tenido como maestros de estadistica a Leonardo Corral Davalos (ESPOCH) y Gabino de
AlbaFlores (ITESM).

La investigacion cientifica, apoyado en el andlisis estadistico, usando técnicas
paramétricasy no parameétricas, tiene lafinalidad de contribuir ala generacion de soluciones
tecnol ogicas alos problemas del sector agropecuario. En este escenario, se requiere integrar
los niveles investigativos: exploratorio, descriptivo, relacional, experimental, predictivo y
aplicativo, en forma dinamica y ordenada, con enfoque sistémico. Las herramientas
estadisticas desarrolladas en este documento, tratan de proporcionar una referencia de los
procedimientos de andlisis y de latoma de decisiones.

L as decisiones estadisti cas, rigurosamente tienen que cumplir tres condiciones: Tener
significacion bioldgica expresada en la descripcion del comportamiento de poblaciones y
muestras en ambientes diferenciados, evidenciar la significacion estadistica determinada a
través de las pruebas de hipotesis y proyectar significancia econdmica cuantificada a través
delos beneficiosy utilidad practica.

Se reconoce que este documento tiene limitaciones de distinto tipo como la no
inclusion de muchas pruebas estadisticas, la reducida argumentacion de los resultados y la
falta de la discusion y teorizacion. El benevolente aporte de los Grupos de investigacion y
de los investigadores, a quienes esta dirigido €l presente trabajo, contribuira a superar las
limitaciones conceptuales y metodoldgicas, para mejorar € proceso de construccion del
conocimiento.

Calceta, septiembre del 2023

Luis Alberto Duicela Guambi, Ph. D.

Docente de Bioestadistica de |la Carrera de Ingenieria Agricola
Escuela Superior Politécnica Agropecuaria de Manabi Manuel Félix Lopez
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PROLOGO

Pareciera |6gico expresar que las habilidades en el érea de la estadistica, tanto descriptiva
como inferencial, se adquieren con la experiencia. Los fundamentos de esta &rea del
conocimiento se adaptan muy bien a enfoque de las aplicaciones que tendria la estadistica.
Durante mi experiencia docente de estadistica, en Costa Rica y Panama, he sido un
convencido de que e mejor ambiente para el aprendizaje, y por ende del dominio de estas
técnicas matemético-estadisticas, es la ensefianza tomando en consideracion la utilidad
practica. Si bien el autor hace un esfuerzo por circunscribir la temética a la agricultura, 10
cierto del caso es que la estadistica, en todas sus modalidades, es una disciplinaque se aplica
atodas las areas propias del quehacer humano. Lavidamisma, si se desea optimizar, sele
puede dar un enfoque estadistico, dado que nuestras vivencias estan saturadas de variables
gue siempre nos plantea su cuantificacién para tomar las mejores decisiones. Lo anterior
supone ver lavida misma desde un punto de vista de pensamiento estadistico.

El enfoque de la aplicacion de la estadistica muestra a los interesados en aprender y
aplicar la estadisticala razon por la cual se consideraimportante y emocionante alavez. A
lo largo del contenido tematico del libro, el autor trata, no solo de seleccionar
cuidadosamente los temas, sino también de incluir una serie de gercicios y casos donde se
analizay toma decisiones.

LasHerramientas estadisticas para la investigacion Agropecuaria, se empez6 agestar
araiz de la participacion del autor, en diversos equipos de investigacion, la practica de la
docencia, durante su formacién profesional y e haber contado con excelentes profesores
como € Dr. Gabino de Alba. Estos hechos contribuyeron aque el Dr. Luis Alberto Duicela
Guambi generara una experienciaimportante, que se sistematiza en e presente libro.

El enfoque que el autor le imprime al libro es de hecho unarealidad; es decir, la obra
pretende convertirse en una herramienta Util para buscar soluciones tecnoldgicas a las
diferentes situaciones del sector agropecuario. Lo anterior a partir de cualquier enfoque que
se le quiera dar a la investigacion con base en e método cientifico. De lo anterior se
desprende que la estadistica nos aporta la estrategia para estudiar una poblacion a partir de
una muestra y desde sus inicios condiciona su tamafio a las caracteristicas propias de la
misma poblacion, finita o infinita, asi como al error proyectado y €l nivel de confianza con
gue pretendemos estimar |os parametros poblacional es.

Finalmente considero que cualquier esfuerzo dirigido abuscar solucionestecnol 6gicas

apropiadas paraproducir alimentos, como el que planteael presentelibro, debe ser bien visto
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por cualquier usuario potencial. Hoy mas que nunca las sociedades requieren producir
alimentos no solo en cantidades adecuadas sino también inocuos y que su produccién se
lleve a cabo en armonia con &l ambiente.

El presente libro nos presenta las herramientas necesarias para poder seleccionar
objetivamente aquellas tecnologias, enmarcadas dentro de estos modernos modelos de
produccion alimentaria sostenible: econdmicamente rentable, ambientalmente amigable y
sociamente justa.

Victor Julio Esquivel Vaverde, Ing. Agr. M. C.
Colegio de Ingenieros agronomos de Costa Rica
Registro: 1813
Correo: vjesquivel @gmail.com
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CAPITULO |: INTRODUCCION A LA INVESTIGACION
CIENTIFICA

1.1 AGRICULTURA Y ESTADISTICA

La agricultura es la actividad humana que implica la produccion de alimentos,
forrge, fibray otros productos vegetales y animales, através del cultivo de plantasy lacria
de animales para sustentar la vida en e planeta tierra. La agricultura moderna ha
experimentado avances tecnolégicos significativos en aspectos como: e desarrollo de
précticas eficientes de manejo del cultivo, lamejoragenéticavegetal y animal, lafabricacion
de maquinaria agricola y la gestion del suelo agricola y uso del agua, entre otros. La
agricultura tiene un impacto significativo sobre el medio ambiente, la economia y la
seguridad alimentariaanivel mundial, por lo tanto, resulta crucial e disefio de una eficiente
gestion para asegurar la sostenibilidad en la produccion de aimentos.

En la actualidad, se han diversificado los sistemas de produccion, evidenciandose
varias tipologias de agricultura, como: tradicional, convencional, orgénica, agroecoldgica,
de precision, regenerativa, biogénica y sostenible. La seguridad alimentaria, el cambio
climatico, la generacién de empleo e ingresos, € desarrollo territorial sostenible, la
conservacion de los recursos naturales, lainnovacion tecnol dgica, la eficiencia productivay
lapreservacion del acervo cultural y del patrimonio genético son los grandestemas quetratan
en lasinvestigaciones relacionadas a las ciencias de lavida.

Los investigadores usan cotidianamente las hojas de cal culo, procesadores de texto,
graficadores y programas estadisticos para andlizar e interpretar series de datos en estudios
planeados y tomar las decisiones estadisticas pertinentes, controlando los errores y
asumiendo los riesgos de su faibilidad. El uso de los métodos estadisticos se ha
intensificado, en todos los campos como son las ciencias bioldgicas, sociales, fisicas e
ingenieria. En e siglo X X1, especialmente en |os Ultimos 10 afios, se haintensificado € uso
de programas computacionales de andisis estadistico y maés recientemente, e auge de
aplicaciones basadas en lainteligencia artificial.

La agricultura y la estadistica estan estrechamente vinculados, practicamente
surgieron a mismo tiempo con la observacién de los hechos. En la sistematizacién tedrica
se indica que € término “estadistica’ proviene del italiano statista y del latin status que
significa estado. La estadistica, operativamente, trata sobre la planificacion de las
investigaciones, en todos los campos del saber humano, los métodos y técnicas de la
recoleccion, organizacion y andlisis de datos cualitativosy cuantitativos, lainterpretacion de
los resultados, latoma de decisionesy la diseminacion de los logros (Suarez y Tapia, 2018,
p. 12). La biocestadistica se define como la aplicacion de los métodos estadisticos en las
cienciasdelaviday delasaud (Garcia, 2011, p. 14).

La importancia de la estadistica se resume en la frase del inglés Herbert George
WEeélls, referidapor Lind et al. (2012): “Undiallegara en que el pensamiento estadistico sera
tan necesario para gercer la ciudadania con eficiencia, como la capacidad de leer y
escribir” (p. 2). En el escenario actual de intensos cambios del entorno agroambiental y de
agudizamiento de los problemas complejos como la escasez de alimentos, las ciencias
agropecuarias y conexas podran contribuir con soluciones tecnologicas efectivas, solo
basado en € conocimiento cientifico con apoyo de la estadistica.
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1.2 CONOCIMIENTO CIENTIFICO

Las ciencias son las diversas ramas del saber humano que se distinguen por los
métodos de buisqueda en objetos de estudio concretos. La palabra ciencia proviene del latin
Scientia que significa: conocimiento que, segin Rojas (2006, p. 5), tiene como
caracteristicas ser racional, sistematico y verificable. La ciencia es racional porque se
fundamentaen larazédn a explicar losfendmenos; es sisteméti ca porque tiene argumentacion
tedrica, orden y coherenciametodol 6gicay es verificable porque esrepetibley reproducible
perfeccionando los métodos y resultados (Hernandez et al., 2010, p. 205).

Al tratar sobre la evolucion historica de las ciencias surgen cuestiones como: ¢De
gué se alimentaba e hombre ndmada en la comunidad primitiva?y ¢Qué factoresincidieron
para hacerse sedentario?. Sin duda, |as enfermedades humanas, la escasez de alimento y los
fendmenos meteoroldgicos, fueron las preocupaciones de los “hombres de ciencid’, en
aquellos tiempos, como son en la actualidad.

En los Ultimos afios, motivados por e COVID-19, surgio laintegracion de cientificos
del mundo para buscar la cura de la enfermedad. También hay otras preocupaciones entre
los hombres de ciencia, ademés de las enfermedades humanas catastroficas, como: cambio
climatico, degradacion del suelo, contaminacion del agua, pérdida de la biodiversidad e
inseguridad alimentaria, entre otras.

En laFigura 1, se observa lainterrelacion entre las caracteristicas del conocimiento
cientifico: esracional porgue prevalece larazon y puede explicarse; es universal porque es
repetible y comunicable, es sistemético porque es metddico y fundamentado, es fiable
porque hay una probabilidad de equivocarse, de perfeccionarse y verificarse; ademés, tiene
objetividad porque se busca la exactitud y la precision en los procedimientos y en los

resultados.
+ Razonable
Racionalidad |« Explicable

AN

[Univer%lidad]

Objetividad

« Exactitud Cor_loci[n_iento « Repetible
« Precision cientifico « Comunicable
[ Fiabilidad ] [Sistematicidad]
o Falible ~— - e QOrdenado
* Verificable e Metddico
o Perfectible e Fundamentado

Figura 1. Caracteristicas fundamentales del conocimiento cientifico
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1.2.1 METODO CIENTIFICO

En lasociedad se hadesarrollado |apedagogiacomo métodos paratrasmitir y ensefiar
las cienciasy el método cientifico paracrear ciencia (Cifuentes, 2016, p. 68; Quezada, 2021,
p. 54). Lainvestigacion cientifica, segin Ponce (2018, p. 6) y Bricefio et al. (2021, p. 12) es
un proceso sistematico, formal, inteligente y controlado de busgueda de laverdad por medio
del método cientifico. EI método cientifico se define como e conjunto de técnicas y
procedimientos para la obtencion de un conocimiento tedrico con validez cientifica, usando
instrumentos fiables que no dan lugar a la subjetividad, se conoce como método cientifico
(Bricefio et a., 2021, p. 22). Este ha evolucionado desde su nivel primigenio hasta la
actualidad donde se usa lainteligencia artificial para planear, realizar el seguimiento de las
investigaciones, analizar y elaborar reportes.

El método “prueba y error” se enmarca en la investigacion exploratoria y es
considerada de naturaleza heuristica, que significa basado en la experiencia, es €
procedimiento primigenio del método cientifico que se basa en pruebas sucesivas de
alternativas, aciertosy no aciertos, paratomar ladecision de aceptar o rechazar una hipotesis.

La investigacion tiene como objetivo generar conocimiento cientifico basado en la
rigurosa aplicacion del método cientifico, e mismo que consta de seis pasos
interrelacionados y a partir de sus resultados se pueden desarrollar soluciones tecnol 0gicas
parabeneficiar alahumanidad (Bricefio et al., 2021, p. 12). Los pasos del método cientifico
son: observacién de los hechos, formulacién de la hipotesis, prueba de hipotesis, andlisis de
datos e interpretacion de resultados, teorizacion del hallazgo y comunicacion (Figura 2).

' p
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Figura 2. Los seis pasos del método cientifico para construir conocimiento con su argumentacion
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Observacion de los hechos.- Esta es una actividad humana que se refiere ausar lavistay
los otros sentidos, ya sea directamente o con instrumentos de medicion que posibilitan
obtener informacion de hechos y fendmenos. Todas las personas observan cotidianamente
hechos y fendmenos; |os investigadores observan, valoran detalles y miden las variables de
interés en las muestras y poblaciones con el objetivo de estudiarlas.

La presencia de sintomas de deficiencias de nutrientes en las plantas, que € experto
observay valora, es un hecho. Por gjemplo: el amarillamiento de las hojas es un indicativo
de la deficiencia de nitrégeno. Para probar esa conjetura, debe realizar €l andlisis quimico
del suelo. Es un hecho que la mayor parte de los suelos dedicados al cultivo de cacao en €
litoral ecuatoriano son deficientes en nitrogeno, boro y azufre. Otro hecho: Las pérdidas ala
economia causadas por e moko del platano (Ralstonia solanacearumraza 2). A partir dela
observacion de los hechos se formulan la hipétesis, en distintos niveles de complejidad.

Formulacion de la hipotesis de investigacion.- Es la conjetura que conlleva a analizar €l
problema e identificar posibles soluciones o vislumbrar oportunidades de cambiar un hecho.
¢De qué manera se puede medir |os efectos del problema?, ¢Cudles son |os factores causales
del problema?, ¢Hay soluciones vaidas?, ¢Cémo han abordado otros investigadores €l
mismo problema?, ¢Es posible resolver e problema?

La hipotesis de investigacion, por o tanto, es una idea provisoria de la solucién a
problema, definido como potencial logro. Por gemplo: “El uso de variedades mejoradas de
arroz y la eficiente fertilizacion nitrogenada contribuyen a incremento significativo de los
rendimientos’.

Prueba de hipotesis.- En los ensayos experimentales se prueban hipétesis y se toman
decisiones con una probabilidad de equivocarse. La prueba descifra el fendmeno, verificala
idea provisoria y con esta informacion se toma la decision pertinente, de aceptar o de
rechazar la hipotesis (Badii y Guillen, 2009, p. 186). La prueba estadistica es la condicion
para tomar decisiones confiables. Estas pruebas pueden basarse en técnicas paramétricas y
no paramétricas, en funcion del objetivo del estudio, de la forma de la distribucion de la
poblacion y del tamafio de la muestra (Urdanetay Urdaneta, 2016; Badii et a., 2004, p. 43).

Andlisis de datos e interpretacion de resultados.- El andlisis de datos se realiza usando
herramientas estadisticas como Excel! o programas estadisticos (software) que facilitan los
procesos investigativos sobre los hechos, fendmenos o sucesos fisicos, biolégicos o
agrosociales. La interpretacion de resultados conlleva a tomar las decisiones estadisticas
pertinentes con un nivel de confianza concreto.

Teorizacion del hallazgo.- La investigacion debe concluir con un informe técnico,
redactado en forma concreta con argumentos tomados de literatura especializada, vigente y
pertinente. Los resultados tienen que compararse con otros estudios, de similares objetivos,
realizados por otros investigadores en otros escenarios (espacio) y momentos (tiempo).

Comunicacion y diseminacion.- Los resultados de toda investigacion tienen que
diseminarse por distintos medios ala comunidad cientifica, alos profesionales, estudiantes
y productores. A los cientificos se les comunica a través de los articulos cientificos, a los
profesionales y estudiantes mediante documentos técnicos y a los productores mediante
documentos divulgativos y audiovisuales. Ademas, la diseminacion comprende las
ponencias, cursos, seminarios 'y conferencias dirigidas a las personas interesadas o grupos
de interés, que son parte de la sociedad.

1 Excel, desarrollado por Microsoft, es un programa que permite editar hojas de célculo con funciones
matematicas, financierasy estadisticas, facilitando la elaboracion de célculos, gréficosy tablas.
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1.2.2 METODOS AUXILIARES DEL METODO CIENTIFICO

En el desarrollo delas distintas ciencias se han generado diferentes formas de abordar
los problemas y de proponer soluciones vdidas. Los métodos que usan técnicas
diferenciadas para observar los hechos, formular las hipétesis, realizar las pruebas, analizar
datos, teorizar los resultados y diseminar los resultados se catalogan como métodos
auxiliares del método cientifico. Entre estos se encuentran los métodos: analitico, sintético,
inductivo, deductivo, anal 6gico, modelacién y dial éctico.

Método analitico.- Se basa en la desagregacion del todo en sus partes para redlizar una
valoracion segmentada. Los andlisis fisicos y quimicos de suelos, por gemplo, permite
diagnosticar la situacion edafica, estos resultados se comparan con patrones preestablecidos,
sobre los contenidos en niveles bagjo, medio o ato; permitiendo definir la relacion entre
problema-factor de estudio-variable de respuesta (Rodriguez y Pérez, 2017, p. 182). El
método analitico requiere de observacion constante y con la experimentacion se determina
el comportamiento de las partesy del todo.

Método sintético.- Se fundamenta en el concepto de sintesis. En e método analitico se
desagrega el todo en sus partesy en la sintesis se reconstruye todo. Solo si se han superado
las etapas de andlisis y sintesis, se pueden hacer juiciosy dar explicaciones. Un juicio, en €l
método sintético, es la afirmacion o negacién de las relaciones entre objetos, variables o
fendmenos. Se aplica en la elaboracion de las conclusiones, las que implican una estrategia
basada en el razonamiento inductivo o deductivo.

M étodo inductivo.- Se basa en la observacién de hechos y a partir de un razonamiento
proyectivo se sacan conclusiones, que son los juicios con un nivel de significacién concreto.
La induccion siempre lleva a obtener conclusiones empiricas (observacion y
experimentacién). Ejemplo: El agua hierve con € calor, laleche hierve con € calor; por lo
tanto, todo liquido hierve con €l calor (Rodriguez y Pérez, 2017, p. 183).

M étodo deductivo.- Esunaformade explicar larealidad apartir deleyes o teorias generales
hacia casos particulares. La conclusion de un razonamiento deductivo esta incluida en las
premisas. Es muy Util cuando no se pueden observar las causas de un hecho. No genera por
si mismo nuevo conocimiento, trata de verificar conocimiento previo. Por gemplo: Las
plantas con semillas en vainas son leguminosas, la soya tiene vaina, por lo tanto es una
leguminosa.

M étodo anal 6gico.- Consiste en encontrar dos situaciones o sistemas similares o analogos.
Si en uno delos sistemas se obtiene unaconclusion, en el otro sistema seguro que se obtendra
un resultado similar. El método anal 6gico toma una experiencia pasaday compara con una
actual para llegar a conclusiones. No se pueden comparar dos cosas solo por su parecido,
debe haber unarelacion (Rodriguez y Pérez, 2017, p. 187).

Modelacién.- Entre un modelo y un fendmeno siempre hay una analogia. Lamodelacién es
una reproduccion esguematizada de la realidad. Un fendmeno puede involucrar varios
modelos. Las constantes y las variables de un modelo se interpretan en base a una teoria
cientifica. Ejemplos de modelos: e modelo del aomo en quimica, € modelo de célula
vegetal en biologiay e modelo de ADN de Watson-Crick en genética. La modelacion
comprende también la construccion de modelos mateméticos o modelos institucionales
(Rodriguez y Pérez, 2017, p. 188). Ciertamente, la teoriay préctica de la bioestadistica se
fundamente en la model acion matemética.

M étodo dialéctico.- El desarrollo de lanaturaleza, delasociedad y del pensamiento humano
es resultante de las contradi cciones existentes en ellas (Ponce, 2018, p. 4). Las caracteristicas
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del método dialéctico son: (1) la unidad y contradiccion son parte consustancia de la
naturaleza, de la sociedad y del pensamiento humano, (2) € movimiento perenne es
indicativo de que todo se transforma, (3) la sucesion ciclica de cambios cuantitativos y
cualitativos es la clave de la evolucion; y, (4) las contradicciones internas en la naturaleza,
sociedad y pensamiento humano constituyen lafuerza decisiva para el desarrollo (I1zaguirre,
2014, p. 129).

1.2.3 NIVELES DE INVESTIGACION

Una agenda de investigacion institucional busca resolver los problemas reaes que
afronta la sociedad, o un segmento de €lla, en distintos ambitos, desde o simple hacia lo
complgjo, enmarcado en distintos niveles investigativos, adaptando los métodos y las
técnicas a los distintos escenarios y momentos.

Las explicaciones acerca de |os niveles investigativos frecuentemente son confusas
y contradictorias, segun afirma Rojas (2015, p. 2). Esta situacion motivo a adoptar la
propuesta de Espinoza 'y Ochoa (2020, p. 96) y de Supo (2017, p. 9) quienes categorizan la
investigacion en seis niveles: exploratorio, descriptivo, relacional, explicativo, predictivoy
aplicativo. En laFigura 3, seindicalarelacion entre los niveles investigativos y 1os verbos
apropiados que definen los objetivos de | os distintos estudios.

Aplicar, evaluar, vaidar, adoptar, \ Aplicativa /
ar

monitorear, sistematizar, dimension

Predecir, pronosticar, proyectar, \ Predictiva /
maximizar, minimizar, optimizar

Experimentar, probar, comparar, valorar, .
cuantificar, determinar, identificar, seleccionar, Experimental
adaptar, establecer

Relacionar, correlacionar, concordar, asociar, Relacional
vincular, articular

Describir, caracterizar, tipificar, identificar, Descriptivo
detallar

Explorar, indagar, sondear, diagnosticar, Exg,l\or7§orio

examinar, reconocer
Fuente: Supo (2017)

Figura 3. Niveles de investigacion cientifica y su relacion con los objetivos de estudio

Investigacion exploratoria.- Es aguella que trata sobre un fendmeno, situacion o hecho
desconocido o donde hay poca informacion. En la investigacion exploratoria no hay
hipétesis, se exploran escenarios para tener una idea del porqué un hecho o fendGmeno,
usando técnicas descriptivas como: andlisis de frecuencias, elaboracion de histogramasy en
situaciones sanitarias, €l andlisis de la especificidad y sensibilidad.
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Los resultados contribuyen a definir las hipétesis de investigacion descriptiva. El
procedimiento valora una situacion dada, identifica un objeto de estudio y facilita la
explicacion de potencial es oportunidades.

Investigacion descriptiva.- Trata sobre un fendmeno, situacion o hecho donde falta
informacion detallada sobre |os factores que originan las variaciones en la forma, estructura
y caracteres medibles usando escalas nominales, ordinales o de intervalo constante. En el
nivel investigativo descriptivo si hay hipétesis y conjeturas de potenciales cambios. Se
detallan los escenarios y circunstancias.

L os estudios descriptivos posibilitan diagnosticar, tipificar, caracterizar y describir
fendbmenos, situaciones, hechos y cambios en las variables de interés, usando técnicas
univariadas, bivariadas o multivariadas. Los resultados de la investigacion descriptiva
contribuyen a definir las hipotesis de investigaciones de los niveles relacional y explicativo.

Investigacion relacional .- Se orientaaidentificar y establecer relaciones entre las variables,
sin la manipulacion de factores. En este nivel investigativo si hay hipdtesis, supuestos y
conjeturas de asociaciones estadisticas entre variables.

Se valora la asociacion estadistica entre fendmenos, situaciones o hechos, usando
diversas técnicas paramétricas y no paramétricas sin abordar |a causalidad. Son estudios del
tipo “ Cuasi experimental” cuyos resultados ayudan a plantear las hipétesis sobre los niveles
experimental y predictivo.

Investigacion experimental.- Tiene el proposito de explicar la causalidad del fendbmeno,
situacion o hecho. Se caracteriza porque hay manipulacion de los factores en estudio. En
este nivel investigativo si hay hip6tesisy conjeturas de potenciales causasy efectos.

Se crean escenarios con aproximacion alarealidad paraprobar factoresy niveles que
expliquen los hechos usando diversas técnicas estadisticas. Los resultados de la
experimentacion conllevan adefinir las hipétesis de los niveles predictivo y aplicativo.

Investigacion predictiva.- Tiene e propésito de prever los comportamientos de fendmenos,
situaciones y hechos (variables dependientes), basado en e comportamiento de variables
independientes. En el nivel predictivo si hay hipétesis y supuestos de potenciales causas y
efectos, en escenariosfijos o dinamicos. Se construyen model os matematicosy graficos para
representar 1os cambios en € comportamiento de las variables dependientes en funcién de
factores causales y sus niveles en estudio.

Estas investigaciones crean escenarios potencialmente probables y respuestas de
prediccion, con aproximacion alarealidad. Se proyecta a escenarios orientados a maximizar
la produccion, minimizar los costos y optimizar los beneficios. En la construccion de
modelos mateméticos se usan las técnicas de regresion. Los resultados de estas
investigaciones contribuyen a definir |as hipotesis de estudios del nivel aplicativo.

Investigacion aplicativa.- Tiene el proposito de validar, verificar y aplicar las aternativas
integradas como soluciones tecnoldgicas, cumpliendo las premisas de las significancias
biol6gica, estadisticay econdmica.

En este nivel investigativo, las hipétesis denotan | os potenciales cambios en el sector
agroproductivo. Un gemplo de este nivel investigativo es la evaluacion de impacto
ambiental o |as evaluaciones expost de proyectos donde se usan genera mente herramientas
de analisis multicriterio para su valoracion.
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1.2.4 TIPOS DE INVESTIGACION

Los estudios investigativos se enmarcan en un tipo de investigacion concreto. Los
tipos de investigacion se clasifican por laintervencion del investigador, por la planificacion
de las mediciones, por € nimero de observaciones alo largo del tiempo, por el nimero de
variables andliticas, por el grado de aplicacion , por la naturaleza de los datos y por el grado
de manipulacién de las variables (Bricefio et a., 2012, p.14; Supo y Cavero, 2014, pp. 51-
56). En la actualidad, se han ampliado los tipos de investigacion (Quezada, 2021, p. 31),
destacandose por la participacién socia y por la contribucion alaformacion académica

1.2.4.1 POR LA INTERVENCION DEL INVESTIGADOR

Los estudios en funcién de la intervencion dd investigador se clasifican en
observacionalesy experimentales.

Investigacion observacional .- Se trata de estudios sin intervencion del investigador, sean
exploratorios, descriptivos y relacionales. Ejemplo: Incidencia de moniliasis en clones de
cacao EETP-800y EETP 801.

Investigacion experimental.- Trata de los estudios con manipulacion de los factores y
niveles en estudio. Pueden tratarse de investigaciones prospectivas, transversales o
longitudinales con andlisis de la varianza y regresiones. Ejemplo: Efecto de las enzimas
pectoliticas en la fermentacién y en la calidad organol éptica del cacao.

1.2.4.2 POR LA PLANIFICACION DE LAS MEDICIONES

Por la planificacién de las mediciones, la investigacion puede ser prospectiva y
retrospectiva.

Investigacion prospectiva.- Se fundamenta en la informacion primaria y los datos que
provienen de mediciones planeadas con participacion directa del investigador. Ejemplo:
Calidad sensorial de hibridos de arroz en Daule, Ecuador.

I nvestigacion retrospectiva.- Utiliza datos de registros preexistentes, de mediciones donde
no hubo participacion del investigador (informacion secundaria). Ejemplo: Promedios de
calificaciones de | os estudiantes de agronomia en los ultimos cinco afios.

1.2.4.3 POR EL NUMERO DE OBSERVACIONES EN EL TIEMPO

L os estudios de este tipo pueden ser transversales o longitudinales.

Investigacion transversal.- Los experimentos se instalan simultaneamente en varias
localidades de interés, en un momento concreto (por € emplo: ciclo de cultivo de invierno).
En los estudios no experimentales o cuasi experimentales, se toman |os datos pertinentes en
un momento concreto, con fines de comparacion. Pueden ser exploratorios, descriptivos,
relacionales o experimentales. Ejemplo: Comparacion de 13 variedades de arroz en tres
localidades de Manabi, en la época seca del 2021.

Investigacion longitudinal.- Trata de mediciones en estudios a lo largo del tiempo,
pudiendo ser de tipo relacional (sin intervencion) o experimental y predictivo cuando hay
intervenciones (manipulacién de un factor limitante). Ejemplo del primer caso: Curva
epidemiol 6gicade laroyadel café arabigo en Pifias, provincia El Oro. Ejemplo del segundo
caso: Incidencia de escoba de bruja en funcién de la poday aplicacion de clorotalonil en €l
cultivo de cacao.
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1.2.4.4 POR EL NUMERO DE VARIABLES ANALITICAS
En funcion del nimero de variables, lainvestigacion puede ser descriptivao analitica.

I nvestigacion descriptiva.- Seindicaexplicitamente, en el titulo y objetivo del estudio, una
0 mas variables experimentales. Los andlisis de frecuencias y las medidas de tendencia
central, de dispersion y de forma son estudios descriptivos. Ejemplo: “ Uso eficiente de
maquinaria agricola en la produccion de maiz en cinco organizaciones de agricultores’ .

Investigacion analitica.- De modo explicito, se indica, en €l titulo y objetivo general, las
variablesdeinterés propuestaen el objetivo. Por ggemplo: “ Efecto del bioestimulante ADMF
sobre la incidencia de Fusarium oxisporum R1 en el cultivo de platano” .

1.2.4.5 POR EL GRADO DE APLICABILIDAD
Segun el grado de aplicabilidad, lainvestigacion se clasificacomo: basicay aplicada.

Investigacion basica.- También identificada como pura, tiene €l objetivo de generar
conocimiento, sin prever aplicabilidad. Ejemplos. 1) Algoritmo para predecir la radiacion
solar en un territorio; y, 2) Identificacién de una proteina.

Investigacion aplicada.- Tiene e objetivo de encontrar aplicaciones practicas para €
conocimiento generado en la perspectiva de generar beneficios directos. Ejemplos: 1)
Marcadores moleculares en genotipos de maiz de alto contenido de proteina; y, 2)
Optimizacion de dosis de azufre en suelos dedicados al cultivo de cacao.

1.2.4.6 POR LA NATURALEZA DELOSDATOS

Por la natural eza de los datos, segin Bricefio et al. (2012), lainvestigacion puede ser
cualitativa o cuantitativa (p. 16).

Investigaciéon cualitativa.- Los datos cualitativos del estudio se obtienen con € uso de
escalas nominales u ordinales y para analizarse deben ser transformados. Por g emplo: 1)
Niveles de satisfaccion en € empleo en la Fabril, 2) Diagnéstico agrosocial en las
comunidades rurales del cantén Puyango, Loja.

Investigacion cuantitativa.- Se basa en €l uso de datos cuantitativos discretos o continuos,
obtenidos mediante mediciones con escalas de intervalo constante. donde se evidencia un
total control de los factores y los resultados son generalizables. Ejemplo: Efecto de los
fertilizantes edéficos a base de nitrogeno y azufre sobre e rendimiento de platano var.
Barraganete, en €l cantén EI Carmen, Manabi.

1.2.4.7 POR EL GRADO DE MANIPULACION DE LASVARIABLES

En funcién de la manipulacion de las variables, 1a investigacion puede clasificarse
como: experimental, cuas experimental o0 no experimental.

Investigacion experimental.- En estos estudios, la variable independiente (X) es
manipulada en €l propdsito de reproducir un efecto medible sobre la variable de respuesta
(Y). Los datos cuantitativos deben provenir de muestras representativas y la distribucion
normal. Ejemplo: Efecto de las dosis nitrdgeno de origen organico sobre el incremento de
la productividad del maiz blanco cristalino.

Investigacion cuas experimental .- En estudios de este tipo, las variables independientes
no son manipuladas. L os datos pueden ser cuantitativos o cualitativos. En este tipo se ubican
los estudios observacionales. exploratorios, descriptivos y correlacionales. Ejemplo 1:
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Relacion entre altitud dela zona de cultivo y la calidad sensorial en cafésarabigos (Duicela,
Veazquez y Farfén, 2017, p. 76). Ejemplo 2: Evaluacion correlacional de la asociacion
cacao-leguminosas en la sostenibilidad del cacao (Theobroma cacao L.), en Santo Domingo
delos Tsachilas (Anzules et a., 2015, p. 268).

I nvestigacion no experimental .- En estos estudios no se controlan los factores en estudio
ni las variables de respuesta. Puede tratarse de estudios exploratorios, descriptivos y
correlacionales, y los datos cualitativos o cuantitativos. Ejemplo: Tipificacion delossistemas
de produccién prevalentes en las comunidades rurales del cantén Loreto, Orellana.

1.2.4.8 POR LA PARTICIPACION SOCIAL

La integracién de los actores de las cadenas productivas en e diagnéstico de la
problemética, en la planificacion de estrategias para buscar soluciones en forma colectivay
en la g ecucién define alainvestigacion como convenciona y participativa.

Investigacion convencional.- Es €l enfoque de la investigacion planeada, €ecutada y
evaluada por equipos de investigacion que buscan generar conocimiento y soluciones
tecnol6gicas a demandas concretas de la sociedad. En estos procesos, |os actores de las
cadenas productivas son sujetos pasivos, receptan la informacion proporcionada por la
academia o las instituciones de investigacion y la adoptan cuando constatan sus beneficios.

Investigacion participativa.- Es € enfoque inclusivo de los actores de las cadenas
productivas en los procesos de formulacion y gestion de la investigacion, cubriendo todas
las etapas, como: diagndstico indagativo, identificacion y priorizacion de problemas y
objetivos, planificacion, gecucion, seguimiento y evaluacion (Geilfus, 1997; De Boef y
Thijssen, 2007). Las instituciones de investigacion y la academia se convierten en
facilitadores de procesos de la accion colectiva que busca soluciones tecnologicas a las
demandas concretas de las comunidades y de la sociedad.

1.2.4.9 POR LA CONTRIBUCION A LA FORMACION ACADEMICA

A nivel de lasinstituciones de educacion superior (IES), lainvestigacion se clasifica
como formativay generativa.

I nvestigacion for mativa.- Esel conjunto de actividadesinformales o formales, queincluyen
tesis de pregrado y posgrado, revisiones bibliograficas de temas de interés, incluso usando
las aplicaciones de la inteligencia artificial, trabajos de aplicacion experimental de las
asignaturas, participacion de los estudiantes en |os programas “ semillero de investigadores”.
Estas actividades de investigacion, se planean y gecutan cotidianamente como parte del
proceso “enseflanza-aprendizaje’.

I nvestigacion generativa.- Es el conjunto de programas, proyectosy ensayos que tienen la
finalidad de generar soluciones tecnolégicas a los problemas del campo agropecuario,
enmarcados en el mandato institucional de hacer investigacion.

Laformulacion y gestion de proyectos esta a cargo de |os grupos de investigacion y
de los docentes investigadores. En estos procesos institucionales se integran los proyectos
de investigacion, multidisciplinarios y transdisciplinarios, alineados a la politica publica,
concretada en el plan nacional de desarrollo, las lineas deinvestigacion delaSENESCYT y
los objetivos de desarroll o sostenible de las Naciones Unidas.

10



HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

1.3 PLANIFICACION DE LA INVESTIGACION

La investigacion se desarrolla en dos momentos claves. la planificaciéon y la
gjecucion. La planificacion comprende desde laidentificacion de la “idea del proyecto”, la
definicion de objetivos y la elaboracion de la propuesta, actividades que en conjunto
constituyen la etapa de formulacion. La gestion empieza con e andlisis y aprobacion de la
propuesta, la gecucion y la evaluacion expost. Transversa a las actividades de gjecucion
hay una actividad que se conoce como seguimiento, que lo redizan los delegados
institucionales con € proposito de verificar e cumplimiento del cronograma, del
presupuesto de los logros del proyecto.

La planificacion de la investigacion agropecuaria garantiza el rigor cientifico, la
relevanciatematicay la aplicabilidad practica, en e proceso de generacién de conocimiento
cientifico y de soluciones tecnoldgicas para resolver los problemas de produccion y
productividad, atendiendo la creciente demanda de alimentos.

1.3.1 PROBLEMATICA DE INVESTIGACION

En el andlisis de los problemas del sector agroproductivo debe haber participacion
delos productores, investigadores, extensionistasy asesores técnicos paraque el diagnostico
tenga objetividad y haya involucramiento social en la blsqueda de soluciones. En la Figura
4, se expone un diagrama referencial de la problemética del sector agropecuario.

Sdlida de divisas No ingresos de Alto riesgo de Inestabilidad politica
divisas desnutricion
X T x 5
Aumento delas - .
. ) Reduccién delas Inseguridad . - .
mpor}amon&s de exportaciones alimentaria Insatisfaccion socia
alimentos
Crisis del sector agropecuario
Baja productividad Altos costos de Altaincidenciade Altaincidenciade
agricola produccion micotoxinas en granos plagas en cultivos
Baja productividad Alta contaminagion del Ap:gﬁg?;:ﬂgg&? Alto indice de
pecuaria suelo con agrotoxicos agrotoxicos deforestacion
Baja productividad Alta contaminacion del Deficiente calidad Alto nivel de erosién
del trabajo agua con agrotoxicos fisicadelos granos del suelo

Bajarentabilidad de
laactividad agricola

Alta contaminacién del
agua con subproductos

Deficiente calidad
sensoria de los granos

Comportamiento
errético del clima

Reducida
escolaridad rural

Altapérdidadela
biodiversidad

Altos costos de los
insumos agricolas

Bajos precios
pagados al productor

Figura 4. Causasy consecuencias de la crisis del sector agropecuario en el Ecuador
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1.3.1.1 CASO DE ANALISIS: SECTOR CAFETALERO ECUATORIANO

El andlisisdel sector agropecuario conllevaatratar probleméticas concretas por rubro
de interés, por gemplo: sector cafetalero (Figura5). Los actores de la cadena cafetalera con
el apoyo de las instituciones publicas y privadas, elaboraron un érbol de problemas, basado
en un andisis de relaciones de causalidad, organizando y jerarquizando las relaciones “ causa
- efecto” sobre el problema central y sus consecuencias para€l pais.

El problema centra del sector cafetalero es la “Baja produccion naciona”, la
producci6n estimada es de 300 mil sacos de 60 kg, mientras|ademanda superalos 2 millones
de sacos. Més de un millén de sacos son requeridos por laindustria de café soluble, que se
cubre con laimportacion del grano desde Vietnam, Brasil, Indonesiay Costa de Marfil.

La baja produccion nacional se debe a causas de primer orden, como: baja
productividad, reduccion del area cafetalera, prevalencia de cafetales vigjos, faltade crédito
y comportamiento erratico del clima. La baja productividad tiene las siguientes causas. uso
de genotipos de origen desconocido, deficiente maneo del suelo y agua, altaincidencia de
broca y otros problemas sanitarios, fata de tecnologias en sistemas productivos
diferenciadosy la no diseminacion de | as tecnol ogias disponibles.

La solucion a la “baja productividad” requiere de un enfoque multidisciplinario y la
organizacion de los productores de cafés arabigos y robustas, para dar respuestas validas a
la problemética del sector cafetalero.

Débil competitividad del

pais

Aumento de lamigracion a
las ciudades

A

Aumento delas

laindustria

<

. ) Reduccion de las Falta de poder de Reduccion de los
importaciones de . . N .
Y exportaciones de café negociacion ingresos paralos
materia prima para ;
en grano global caficultores

—_———— ——

[ Baja produccion nacional de café ]
jrr*‘
Reduccion del Baja Fatade crédito para Comportamiento erratico
&reacafetaera productividad produccion y poscosecha del clima
AA

Uso de genotipos de origen desconocido

Deficiente manejo del suelo y agua

Falta de tecnologias para sistemas de

produccion diferenciados

Alta incidencia de broca, royay otros
problemas sanitarios

| | Nodiseminecion delas
tecnologias disponibles

N

Figura 5. Arbol de problemas del sector cafetalero ecuatoriano
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1.3.2 OBJETIVOS DE INVESTIGACION

La elaboracion de un arbol de objetivos, contrastando con el contenido del arbol de
problemas, es una técnica de aplicacion del mapa conceptual, identificando con claridad el
ambito de intervencion. El &rbol de objetivos se genera como un mapa conceptual en base
al andlisis medio-fin a partir del diagrama del érbol de problemas (Figura 6).

Cada factor causal se desagrega a un nivel operativo especifico. En €l g emplo: entre
losfactores causales dela* baja productividad”, se enfatizan en el uso de genotipos de origen
desconocido, deficiente mangjo del suelo y agua, falta de tecnologias para sistemas de
produccion diferenciados, alta incidencia de broca, roya y otros problemas y la no
diseminacion de las tecnologias disponibles. En este momento se identificasi e ambito de
intervencion se orienta hacia un proyecto de investigacion (1) o de desarrollo (D).

A partir del andlisis de los factores causales del problema central se derivan los otros
problemas de menor jerarquia que se interpretan como “factores limitantes’. Por giemplo: si
el problema es baja productividad, se deduce que hay factores limitantes. Al planear un
estudio, €l “factor limitante se traduce a “factor en estudio”. En este momento se puede
definir un objetivo concreto de lainvestigacion.

Fortalecer la Reducir lamigracion a
competitividad del pais las ciudades
o~ “
Reducir las .
im - Incrementar las Ampliar el poder Incrementar los
portaciones de : , - .
materia ori exportaciones de café de negociacion ingresos paralos
primapara .
laindustria en grano global caficultores
[ I ncrementar la produccion nacional de café ]
Recuperar el &rea Mejorar la gr?atarrgguccr(%;o aAdplicar_ préalcticas g_e
cafetalera productividad parap y aptacion al cambio
poscosecha climético
1

Seleccion y difusion de cultivares
de altaproductividad y calidad

Gestion eficiente del manejo del
sueloy agua

Desarrollo de tecnologias
apropiadas para sistemas de Sistema de
produccion diferenciados Transferencia de

tecnologiay
P Manejo inteligente de los capacitacion
problemas sanitarios |

Figura 6. Arbol de objetivos del sector cafetalero ecuatoriano
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1.3.3 FORMULACION DE LA PROPUESTA DE INVESTIGACION

El plan de investigacion institucional se integra por € conjunto de programas. Un
programa esta compuesto de proyectos. Un proyecto esta conformado por ensayosy estudios
de distintos niveles investigativos. Un ensayo involucra una prueba estadistica que tiene €
objetivo de aceptar o de rechazar una hipétesis, en tanto que el término estudio no exige de
unaprueba estadistica, porque principal mente abordan |os niveles exploratorio y descriptivo.

Un plan de investigacion de una institucion de educacién superior (IES) debe
alinearse, en formaexplicita, alasprioridadesy lineasinstitucionales, alas politicas del plan
naciona de desarrollo, alas lineas de investigacion de la Secretaria Nacional de Educacion
Superior, Cienciay Tecnologia (Acuerdo Nro. SENESCY T 2022-016) y a los objetivos de
desarrollo sostenible de la Organizacion de las Naciones Unidas [ONU] (ONU, 2015). Enlo
legal, tiene que cumplir el mandato de la Constitucion politica, laley de educacién superior
y €l estatuto universitario, con sus normativas.

Laformulaciény gestion delos planes, programasy proyectos de investigacion estan
bajo laresponsabilidad de los 6rganos de planificacion institucional, de las autoridades y de
sus delegados, que tienen e mandato de impulsar lainvestigacion cientifica.

1.3.3.1 PROGRAMA DE INVESTIGACION

La planificacion de programas de investigacion es alargo plazo y tiene € propésito
de generar soluciones tecnolégicas a los problemas del del agro. En € caso del café, un
problema de primer orden es la*“baja productividad’, por lo tanto, se define como objetivo:
“incrementar la productividad” y paralograrlo se requiere de un “programa de mejora de la
productividad del café’.

En base al arbol de objetivos, el programa estaria conformado por |os proyectos:

Selecciony difusion de cultivares de ata productividad

Gestion eficiente del mangjo dd suelo 'y agua

Desarrollo de tecnologias apropiadas para sistemas de produccion cafetaleros
Manej o inteligente de problemas fitosanitarios

Sistema de transferencia de tecnologiay capacitacion

Los proyectos de investigacion y ensayos tienen que priorizarse en funcién de la
demanda interna (productores) y externa (necesidades del mercado), de lostalentosy de los
recursos disponibles. Si |os actores de la cadena productiva priorizan €l proyecto: “ Seleccion
y difusion de cultivares de ata productividad”, cabe el andlisis, reflexion y decisiones sobre
cuestiones como: ¢Qué requiere el pais? (demanda), ¢Donde se deben los probar 10s nuevos
genotipos?, ¢Se cubren los dominios de recomendacion de mayor importancia?, ¢Hay
probabilidades de éxito?, ¢Cudles son las experiencias previas del equipo de investigacion?.

Un dominio de recomendacion es € territorio que comparte problematicas y
condiciones biofisicas parecidas, donde se pueden aplicar |os resultados de lainvestigacién
con mayor confiabilidad, pues se gjustan alas circunstancias de | os productores y responden
a sus demandas tecnol 6gicas especificas (Lores, 2008, p. 6). La valoracion de la situacién
conlleva a la revision de literatura, para conocer detalles como: ¢Cud es la densidad
poblacional apropiada? (si se desconoce, hay que experimentar), ¢Cudl eslafrecuencia de
riego optima?, ¢Cud eslafertilizacion optima?, entre otras.

En e Cuadro 1, se presenta una matriz de proyectos que podrian conformar un
programa“Mejorade la productividad del café’. ¢Por donde empezar?
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Cuadro 1. Programa de investigacion “ Mejora de la productividad del café”

Proyectos Ensayosy actividades/proyecto

Selecciony - .

A, Bancos de germoplasmade  Seleccidn devariedadesde  Desarrollo de s o
dlfu_son de café café hibridos de café Estabilidad genética
cultivares

. o Enmiendasy Fertilizacion foliar ' .
Y Ao en cefeses  ondiconatoresdesudos y uso de e
9 en cafetales bioestimulantes

. . . o . Sistemas

Sistemas de Densidades poblacionales ~ Asociacién de cultivos en Captura de carbono
- agroforestalesen
produccion en cafetales cafetaes en SAF cafetaleros
cafetales
Manejo inteligente . . Estudios Estudios
de problemas Manejo integrado de plagas - Control integrado de entomol 6gicos epidemioldgicos
o insectiles enfermedades foliares : .
sanitarios especiales especiales
Transferenciade  Formacion de Formacién de
: . . Escuela de campo en P Eventos sobre la

tecnologiay capacitadores en caficultura X 8 semilleristasy o P

L2 . caficultura sostenible S cienciadel café
capacitacion sostenible viveristas

1.3.3.2 PROYECTO DE INVESTIGACION

Los proyectos | + D + i son aquellos que tienen una connotacion integradora y
multidisciplinaria orientada a la generacion de soluciones tecnolégicas y a la mejora
continua de procesos, productos o servicios (Investigacion), a la aplicacion de las
aternativas en distintos escenarios (Desarrollo) y la puesta en valor presente y en valor
futuro los beneficios de la adopcion (innovacion).

El &rbol de objetivos orientael trazado delarutade lainvestigacion. Unaherramienta
de uso préctico, complementariaparaanalizar un rubro agricolau otraéreadel conocimiento,
es € diagrama de causa-efecto que ayuda a identificar el ambito de intervencion de un
proyecto con un enfoque holistico (Béaez et al., 2010, p. 67). El andlisisdel diagramasugiere
los temas del programa o proyectos para el corto, mediano y largo plazo. EnlaFigura7, se
indica un diagrama causa-ef ecto, como referencia para la produccién agricola.

En “administracion eficiente”, las tematicas investigativas pueden referirse al uso de
la tecnologia, medicion de la eficiencia productiva, sistemas de control y mecanismos de
financiamiento. En “cultivares mejorados’ se tratarian temas como: seleccion de genotipos,
interaccion genotipo x ambiente, resistencia a plagas, calidad fisica del grano y calidad
sensorial de labebida.

La“aptitud agroecolégica’ conlleva a estudiar |as caracteristicas fisicas, quimicasy
biol6gicas del suelo; los cambios en el comportamiento del clima, la captura de carbono; la
fenologia en funcién de las lluvias, temperatura, humedad y heliofania, la dinamica de
poblaciones insectiles, las curvas epidemiolgicas de enfermedades, en la fisiografia se
tratarian sobre la evolucion de las zonas de vide? y |as variaciones del entorno fisico por
factores antropogeénicos, entre otros.

En las “buenas précticas de produccion” se tratarian tematicas sobre la fertilizacion
guimica y organica, a la mecanizacion agricola, al uso eficiente del agua de riego, a la
preparacion de semillas, a la crianza de plantulas, a los métodos de propagacion, a la
densidad poblacional, entre otras. En *buenas précticas en poscosecha’ se trataria sobre los

2 Lazonade vida se define como una unidad bioclimética natural en que se agrupan diferentes asociaciones de
poblaciones vegetales correspondientes a determinados ambitos de temperatura, precipitacion y humedad.

15




HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

métodos de cosecha (manual y mecanizada), de beneficio, de almacenamiento, de transporte
y de clasificacion.

El diagrama causa-efecto también orienta la conformacion de los Grupos de
Investigacion. Al definir como objetivo, “incrementar la produccion”, las tematicas y
subtemas pueden abordarse por |os especiaistas (subtemas), en estrecha articulacion alas
partes (temas) y a todo (sistema productivo).

Aptitud Cultivares Administracién
agroecol dgica mejorados eficiente

aptabilidad

Planificacion
Productividad nologia

idad fisica inanciamiento

Acceso amercado

Produccién

Entorno agrosocial Resistencia a plagas

Calidad de plantulas
Asociacién de cultivos

Manejo de plag
Ri
Buenas précticas de Buenas précticas de
produccion poscosecha

Figura 7. Diagrama causa - efecto de | os factores deter minantes de la produccion agricola

L os temas de investigacion se tienen que priorizar con base en dos aspectos claves:
(@) los factores limitantes asociados a | as causas del problema (en distinta jerarquia) que se
transforman en factores en estudio; y, (b) por la importancia socioeconémica de los
territorios. Una provincia forma parte de una ecorregion y se conforma por cantones,
parroquias y comunidades. La priorizacion de las localidades de intervencion tiene que
realizarse hasta un nivel técnicamente vaido, que posibilite la extrapolacion de los
potenciales resultados a un “dominio de recomendacion”.

Laidentificacion delosfactoresy nivelesaestudiar, tiene querealizarse con laaccion
participativa de los grupos focales que representen a las cadenas productivas, usando
distintas técnicas andragdgicas como: andlisis de frecuencias, comparacion pareada y
representaciones infogréficas. Un eemplo del uso del andlisis de frecuencias en la
priorizacion de factores en estudio, seindicaen e Cuadro 2.
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Cuadro 2. Andlisis de frecuencias para la priorizacion de los factores causales de la baja productividad

Causasde labaa Factores de Eleccion de Frecuencia  Prioridad
productividad estudio prioridad

Cultivares de bgo Genotipos U 24 1
rendimiento

Densidagespoblaciondles  Densided T 22 2
inapropiadas poblacional

Eggt')e”te“mde' agua de Laminasderiego I 21 3
DeficienciadeBoroenel 1y e boro T 17 4
suelo

Cultivares susceptibilidad a o ;0 NI 14 5
ciertaplaga

Prevalenciade suelos &cidos  Enmiendas FEEETELELELT 14 5
Deficienciadeazufreenel o yos de azufre 111N 10 6
suelo
Ejercicio 1:

Elaborar un érbol de problemas sobre el cultivo de cacao Naciona en laprovinciade Manabi

El problema central es la bgja productividad del cacao Nacional en Manabi. Las
causas del problema son: la deficiente capacitacion alos productores, la alta incidencia de
moniliasis, el cultivo de genotipos de origen desconocido, la deficiente fertilizacion con

nitrogeno (N), fésforo (P2Os), potasio (K20), azufre (S) y boro (B) (Figura 8).

En lareferidafigura se observa que los efectos se expresan en los reducidos ingresos
para los productores, la sustitucién de cultivos, la ata migracién a las ciudades, |la
persistencia de las necesidades béasi cas insatisfechas, la reduccién de la oferta exportable, el
aumento de la presion sobre 1os recursos y, en general, la actividad cacaotera se coloca en

situacion de riesgo de su sostenibilidad.

Riesgo de la sostenibilidad

_

Altamigracion a Persistenciade
. necesidades basicas
las ciudades insatisfechas

\/

Reducidos ingresos para
los productores

<

Baja productividad del cacao
Nacional en Manabi

Reduccion de
oferta exportable

Aumento dela
presion sobre los
recursos

\/

Sustitucion de cultivos

A

Deficiente - . Cultivo de Deficiente -
capacitacion alos Ao:éan']r;ﬂi?ie:; |sa genotipos de origen fertilizacion Degg; ents; 0
productores de cacao desconocido N-P-K-S-B a

Figura 8. Arbol de problemas del cultivo de cacao Nacional en la provincia de Manabi
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Ejercicio 2:
Elaborar un arbol de objetivos sobre el cultivo de cacao Nacional en la provincia de Manabi

El objetivo general de la propuesta es incrementar la productividad del cacao
Nacional que puede enmarcarse en e programa “Mejora de la productividad del caco
Nacional en Manabi” (Figura 9).

Incrementar la productividad
del cacao Naciona en Manabi

Objetivo del programa

T Objetivo del proyecto

Optimizar lafertilizacion

[ NPKSB
Objetivos de los ensayos l
Optimizar la Optimizar la Optimizar la Optimizar la Optimizar la
fertilizacion fertilizacion fertilizacion fertilizacion fertilizacion
nitrogenada fosfatada potésica con azufre con boro
Ensayos unifactoriales : i
Fuentes de N Fuentes de P Fuentesde K Fuentes de Fuentes de B
sobre la sobrela sobre I_a sobrela
produccién produccion produccion laproduccion produccion
Efecto delas Efecto delas Efecto delas Efecto delas Efecto delas
dosisde N sobre dosis de P sobre dosisdeK sobre dosis de S sobre dosis B sobrela
la produccion la produccion laproduccion la produccion produccion
Ensayos factoriales
Estudio de fuentesy Interaccion de Interaccion de Sy
dosisdeN sobrela -f--1 NPK sobre la B sobrela
produccion produccion produccion

Figura 9. Identificacion de objetivos de un programa de investigacion en cacao Nacional en Manabi

Este programa podria estar conformado por |0s siguientes proyectos:

e Gestionar un sistema eficiente de capacitacion

e Controlar laincidenciade moniliasis

e Cultivar genotipos de alta productividad

e Optimizar lafertilizacion con los nutrimentos N-P-K-S-B
e Mgorar el mangjo del sueloy agua

Ejercicio 3: Identificar la “idea del proyecto” que tiene e objetivo de optimizar la
fertilizacion N-P-K-S-B paraincrementar la productividad del cacao Naciona en Manabi

Paraincrementar la productividad del cacao Nacional en Manabi, resultaimperativo
la optimizacion de la fertilizacion con potasio (K), azufre (S) y boro (B) en cacaotales de
tipo Nacional enlaprovinciade Manabi” . En estas circunstancias, hay que planear y g ecutar
ensayos unifactoriales o multifactoriales en los distintos “dominios de recomendacion”.
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La“idea del proyecto” mencionado, se resume en la Figura 10. La priorizacion de
los territorios se basa en criterios como: importancia del cultivo, la disponibilidad de
recursos y los acuerdos colaborativos para la gecucion En Manabi, € cacao Nacional es
muy importante, por el volumen de produccién anual, en varios cantones de las zonas norte,
centro y sur. ¢Donde debe realizarse la investigacion? ¢En una comunidad?, ¢en dos
cantones?, ;Quién financia?

Agricultura sostenible

e~

‘Reducir la Asegurar d bienestar de Aumentar la Reducir la presién
migracion alas las familias oferta exportable sobre los recursos
ciudades
Aumentar los ingresos Ampliar las éreas
paralos productores cultivadas con cacao

Incrementar la productividad del
cacao Nacional en Manabi

7y
Gestionar un S~ . o
sisemadficiente | Controlarla Cultiver opimza 2 1l Meorar el
o incidenciade || genotiposdealta || fertilizacion :
decapacitaciona | ijiags roductividad mangoy 10
los productores b NPKSB del agua
T T T N T
I I 1 1 |
» Demostrar * Probar  Sleccionar * Probar e Comparar la
métodosy insumos clones de alta fuentes de eficiencia de
resultados bio- productividad y NPKSB sistemas de
* Implementar tecnol 6gicos tolerantes a * Probar riego
escuelas de » Comparar moniliasis dosisde * Determinar
campo métodos  Desarrollar nutrientes l[aminas de
e Formacién de integrados hibridos riego optimas
formadores

Nota: D = Proyecto de Desarrollo y capacitacion, | = proyecto de investigacion

Figura 10. Construccién de laidea del proyecto de investigacion alineado a un programa

Al priorizarse la zona centro de Manabi, por gemplo, ¢Queé territorio se prioriza?,
¢Se investiga en los cantones Santa Anay Portovigjo?, ¢Se prioriza una parroquia?. ¢Con
qué criterios? La "priorizacion se extiende hastala definicion del recinto y lafinca donde se
debe hacer lainvestigacion.
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1.3.3.3 ENSAYO DE INVESTIGACION

Un ensayo trata de manerarigurosa un problema especifico y tiene como instrumento
de planificacion e “protocolo”, que anivel de lainvestigacion formativa son los proyectos
detesisy anivel delainvestigacion generativa se trata de |os perfiles (version abreviada de
lapropuesta) o del protocolo del ensayo (parte de |os proyectosy programas).

En laformulacion de un protocolo de investigacion, se considerafundamental cuidar
las relaciones verbales y contenidos del titulo, objetivo general, objetivos especificos,
hipétesis de investigacion y resultados esperados. La redaccion de la metodologia debe
detallar, en orden, la manera de lograr cada uno de los objetivos especificos. Por g emplo,
en €l protocolo que trata como problema centra la “baja productividad” en € cultivo de
cacao Nacional, en Manabi, donde se destaca como causa la “ deficiencia de nitrégeno en el
suelo” el titulo podria ser: “ Optimizacion de lafertilizacion nitrogenada paraincrementar la
productividad del cacao Nacional, en Manabi”.

L os conceptos deben estar interrel acionados, como en el ggemplo delaFigura11. El
término optimizacion se asocia a verbo optimizar (nivel predictivo). Como funcién se
plantea: “la productividad (Y) depende de las dosis de nitrégeno (X)”. Esto se representa
como el modelo: [Y = f (X)]. La fertilizacion nitrogenada es la accion requerida para
solucionar € problema. Las dosis de nitrogeno constituyen los niveles del factor en estudio.

El problema* deficiencias de nitrégeno en el suelo” indicaes prioridad probar fuentes
nitrogenadas: organicas, quimicas o mezclas;, ademés, de diferentes dosis y formas de
aplicacion. Lavariable de respuesta es la produccion, €l objeto de estudio es cacao Nacional
y €l dominio de recomendaci én a donde se puede extrapolar |os resultados, podriaser lazona
cacaotera de la parroquia Rio Chico, Portoviejo, Manabi.

Titulo del :> Optimizacion de la fertilizacion nitrogenada para incrementar la
ensavo ' productividad del cacao Nacional en Rio Chico, Manabi

Say
Objetivo :} Optimizar lafertilizacion nitrogenada paraincrementar la productividad
genera del cacao Nacional en Rio Chico, Manabi

o :> e Determinar la dosis dptima de fertilizante nitrogenado para
Objetivos incrementar la produccion del cacao Nacional

especificos o Valorar € beneficio econémico de lafertilizacion nitrogenada en
la produccién del cacao Nacional

Hipotesis de La fertilizacion nitrogenada dptima incrementa significativamente la
investigacion :,> productividad del cacao Nacional en Rio Chico, Manabi

A4

Dosis o¢ptima de fertilizante nitrogenado determinada,
Resultados incrementa la productividad del cacao Nacional

esperados e Beneficio econémico de lafertilizacion nitrogenada valorado en la
produccidn del cacao Naciona

Figura 11. Relaciones entre titulo, objetivos, hipétesisy resultados esperados del proyecto
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1.3.4 ESTRUCTURA DE LA PROPUESTA DE INVESTIGACION

La propuesta de investigaci on tiene una estructura jerarquica, estrechamente ligadaa
la problematica (&rbol de problemas) y los objetivos (arbol de objetivos), enmarcada en las
lineas de la Secretaria Nacional de Ciencia, Tecnologia e Innovacion [SENESCY T], en los
objetivos de desarrollo sostenible de la Agenda 2030 de la Organizacion de las Naciones
Unidas [ONU] y en las politicas institucionales. La propuesta, por lo tanto, puede ser
elaborada en los niveles de plan, de programa, de proyecto o de un protocol o paraun estudio
concreto.

La propuesta de investigacion, en cuaquier nivel, debe contener los siguientes
componentes comunes: Introduccién, marco tedrico, marco metodoldgico, marco
administrativo, referencias bibliograficas (Figura 12) y anexos.

Introduccién.- Se detalla problematica, justificacion, antecedentes investigativos, objetivos
e hipdtesis de investigacion. ¢El problema identificado realmente no tiene alternativas de
solucion?, ¢Hay oportunidades de cambiar la situacién problematica?.

Marco tedrico.- Se presentan lasteorias, |os conceptos, los model os relevantes, las variables
y los métodos usados por otros equipos en teméticas similares. Se justifican las
metodologias, 1os registros de variables y las transformaciones de datos, las técnicas de
andlisis que han usado otros investigadores, ademas se identifican las controversias
existentes y las contribuciones de otros grupos de investigacion. La literatura citada debe
cumplir los principios de pertinenciay vigencia.

La pertinencia se refiere a la utilidad préctica de la informacién. Por gjemplo, a
analizar la baja productividad del maiz en la provincia de Manabi, las citas y referencias
preva entemente deberan referirse a Manabi o aproximarse a sus condiciones agrosociales,
para tener pertinencia. La vigencia estéd en funcion de la validez de la teoria. Por jemplo,
estavigentelateoriamendeliana (Mendel, 1865, pp. 3-47), asi como € andisisdelavarianza
propuesto por Ronald Fisher (1926), mientras que las estadisticas de produccién agricola de
hace dos afios atras, de cualquier territorio, ya no son vigentes.

Marco metodoldgico.- Es € indicativo del nivel investigativo, de las caracteristicas del
campo experimental (suelo, climay fisiografia) o del escenario agrosocial (caracteristicade
la poblacién, comunidad o muestra), €l factor en estudio y niveles (lo contrario de factor
limitante), el disefio de tratamientos, €l disefio experimental, las variables experimentales, el
registro de los datos (con sus escalas de medicion), las técnicas del andlisis estadistico y del
analisis economico, asi como €l detalle del manejo del experimento.

Marco administrativo .- Es & conjunto de condiciones que aseguran €l logro de los
resultados. Entre otros elementos, comprende el cronograma de actividades, €l presupuesto,
el financiamiento, las alianzas, € plan de mango ambiental (s fuese necesario) y las
certificaciones pertinentes.

Referencias bibliogréficas.- Las citas y las referencias bibliogréficas deben estar
articuladas, con base en las directrices de la institucion, citando fuentes primarias y
secundarias; asi como lavigenciay la pertinencia de laliteratura cientifica. Lainformacién
debe ser local, regional, nacional e internacional.

Anexos.- Son elementos complementarios que contribuyen con informacién clave parala
€jecucion delainvestigacion como: Planos, formatos de registro de datos, model os y/o fotos.
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Introduccién :‘> »  Problemética _
« Justificacion del estudio

e Antecedentesinvestigativos
» Objetivo genera y especificos
» Hipétesis deinvestigacion

Marco tedrico :> . Fungiqrpentaqi on del problema
¢ Revision deliteratura sobre los

métodos usados por otros
investigadoresy sus resultados
»  Conceptualizacion y terminologia

Marco metodol égico :> * ggﬁpgn;x?ér?ignﬁg tipo de estudio

e Factor (es) y nivelesen
estudio/muestra

e Disefio delos tratamientos

e Disefio experimental

e Variables experimentalesy
complementarias

* Andisisestadistico

e Andlisis econdmico

e Mango del ensayo

_ . ‘ e Cronograma de actividades
Marco administrativo | >

e Presupuesto

¢ Financiamiento
e Alianzas estratégicas

e Responsables
Referencias bibliogréficas i:) *  Fuentes primariasy secundarias
e Normativainstitucional

e Pertinenciay vigencia

Figura 12. Estructura referencial de una propuesta de investigacion agropecuaria
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CAPITULO I1: POBLACIONESY MUESTRAS

La poblacion o universo, en estadistica®, es € conjunto de individuos, € ementos,
objetos 0 eventos que tienen un valor representativo parala sociedad o un segmento de ella.
Algunos gemplos. habitantes del Ecuador, poblacion afroamericana de Esmeraldas,
poblacion montuvia de Los Rios, estudiantes de una carrera, alumnos del paralelo, insectos
plagadel maiz, larvas por fruto en una guayaba, vacas lecheras en un establo, arbolesdeun
bosque y nimero de peces en un estanque, entre otros.

2.1 CLASIFICACION DE LAS POBLACIONES

L as poblaciones pueden clasificarse de distintas formas. reales y estadisticas, finitas
einfinitas, accesible y no accesible, actual y futura.

2.1.1 POBLACION REAL Y POBLACION ESTADISTICA

Poblacién real.- Es el conjunto de elementos, individuos, objetos o sucesos que tienen un
valor representativo parala sociedad o un segmento de ella. Los érboles son los elementos
de un bosque (poblacién real), |os peces son €lementos de un estanque piscicola, las plantas
de maiz son elementos de un maizal, cada alumno es parte de una poblacién estudiantil, una
vaca es un elemento de un hato ganadero, una lata de conserva es parte de la produccién
diaria en una planta agroindustrial.

Poblacion estadistica.- Esel conjunto de valores medidosy asignados atodos | os elementos
de la poblacién real, para cada variable de interés. Ejemplos. la altura (m) de todos los
arboles del bosque (poblacion real), e peso (g) de todos los peces de un estanque, € nimero
de hojas de las plantas de maiz en un lote de cultivo, la edad en afios de todos los alumnos
de la universidad, la produccién diaria de leche (litros) de las vacas de un hato, los pesos
netos (g) de las latas producidas diariamente en una planta agroindustrial .

2.1.2 POBLACION FINITA Y POBLACION INFINITA

Poblacion infinita.- Se identifica como tal a las poblaciones muy grandes, donde los
elementos, individuos u objetos son reales, pero identificarlosy medirlosimplicariaun costo
elevado. Ejemplo: un bosque de 10 o més hectareas (la medicién de altura de fuste en todos
los érboles resultaria muy costoso).

Poblacion finita.- Es e conjunto limitado de elementos, individuos u objetos con
condiciones fisicas, quimicas, biolégicas 0 de otra naturaleza comunes a un objeto de
estudio. Ejemplos: las vacas lecheras de un establo para ordefio, las macetas con plantas
ornamentales en unavivienda, las cgas petri de un experimento en laboratorio y los alumnos
de un aulade clase.

2.1.3 POBLACION ACCESIBLE Y POBLACION NO ACCESIBLE

Poblacion accesible.- Es el conjunto de elementos, individuos u objetos de la poblacion real
que pueden observarse y medirse de manera directa. Ejemplos: plantulas de un vivero de
palma africana, estudiantes de un paralelo, cgjas petri en e meson de laboratorio, jefes de
familia de una comunidad.

3 Enel Anexo 1 seindicaun glosario bésico de estadistica
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Poblacién no accesible.- Conjunto de elementos, individuos u objetos donde no existe la
posibilidad de observarlos y medirlos directamente con facilidad. Ejemplos. Los condores
en laregion andina, los peces del rio Guayas. La estadistica ha desarrollado técnicas para el
conteo y mediciones en estas poblaciones.

2.1.4 POBLACION ACTUAL Y POBLACION FUTURA

Poblacion actual.- Son los elementos o individuos que se pueden observar y medir, en el
presente, en un momento y espacio concretos. Ejemplos. nimero de “pajuelas’ importadas
de unaraza de ganado, nimero de semillas de un hibrido élite de maiz introducido y nimero
de nifios huérfanos en el orfanato de la ciudad.

Poblacion futura.- Son los elementos o individuos (no objetos ni sucesos) que se contarian
y medirian bajo determinadas circunstancias, proyectadas en un futuro. Por g emplo: se
introduce seis semillas de un hibrido élite de maiz desde Asia (poblacién actual), que se
compara con otros genotipos, donde una de semilla introducida podria dar origen a una
variedad seleccionada y en cinco afios podria haber miles de hectareas con millones de
semillas de maiz (poblacion futura).

2.2 PARAMETROSY ESTADISTICOS

El pardmetro es una medida concreta referida a una variable que caracteriza a una
poblacion através del censo y el estadistico es una medida que caracteriza a una muestra
representativa.

En las poblaciones infinitas, un censo resulta muy costoso y ocupa mucho tiempo,
por lo tanto, se recurre a muestreo. En la muestra se realiza calculan los estadisticos o
estadigrafos a los cuales se incorpora la probabilidad para estimar los pardmetros de la
poblacion. En la estadistica inferencial, las medidas de mayor importancia en las muestras
son los estadisticos media (Y) y desviacion estandar (S) a partir de los cuales se estima los
pardmetros poblacionales. media (L) y desviacion estandar (o).

Yestimaa - py
Sy estimaa — oy

El teorema de limite central indica que si se seleccionan muestras a azar de una
poblacion determinada, conforme aumenta el tamafio de la muestra, la distribucion se
aproxima a la curva normal. En todos los casos, el objetivo del investigador es estimar |os
parametros de la poblacion, donde solo hay dos posibilidades: redlizar €l censo o el muestreo.

Censo.- Es € registro individual de los datos de interés, en todos |os elementos, individuos
u objetos de una poblacién. Los datos de un censo, por ejemplo, del peso (g.plantal) genera
un parametro gque constituye un valor caracteristico, Unico y constante. Los pardmetros
poblacionales més importantes son: media (u) y desviacién estandar (o).

Muestreo.- Es un procedimiento por medio del cual se toma una muestra representativa de
la poblacién. En e Gréfico 1, se indica la serie de datos de una poblacion (N = 20) y e
célculo de los pardmetros media (1) y desviacion estandar (o). En el Gréfico 2, se exponen
los resultados de | os estadisticos cal culados en dos muestras de tamafio n = 4.
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Poblacién: N =20
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Graéfico 1. Poblacién finita N =20 y los parametros media y desviacion estandar

Caracteristica

Poblacion Muestral — cyantitativa (V)
1 2
2 4
3 5
4 6
Tamafio n 4
Media Y 4,25
Desviacion estandar S 1,71
Valor maximo Maximo 6
Valor minimo Minimo 2
Muestra 2 Cara_cte_ristica
cuantitativa (Y)
1 3
2 5
3 6
4 2
Tamarfo n 4
Media Y 4,00
Desviacion estandar S 1,83
Valor maximo Maximo 6
Valor minimo Minimo 2

Gréfico 2. Dos muestras aleatoriasde n = 4y los principal es estadisticos
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Las principalesformulas paracalcular parametrosy estadigrafos de |l as cual es pueden
derivarse otras de interés, seindican en el Cuadro 3. Los parametros se calculan registrando
los datos en todos |os elementos de la poblacion (N),esta actividad [lamada censo, mientras
que los estadisticos se cal culan en series de datos provenientes de muestras.

Cuadro 3. Férmulas méas usadas para el calculo de parametrosy estadigrafos

Parémetrosy Formulas Formulas
estadisticos para calcular parametros paracalcular estadisticos
Mediasimple p = miximo - Tminimo) 7, = Cmiximo? Yminimo)
Media 3 Y, . Y,
aritmética =N = ZZ
Media _ XY 7 = Y Y
ponderada Hp = S, Y
Media YTy o
geométrica He = 11l ... 1y = VY, ...Y,
. n _ n
armoénica o =
20 2@
. EY)? _ 72
Varianza ) e ) g xr="
7= N s n—1
Desviacion
estandar g = S = /52

23 TAMANO OPTIMO DE MUESTRA

Lamuestra es una parte representativa de la poblacion. Ladeterminacién del tamafio
Optimo permite un balance adecuado entre el costo del muestreo y la precision obtenida. Las
muestras de tamafio pequefio, debajo del dptimo, generan un incremento de ladistanciaentre
los valores del estadistico y del pardmetro (Aguilar, 2005, p. 336). La determinacion del
tamafno Optimo de muestra, en las poblaciones infinitasy finitas, se realiza en funcién de la
variable de mayor interés (p.e.: frutos.arbol™* o produccién en gramos.plantal), no es
recomendable hacerlo paratodas |as variables.

Unavez calculado el tamafio 6ptimo de muestra parala variable de mayor interés se
aplicaatodas|as otras variables en estudio. En el muestreo, € incluir més sujetos de estudio,
no es sinénimo de mejorar € estudio (Aguilar, 2005, p. 336). La determinacion del tamafio
Optimo de muestra, es clave parareducir los errorestipo | y tipo |1 (Badii et a., 2021, p. 3).
L os factores que condicionan el tamafio de muestra son de tipo logistico o estadistico. Enlo
logistico hay que tomar en cuenta el costo de larecoleccion de datosy € tiempo requerido.
En lo estadistico hay que considerar la probabilidad de equivocarse en la decision (riesgo)
y € error de muestreo que es e valor maximo que se puede admitir como variacion de un
estadistico.

Hipotesis estadistica.- Se formula en términos de hipotesis nula (Ho) e hipétesis alternativa
(H1). LaHo = representa nulidad de las diferencias Ho: 12 - H1= 0, que Sse propone como “no
hay diferencia estadistica significativa’ (ns), a un nivel de significacion (a), dado. Si se
probara, por g emplo, tres variedades de tomate, Ho: V1 =V2 = V3. En cambio, lahipbtesis
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aternativa, Hi: Al menos una de las variedades es estadisticamente diferente con un nivel
de confianza concreto (1 — o).

Cabe destacar que la hipétesis de investigacion, conceptuamente difiere de la
hipétesis estadistica, la primera es una conjetura del potencial logro y la segunda es
formulacion de los probables resultados de |a prueba estadistica, seaF, t, 2 u otra.

Nivel de significacion (a).- Es la representacion del riesgo de equivocarse en la decision
estadisticay se representa por a En lainvestigacion agropecuaria se aceptan los niveles de
significaciéon: o = 0,05y 0,01. En lainvestigacion médica las probabilidades de equivocarse
tienden a ser muy bajas como: o = 0,00001 (1 en 100.000 casos).

El nivel de significacion o corresponde a error tipo | definida como la probabilidad
de rechazar Ho cuando en realidad es verdadera (falso positivo). Los valores criticos de Z
asociados a la probabilidad de equivocarse en las decisiones, de mayor uso en la
investigacion agropecuaria, agroindustrial y ambiental, paralas pruebas de unacolay de dos
colas, se exponen en el Cuadro 4.

Nivel deconfianza (1 - a).- Esel grado de confianzaen que €l valor verdadero del parametro
poblaciona se encuentre dentro de la muestra. El nivel de confianza es complementario al
nivel de significacion: 1 —a (Aguilar, 2005, p. 337).

Errorestipo Il (B).- El error tipo 11 es la probabilidad de aceptar Ho cuando realmente es
falsa (falso negativo).

Poder estadistico.- El poder estadistico, también conocido como potencia de la prueba, es
la probabilidad de detectar diferencias significativas cuando realmente existen (1 - ).

Variabilidad.- En funcion de la naturaleza de la poblacion, |as series de datos mostraran
mayor o menor dispersion, que se valoran a través de los estadigrafos como varianza,
desviacion esténdar, rango, error tipico, variacion relativay coeficiente de variacion.

Dato perdido.- Al realizar muestreos o experimentos, puede haber valores perdidos, ya sea
a causa de factores externos o porque resultaron atipicos (“fuera de tipo” u “outliers’). En
un disefio completamente al azar (DCA), a perder una o més unidades experimentales, no es
necesario calcular e dato fatante, se podria anaizar €l experimento como un DCA
desbalanceado.

En los experimentos con disefio en bloques al azar (BA) o en los disefios en Cuadrado
latino (CL), gque son detipo balanceado, hay que calcular €l “dato de laparcelaperdida’, que
frecuentemente se identificacomo “ parcela perdida’. En este proceso debe considerarse que
para calcular la varianza de un tratamiento se requiere por los menos de dos datos.

Cuadro 4. Valores criticos de Z asociados a |os nivel es de significacion mas usados en bioestadistica

Valores criticos de Z asociados d

Nivel de significacion Nivel de confianza nivel de significacion
a a (%) l-a (100 — o %) Para dos colas Para unacola
0,100 10 0,900 90 1,65 1,28
0,050 5 0,950 95 1,96 1,65
0,010 1 0,990 99 2,58 2,33
0,001 0,1 0,999 99,9 3,29 --
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2.3.1 TAMANO OPTIMO EN POBLACIONES INFINITAS

En estudios cuantitativos, cuando se tienen poblacionesinfinitas o finitas, se requiere
hacer un muestreo inicial (no) para conocer la varianza inicial S2, decision que la toma el
investigador en base a su experiencia en muestreo. La formula para calcular € tamafio
Optimo de muestra en poblaciones infinitas con datos cuantitativos (Aguilar, 2005, p. 336)
eslasiguientes:

_ Z%(S3)
Ngptimo = d_zo [1]

Doénde;

N eptimo = Tamario Optimo de muestra

Z =Vador critico de Z asociado a nivel de significacion a

a = Riesgo o probabilidad de equivocarse en la decision

a = 0,05 ~ 5 % para pruebas de una colay % = 0,025 ~ 2,5 % para pruebas de dos colas
Valor critico de Z asociado ala prueba de dos colas: Cuando% =0,025~25% > Z2=1,96

d = Error méximo aceptado por el investigador en este muestreo. Frecuentemente se fija
como proporcién de la media, aungque puede usarse otros criterios.

Ejercicio 4:
Calcular e tamafio 6ptimo de muestra, con € 95 % de confianza, para la variable peso de

mazorcas de maiz. La muestrainicial, no = 20, promedio Y = 180 g.mazorca?, desviacion
estandar, S = 35 g.mazorca® y error maximo aceptable, d = + 10 gramos.

Datos:

Variable: Peso de lamazorca (Q)

Muestrainicia: no= 20 mazorcas

Desviacion estandar: S = 35 g.mazorca!

Error: d = + 10 g.mazorca!

Riesgo: o = 0,05 paraunacolay % = 0,025 para dos colas

Valor critico de Z asociado ala prueba de dos colas. Z = 1,96

Formulay andlisis:

Z2(52) _ (1,96)2(35)? (3,84)(1225)
Néptimo = —=> Neptimo = (10)2 = 100 = 47 mazorcas

Neptimo = 47 MaAZOrcas
Muestreo complementario:

El tamafio éptimo de muestra es 47 mazorcas. En e muestreo inicial se tomo 20
mazorcas, Para cumplir las condiciones de muestreo hace falta completar el muestreo

No = 20 mazorcas
N optimo= 47 Mazorcas
Muestra complementaria = N optima— N inicia = 47 - 20 = 27 mazorcas
Decision:
El tamafio Optimo de muestra es 47 mazorcas. Hace falta tomar una muestra
complementaria de 27 mazorcas, para cumplir las condiciones de riesgo y error.
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Ejercicio 5:

Calcular e tamario optimo de muestra para la variable rendimiento en e cultivo de cacao
(kg.hectérea®) en base a una encuesta aplicada a 30 productores (no = 30). El rendimiento
promedio fue ¥ = 265 kg.hectérea! y una desviacion estandar S = 42 kg.hectérea’. Se desea

una confianza del 95 %, por tanto a = 0,05 > 5 % de probabilidad de equivocarse. Se fija
COMoO un error maximo aceptable, d = + 15 kg.

Variable: Rendimiento (kg)

Muestrainicial: no= 30 productores

Desviacion estandar: S = 42 kg.hectérea®

Error: d = + 15 kg.hectérea®

Riesgo: o = 0,05 paraunacolay % = 0,025 para dos colas
Vaor critico de Z asociado ala prueba de dos colas. Z = 1,96

Férmulay analisis.

Z2%(52) _(1,96)2 (42)? (3,84)(1764) _
Moptimo™ gz 2 Méptimo = (50— = (o5 -

30 productores

Muestreo complementario:

En e muestreo inicial se tom6 informacion del rendimiento promedio de 30
productores y tamafio éptimo de muestra es 30 productores, por lo tanto, no hace falta tomar
unamuestracomplementaria. Las condicionesderiesgoy error prefijadas por e investigador
estén cumplidas.

Decision:

El tamafio 6ptimo de muestra es 30 productores, con un 95% de confianzay un error

de 15 kg.hectéarea™.

2.3.2 TAMANO OPTIMO EN POBLACIONES FINITAS

Una poblacion finita (N) es aquella que tiene un nimero limitado de el ementos,
individuos u objetos. Por gemplo: nimero de macetas en un invernadero, nimero de
animales en un establo, nimero de cajas petri en un laboratorio, nimero de estudiantes en
un aula de clase, 0 nimero familias de una pequefia comunidad.

El tamafio optimo de muestra en poblaciones finitas se calcula usando la férmula de
poblaciones infinitas multiplicado por un coeficiente de “correccién por poblacion finita’.

Laférmulaparacalcular el tamafio de muestra en poblaciones finitas es la siguiente:

_ Z2%(SH) n
Ngptimo = d_zo (l' FO) [2]

Dénde;

N eptimo = Tamario Optimo de muestra

Z =1,96 es el vaor critico asociado ala prueba de dos colasy a = 0,05
S§ = Varianzadel muestreo inicia

d = Error méximo aceptado por € investigador

No = Tamario de la muestrainicial

N = Tamafio de la poblacion finita
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Ejercicio 6:

Calcular € tamafio éptimo de muestra para la variable rendimiento en € cultivo de cacao,
en base alainformacion de una encuesta a 20 productores (np = 20) de una comunidad rural
donde hay 100 productores (N = 100). El rendimiento promedio fue Y = 265 kg.ha' y la
desviacion estandar, S = 42 kg.hal. El investigador define una confianza en la decision del
95 % (o = 0,05) y como error méximo aceptable, d = £ 15 kg.

Variable: Rendimiento (kQ)

Muestrainicial: no= 20 productores

Desviacion estandar: S = 42 kg.hectérea!

Error: d = + 15 kg.hectérea*

Riesgo: a = 0,05 paraunacolay % = 0,025 para dos colas
Valor critico de Z asociado ala prueba de dos colas: Z = 1,96
N = 100 productores

Formulay andlisis:

RACH) _ (1,96)? (42)?

20 (3,84)(1764)
Ngptimo™ “az (1- %) > Ngptimo = —)=——"(1-020)

(15)2 (1- 100 (225)

Nptimo= 30 (0,8) = 24 productores
Muestreo complementario:

En e muestreo inicial se tomé informacion de 20 productores, si @ tamafio dptimo
calculado es 24, significa que hace fata tomar una muestra complementaria de 4
productores.

Decision:

El tamafio 6ptimo de muestra es 24 productores con un 95% de confianzay un error
de 15 kg.hectéarea™.

2.3.3 TAMANO OPTIMO DE MUESTRA PARA CONTEOS

El calculo de tamafio Optimo de muestra es distinto en las poblaciones N, donde se
conocen € total de unidades en estudio (Aguilar, 2005, p. 336), principamente cuando se
tratan de datos discretos, como: plantas sanas.parcela?, frutos sanos.arbol™ u hogares con
potencial de adquirir nuevos productos.

Lafdérmula usada en este caso, esla siguiente:

_ N.Z%p.q
n()ptimo_ d2(N-1)+Z2pq [3]

Donde:

d = Error méximo aceptado por € investigador

N = Tamario de la poblacion

p = Probabilidad de respuestas afirmativas (p = 0,5)
g = Probabilidad complementaria (1 - p) = 0,5

Los niveles de significacion y los vaores de probabilidad pueden variar en funcién
de la naturaleza de la investigacion.
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Ejercicio 7:
Determinar e nimero de hogares a ser encuestados (tamafio de muestra) para tener una
opinién sobre un mercado potencial de 10000 hogares (N = 10000) donde se quiere
introducir un producto alimenticio en forma de conserva. El investigador prefijael nivel de
significacion en 5% Yy como error maximo aceptable £ 5 % alrededor de lamedia (d = 0,05)
Andlisis:
s N.Z%,,p-q S o 10000 (1,962)(0,05)(0,05)

optimo = g2(N_1)+z2pq optimo = (4 95)2(10000—1)+1,962.(0,05)(0,05)

n _ 10000(3,8416)(0,5)(0,5)
Optimo = ¢ 0025(9999) + 3,8416 (0,05)(0,05)

= 370 hogares
Decision:
El tamafio 6ptimo de muestra es 370 hogares con una confianza del 95 %.

2.4 METODOS DE MUESTREO

L os métodos de muestreo pueden ser no probabilisticos o probabilisticos. Los dos
métodos son aplicables en la investigacion cientifica, dependiendo de las circunstancias y
objetivos del estudio (Gulland, 1966).

2.4.1 MUESTREO NO PROBABILISTICO

El muestreo no probabilistico de uso en la investigacion se clasifica: por
conveniencia, por juicio del expertoy por cuotas. Otros métodos no probabilisticos referidos
en laliteratura son de poco interés practico.

Muestreo por conveniencia.- Puede aplicarse por su menor costo o menor tiempo, es una
muestra sesgada, no representativay solo aplicable aestudios exploratorios. Por ggemplo: S
se trata de evaluar la productividad en e cultivo de arroz, se direcciona a tomar la
informacion en las cinco fincas de mayor produccion y en otras cinco de menor produccion.

Muestreo por juicio de experto.- Las observaciones a individuos, objetos o el ementos que
son de particular interés de un especialista, pueden estar direccionadas, segiin su buen juicio.
Por ggemplo: Se requiere informacion de fincas que producen cacao del clon EETP 800. El
experto recorre un transecto donde se cultiva cacao y hace sus paradas para observar los
cacaotales de interés y muestrear. Este método de muestreo es de tipo exploratorio.

Muestreo por cuotas.- Se basa en la segmentacion del espacio fisico, segun factores de
interés, o estratos, pero sin aleatorizacion. Se pueden controlar algunas caracteristicas, pero
la representatividad de la muestra, no es segura.

2.4.2 MUESTREO PROBABILISTICO

Una muestra, para ser una parte representativa de la poblacion biolégica o no
bioldgica, finita o infinita, debe cumplir las condiciones de aleatoriedad, independencia 'y
tamafio optimo.

Aleatoriedad.- Todos |los elementos, individuos u objetos de una poblacion tienen lamisma
oportunidad de ser considerados en lamuestra, ese es €l principio de la aleatoriedad.

Independencia.- Se refiere a principio de evitar |os sesgos de cualquier tipo, motivados o
no, por parte del equipo de investigacion.
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Tamario optimo de muestra.- Es el nimero de individuos, objetos 0 elementos necesarios
para conformar una muestra representativa de la poblacion.

L os métodos de muestreo probabilistico de mayor uso en lainvestigacion del campo
agropecuario, forestal, ambiental y agroindustrial son: aleatorio simple, sistemético,
estratificado por conglomerados.

24.2.1 MUESTREO ALEATORIO SIMPLE

El método de muestreo al eatorio simple es un procedimiento que da, acadaindividuo
o elemento de la poblacion, |a misma oportunidad de conformar la muestra. Por gjemplo, en
un cultivo de maiz, de cualquier area, cada planta forma parte de la poblacion y basado en
Su posicion puede asignarse un nUmero.

Launiformidad del lote lo determinalatopografia del terreno (p.e.: plano), lafecha
de siembra (11-01-2018), €l genotipo es unico (p.e.: H-603) y las précticas agricolas no
diferenciadas. La variable de respuesta dependera del objetivo, como: produccién de grano
(g.plantal), nimero de hojas, altura de planta (cm), peso en vivo (kg.animal™).

En la Figura 13, se expone un diagrama de la poblacion (N = 200) y del muestreo
aleatorio simple (n = 15). En cada elemento de la muestra se registraran los datos de las
variables pertinentes, segun |os objetivos del estudio.
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0O0O0OO0OO0OO0OO0OOO0OOOOOODODOOOOO
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0000OO0O0O0O0OO0O0O0ObOOODOOOOODO

Nota: Poblacion (N) = 200y muestra (n) = 15
Figura 13. Diagrama de un muestreo aleatorio simple

2.4.2.2 MUESTREO SISTEMATICO

En toda parcela de investigacion agricola debe haber un borde o parcela circundante
del érea (til, que no se considera en el muestreo para evitar errores a causa de factores no
controlables (Badii et al., 2004, p.37). Esta &rea Util es el efectivo espacio de muestreo.

El muestreo sistematico es un método aleatorio donde se fija € marco muestral
(excluyendo la parcela de borde), basado en el tamario optimo de muestra, distribuyendo el
muestreo en forma proporcional (k = constante), a partir de un punto inicial (i), a azar. El
punto inicial (i), corresponde a individuo u objeto donde se toma aleatoriamente el primer
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dato (por g emplo, en la planta 2 dentro de la parcela Util, i = 2). A partir de este punto i, se
aplicala constante k (por gemplo: k = 6) y se toman los datos que corresponde ala muestra
de tamario Optimo predefinida (por giemplo: n = 30). Este caso seindicaen laFigura 14.

El valor K dependera de lanaturaleza de lapoblaciony del estudio. Como g emplos:
K = cada 6 plantas, planta después de cada 30 pasos, dato cada 10 minutos, encuesta cada
10 personas, cada semana, cada mes o trimestrales, segiin sea el objetivo del estudio.

000000000000 00000O0O0O0
000000000000 00000O0O0O0
oooogoo@oo%ooﬂoo%ooo
0 0/0ge000000000006000
0 0/0@ 0000908000096 0000
00/600Q000600900000000
0 00000Q0000690000600
0 0[000000000006900O0O00O0
0O0l000D0D0BO0O0000000O0O00O0
oooagoooo%goooo%gooo
0 0/00000000000009000/00
0 0/0000000600000800000
000000000000 0000O060o0
000000000000 00000O0O0O0
DO0000000000000000O0O0O0

Nota: i =planta?2 (dato 1), K = cada6 plantas, n=30y N = 200
Figura 14. Muestreo sistematico en un campo experimental uniforme

2.4.2.3 MUESTREO ESTRATIFICADO

Una poblacion puede mostrar diferentes niveles de heterogeneidad: En la poblacion
humana se distinguen dos estratos o subpoblaciones. hombres y mujeres. En este caso, a
estudiar la estatura 0 peso, por gjemplo, evidentemente que habra una diferenciacién. En el
caso de la topografia de un terreno puede haber estratos por € grado de pendiente. En un
hato ganadero habria estratos por sexo, por raza o por edad. En un bosque, habria estratos
por especies forestales, por lagradiente del terreno o por edad.

Una poblaciéon N con subpoblaciones Ni indica que tiene estratos. S las
subpoblaciones N; fueran de igua tamario, la afijacion es simple, pues a cada estrato le
corresponderia un mismo valor. Si las subpoblaciones N; tienen distinto tamafio, hay que
calcular las proporciones pertinentes a cada estrato y se conoce como afijacion proporcional.
Cuando se evidencian limitaciones por € costo, la accesibilidad o €l tiempo en latoma de
datos se debe armonizar entre lo posible y lo deseable, para procurar una afijacion éptima.
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El muestreo por estratos con afijacion proporcional, se calcula usando laformula:

Muestra por estrato = (Ngptimo) * [%] [4]

Dénde:

N ¢ptimo = Tamario éptimo de la muestra paratodo e lote (poblacion N)
N; = Poblacion de un estrato concreto

N = Tamarfio de la poblacion

La poblacién humana, en la familia, aula de clase, carrera universitaria, parroquia,
canton, provincia, pais o region, tiene dos subpoblaciones: hombresy mujeres. Para estimar
los pardmetros debe considerarse alos el ementos de cada subpoblacion como un estrato, por
lo tanto, €l registro de datos y andlisis se realizan por separado. Ademas, la poblacién
humana puede categorizarse por etnias, edades, nacionalidades, creencias religiosas,
escolaridad, condiciones de vida, estado de salud u otras, que dependera del objetivo de
estudio. En las poblaciones vegetales y animales, sistemas productivos o poblaciones no
biol 6gicas se usan |os criterios pertinentes, segun |as circunstancias.

Ejercicio 8:
Representar gréficamente a los estudiantes de bioestadistica que conforman una poblacion
finita (N = 20) delos cuales 8 son hombres (N = 8) y 12 son mujeres (N, = 12).

En lafigura 15, se expone la poblacion finita con dos subpoblaciones o estratos.

Poblacion (N=20)

Subpoblacion
NH=8

Subpoblacion
Nm=12

Figura 15. Poblacion humana y subpoblaciones (estratos) por género

Ejercicio 9:

Calcular los tamafios de muestra para cada uno de los tres estratos de una plantacion de 180
arboles frutales (N = 180), donde se calcul 6 previamente su tamafio 6ptimo de muestra en
45 arboles (n gptimo = 45). Los tres estratos por la pendiente del terreno (subpoblaciones) se
conforman por distinto nimero de arboles: N1 =95, N2=50y N3z = 35.

Representacion gréfica:

En la Figura 16, se observa un diagrama de un |ote de cultivo de un frutal perenne,
en un terreno con tres estratos.
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N1
ACABAT A
Estrato 1 AAAA A A AA AA AA
ASA A TA BpBALA
N2 AT RSATATA AABA
Estrato 2 x4~ A AAAA AAAAAA A A
AR AL CATA ATA A
N3 AAAAAAAAAAA
Estrato 3 AAAA AAA AAAAAAAAAAAA

NEASAE AR pD B ATA BABNB A

AL ALK AR AN AN N ATAD pA AL
AAAAAAAAAAAAA AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA A
EﬁAﬁAAAAAAAAA AAAAAAAAAAAAAAAAA‘
AAA/éAﬁAAAA AA AN A A A A

Figura 16. Estratificacién de un terreno cultivado en base al grado de pendiente
Andlisis:
Larelacion entre poblacion N 'y muestras por estratos (n;) se indica en Cuadro 5.

Cuadro 5. Calculo de las proporciones de las submuestras en un muestreo estratificado

Estratos por topografia Poblacién de &rboles PrOpﬁrCi on: Muestra por Ifftrato:
del terreno frutales NL Noptimo * [ﬁl]
Terreno ondulado N1=95 0,53 n1=45*0,53=24
Terreno de ladera N2 =50 0,28 ny =45*0,28 =12
Terreno plano bajo N3 =35 0,19 n3=45*0,19=9
Total N =180 1,00 N optimo = 45arboles

Decision:
El tamafio 6ptimo de muestra es 45 érboles que se distribuye en tres estratos, segun
latopografiadel terreno: en el ondulado 24, en laladera12y en el plano 9 &rboles.

2.4.2.4 MUESTREO POR CONGLOMERADOS

Es una técnica que aprovecha la existencia de grupos (conglomerados) en la
poblacion que contiene las caracteristicas aestudiar. En este caso, se sel eccionan Gnicamente
una parte de estos conglomerados, en forma aleatoria, y a partir del muestreo dentro de los
grupos seleccionados se puede deducir la informacion de interés del total de la poblacion
(Badii et a., 2004, p. 37).

En cada conglomerado hay unidades de estudio que representan la variabilidad de la
poblacion N. Posteriormente, dentro de cada conglomerado se aplica un muestreo aleatorio,
sistemético o estratificado, segun sea € caso, hecho que lo convierte en un muestreo
polietdpico. En un primer momento se sortean |os conglomerados y luego se continua con €l
muestreo aleatorio, en cada uno de ellos.
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Ejercicio 10:

Con e método de muestreo por conglomerados, elegir aleatoriamente tres comunidades
rurales (50%) de un conjunto de seis que tiene un territorio de interés, para aplicar una
encuesta de diagndstico agrosocial.

El diagrama de las comunidades rurales y la seleccion de tres conglomerados
mediante sorteo se indica en la Figura 17. Dentro de cada conglomerado se aplicara un
muestreo aleatorio.

Comunidades

o Conglomerados
“~~A sdeccionados
AEF

Figura 17. Muestreo por conglomerados en seis comunidades rurales de un territorio

25 TECNICASDE MUESTREO

En la planificacion del muestreo, antes de definir el método y tamafio de muestra,
hay que conocer |a forma de dispersion de la poblacién (estudios exploratorios).

L os organismos vivos en el campo, se dispersan de diferentes formas (Figura 18):

e Errética(p.e.: agunas malezas)
e Aleatoria(p.e.: muchas plagasy patdégenos)
e Uniforme (p.e.: cultivos, bosques e industria)
e Agregada(p.e.: avispas).
° XYY I LD ° °
® 0000009 ° ®
00000090 D)
¢ 00000090 oéﬁo
e o 000009 o0
P 00000090 L L
® 0000009
[ 1) ° 00000090
® 00000090
Dispersion Dispersion al Dispersion Dispersion
erratica azar uniforme agregada

Figura 18. Distintas formas de dispersién de las poblaciones de organismos vivos
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La distribucion de los arboles en un agroecosistema (como un cafetal), ssimple
(monocultivo) o complea (policultivo), puede ser mapeada (Figura 19). En base de la
medicion del radio de la copa (medicion con unacintamétricadel tronco hacialagotera), se
puede mediar €l area de cobertura, individual o de todos los arboles.

Las técnicas de muestreo en diagonal, zigzag o circulares se usan para la toma de
muestras de suelo, muestreo en cultivos y bosques establecidos de una sola especie. Para el
muestreo de plagas se usan las técnicas circulares y guarda griega (Figura 20).

O Copasdelosarboles de sombra

@ronco O @
Copa Cultivos de café
A=r2JC O

S0 o O

Figura 19. Mapeo de la cobertura arbdrea en sistemas cafetaleros
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Circular Guardagriega v /
Puntosde
muestreo
Amplitud 34
dela copia \
Tronco
del arbol L
Capturade lepidopterosy
otras especies insectiles
Muestreo de nematodos del suelo en arboles

Figura 20. Técnicas de muestreo usadas en la investigacién agricola
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26 VARIACION

La variacion es una propiedad inherente a toda caracteristica medible en las
poblaciones y en las muestras de organismos vivos o inertes. Un rasgo morfoldgico, un
atributo sensorial 0 una caracteristica fisica, quimica o biologica que cambiay se modifica
por causas conocidas o desconocidas mostrando diferencias en sus magnitudes.

2.6.1 VARIABILIDAD BIOLOGICA

L os organismos vivos se organizan en cinco reinos. vegetal, animal, fungi (hongos),
monera (bacterias) y protista (protozoos). Los seres vivos pueden estudiarse a nivel de las
células, tgidos, 6rganos, sistemas, individuos o como parte de comunidades biol6gicasy de
ecosistemas, que en conjunto conforman la biosfera

Un ecosistema estd compuesto por la biota de un &rea especifica, que se
interrelacionan con la abiota. Los cultivos vegetales se consideran ecosistemas artificiales.
La variacion es una propiedad intrinseca de las poblaciones y muestras, tanto de la biota
como de la abiota, incluido los procesos industriales. La variacion bioldgica es latendencia
de las poblaciones e individuos a diferenciarse. No hay dos individuos iguales, aun cuando
sean gemelos idénticos, clones o hibridos. En las poblaciones vegetales y animales, los
caracteres morfol égicos, en conjunto, se conoce como fenotipo.

Lavariacion fenotipica (VF) estaden funcion del genotipo (G), del ambiente (A) y de
la interaccion genotipo x ambiente (IGA). El fenotipo, por lo tanto, es e conjunto de
caracteristicas morfo-fisiologicas de las poblaciones comunes, que son tangibles
observables, mediblesy comparables experimental mente.

VF = f(G + A+ IGA)

El factor genético (G) estarelacionado con los genes, |os cualestienen accion directa
sobre la expresion del fenotipo. El factor ambiente (A) se refiere al entorno biofisico
(condiciones fisicas, quimicas y biol6gicas) donde se desarrollan las poblaciones de interés
econémico. Esta claro que las plantas cultivadas no escogen el lugar donde van a crecer sSino
es e agricultor en funcion de sus intereses. La interaccion genotipo x ambiente (IGA) se
refiere al comportamiento diferencial de los cultivos en los distintos territorios.

En las poblaciones de organismos vivos, frecuentemente se encuentran cambios
cualitativos en € fenotipo, heredables, que son € reflgo de las modificaciones en la
secuencia del ADN (écido desoxirribonucleico). Estos cambios cromosomicos se originan
en forma natural por “errores’ durante la division celular o por la exposicion a agentes
mutagéni cos fisicos (radiacion ionizante) o quimicos (acido nitroso y otros).

Una mutacion natural es la variedad Pache de café (plantas de porte muy bajo), que
es un mutante de la variedad tipica (porte ato). En la actualidad, se han desarrollado nuevas
variedades de cultivos en base a uso de mutagénicos, que han enriquecido la variabilidad
biol 6gica.

2.6.2 VARIABILIDAD EN PROCESOS

Los procesos administrativos e industriales presentan variaciones que se estudian
usando los mismos métodos y técnicas aplicadas en las ciencias de la vida. En procesos
simples como la atencion al cliente se estudialaeficienciay en los procesos industriaes, se
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estudian los factores: materia prima (MO), ambiente fisico u organizaciona (A) y tiempos-
movimientos de manipulacion (IMA).

En una biblioteca, por g emplo, a analizar un conjunto de libros, se puede estudiar
el tipo de papel, la durabilidad; el tipo de pasta, |a frecuencia de consulta, latemperaturay
humedad internay grado de deterioro de los libros, con los objetivos de determinar laforma
de conservacioén o contabilizar e nimero de usuarios/semana.

En la elaboracién de un producto agroindustrial, por gemplo, se consideran los
componentes identificados como 5M: materias primas, maguinaria, métodos, mano de obra
y medio ambiente. En la materia prima se distingue el origen, e proveedor, la procedencia
y los atributos y defectos. En la maguinaria se mide el nivel de complejidad, la fuente de
energia y las habilidades para la operacion. Los métodos se refieren a la operacion,
muestreos, control de calidad, andlisis estadistico y toma de decisiones. En mano de obra se
valora la escolaridad, la capacitacion continua y las habilidades de los operadores. En €l
medio ambiente se trata del ambito interno (bienestar, limpieza, mangjo de desechos,
sefialéticay servicios) y del externo (contaminacion, alteracion del paisaje, entre otros).

2.6.3 ESCALASDE MEDICION

La medicién es la asignacion de datos basado en protocolos especificos usando
instrumentos de medicion. Las propiedades del sistema numérico asociadas con las escalas
de medicién son: identidad, magnitud, intervalo y cero absoluto. Se identifican las escalas
nominal, ordinal, de intervalo constante sin cero rea y de intervalo constante con cero rea
gue también se conoce como escala de razén o de proporcién (Cuadro 6).

L os datos nominales y ordinales se transforman a indices, porcentajes o proporciones
(Badii et al. 2021, p. 1). En estudios agrosociales, ambientales y de mercado y
agroindustriales se usan escalas de Likert que son medidas ordinales para averiguar niveles
de acuerdo, importancia jerérquica o de preferencias (Matas, 2018, p. 44). A diferencia de
la simple pregunta dicotdbmica de “si” 0 “no”, la escala de Likert permite diferenciar las
respuestas en varios niveles, asumiendo que lafuerza e intensidad de | as respuestas es lineal
y que las actitudes pueden ser medidas con instrumentos cualitativos.

En la Figura 21, se exponen varias mediciones individuales de las variables de
interés, en una pobl acion especifica; por g emplo: estudiantes del curso de bioestadistica.

Cuadro 6. Tipos de dato, escalas de medicion y tipos de variable, relacionesy ejemplos

Tiposde  Escalade Tipos de

datos medicion variable Relaciones Ejemplos
Cualitativos Nominal Clasificatoria Equivalencia e Estado sanitario:
e Sano - enfermo (dicotomica)
e Nacionalidades (politémica)
Ordinal Jerdrquica Equivalenciay e Vigor vegetal: Dela5
jerarquia e Calidad sensoria: Delal0
e Satisfaccion: De 1 al0
Cuantitativos Intervalo Cuantitativa Equivalencia, e Temperatura: - 5°C
constante sin continua jerarquiay e Horadeingreso: 08H00
cero real proporcion conocida o Saldo en la cuenta: -$100
(intervalo) con signo +
Intervalo Cuantitativa Equivalencia, e Peso del fruto: 25 g
constante con continua jerarquiay e Proteinaen grano: 18 %
cero rea proporcion conocida ¢ Alturade planta: 200 cm
(razon) solo con signo « pH del suelo: 6,50
positivo
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) Poblacion: Variables

f estudiantes de

I estadistica Edad Estatura Peso
: : (N) (afios) (cm) (kg)
I~ | 1 19 170 65
. 2 21 175 73
3 23 174 85
4 22 185 80
5 24 179

!

Figura 21. Mediciones de variables de interés en poblaciones finitas

Una aplicacion de la escala Likert podria ser: ¢Qué tan importante es para usted un
café caliente en el desayuno? Conteste la pregunta marcando un nimero en la escala ordinal
indicada en la Figura 22.

o @ @@@

Noes Poco Neutral Importante Muy importante
importante importante Medianamente
importante

Figura 22. Escala Likert aplicada para valorar la importancia del café en el desayuno

En los procesos investigativos se han adoptado escalas ordinales especificas parala
recoleccion de datos, algunas de las cuales se han generalizado y forman parte de protocolos
internacionales, como |os estandares de evaluacion sensorial (SCA) y lasatisfaccion devida

Evaluacién sensorial de café.- Se valoran 10 atributos organol épticos, cada uno usando la
escala ordinal de 1 a 10, por tanto, la calidad sensorial de los cafés se califica sobre 100
puntos, segun los estandares de Specialty Coffee Association-SCA (Millet, 2022).

Satisfaccion devida.- Segun Oliver et al. (2018, p. 33), la satisfaccion con € nivel de vida
puede valorarse en base a cinco autoconceptos. académico, social, emocional, familiar y
fisico, usando unaescalaordinal de 1 a5 (1 = total desacuerdo y 5 = total acuerdo).

2.7 DATOSY VARIABLES

Una caracteristica comuin de | as poblaciones y muestras es la variacion. La alturade
los arboles de un bosque mostrara diferencias, asi como e peso de 10 mazorcas de maiz,
tomadas al azar. Una poblacion o una muestra contiene caracteristicas distintivas, por
giemplo en maiz: dias a la floracion, dias a la cosecha, altura de la planta, peso del grano,
contenido de proteina, tolerancia ala sequia, entre otras. Cada caracteristica que es medible
se denomina variable. Las variables experimental es se definen en funcién de los objetivos
del estudio y pueden clasificarse en cualitativos y cuantitativos (Garcia, 2011, p. 22).
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2.7.1 TIPOSDE DATOS

En estadistica, hay diferentestipos de datos o de variables que se utilizan pararealizar
andisis que se agrupan en cualitativos y cuantitativos (Lind et a., 2012, p. 9). Los datos
cualitativos se obtienen mediante mediciones con las escalas nomina (clasificacion) y
ordinal (orden jerarquico). Los datos cuantitativos se obtienen mediante conteos (datos
discretos) o usando escalas de intervalo constante.

En la Figura 23, se expone la relacién entre los tipos de datos y las escalas de
medicion. En el Cuadro 7, se enlista un conjunto de variables de referencia, para distintas
areas del conocimiento, con sus escalas de medicion y unidades de medida. Las variables
experimental es se definiran en funcion de los objetivos de lainvestigacion.

Datos Datos
cudlitativos cuantitativos
Nominales Ordinales Discretos Continuos
Clasificacion Jerarquia Conteos constante

Figura 23. Tipos de datos cuantitativos y cualitativos

Cuadro 7. Areas del conocimiento, elemento de estudio, variables, escala de medicion, tipos de datos y unidad

de medida en estudios agrosociales y ambientales

Area del Elementode Variables Escalade | po de dato Unidad
conocimiento estudio Experimentales medicion de medida
Agronomia Planta Alturade laplanta Razén Continuo cm
Areafoliar Razon Continuo cm?
NUdmero de nudos Conteo Discreto ndmero
Estado sanitario Ordinal Jerérquico 0ab
Fruto Peso del fruto Razén Continuo g
Color del fruto Nominal Categorico colores
Zootecnia Produccién  Peso en pie Razén Continuo kg.animal*
animal Estado de salud Conteo Jerarquico 0a5
Agroindustria Calidad Contenido de proteina Razén Continuo 0.100g*
Calidad sensoria Ordina Jerérquico lalo
Temperatura de conservaciéon Intervalo  Continuo 0a5
Social Bienestar Satisfaccion en el empleo Ordinal Jerérquico 1lal0
Ingresos mensuales Razdn Continuo $.mes?
Ambiente Recursos Eros él:] del suelo Ordinal Jgrérqui co lab
naturales Lombrices del suelo Conteo Discreto nimero
Temperatura atmosférica Intervalo  Continuo °C
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2.7.2 TRANSFORMACIONES DE DATOS

Latransformacion es un procedi miento orientado agjustar |a serie de datos originales
de unavariable de respuestaa cumplimiento del supuesto de distribucion normal o facilitar
el andlisis, lainterpretacion y la comprensién de | os resultados.

2.7.2.1 TRANSFORMACION DE DATOS ORDINALES A PORCENTAJES

L os datos cualitativos se transforman a por ciento mediante el uso de dos formulas:
Modelo clasico:

Yi(%) = = (100) [5]

Dénde:

Y;(%) = Datos transformados a porcentaje
Y; = Datos originales de la variable
n = NUmero de observaciones

Modelo de Townsend & Heuberger

¥i(%) =222 (100) [6]

Donde:

| (%) = indice porcentual (por gjemplo, estado sanitario)
a = Cdlificacion de las observaciones

n = NUmero de observaciones por cada categoria

A =Valor masato delaescaa

N = NUmero total de las observaciones en la muestra

Ejercicio 11:

Transformar los datos del estado sanitario de 200 plantas, medidas en escala ordinal de 0 a
3 avalores porcentuales.

Datos:
Los datos en escala ordinal y transformados a por ciento, se exponen en el Cuadro 8.

Cuadro 8. Transformacion de datos ordinales a porcentajes

Estado sanitario de plantas de pimiento (a)

i Total de
Sanas Poco Medianamente Muy plantas
enfermas enfermas enfermas (n)
0 1 2 3
Plantas observadas por
grado escalar () 4 11 15 170 200
Estado sanitario: 20 . 850 100
%i(%) = 2 (100) ’ >° ° >
_Y(amn) _ (0%4+1%11+2%15+3%170) _ 551 _
Yi(%) === (100) > Yi(%) = o0 (100) = == (100) =92 %

El 92 % de las plantas estan enfermas, que corresponde alaincidencia.
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| nterpretacion:

El 85 % estan muy enfermasy 13 % en menor intensidad. Laincidenciaes del 92 %.
L os dos procedimientos son adecuados para interpretar el estado sanitario de las plantas.
Decision:

Laincidenciade laenfermedad es de 92 %.

2.7.2.2 TRANSFORMACION DE DATOSA INCREMENTOS PORCENTUALES

La transformacién de datos originales a porcentajes en funcion del testigo tiene un
propésito comparativo como valoresincrementales. En este caso, el testigo equivale a 100%.

El incremento porcentual de la variable de respuesta se calcula con laférmula siguiente:
Incremento (%) = [%](100) [7]
0
Dénde:
Incremento % = Cambio porcentual respecto del testigo
Ti = Dato original del tratamiento

To = Dato original del testigo
Ejercicio 12:

Transformar a porcentaje los promedios de produccion (g.parcelal), considerando e
promedio del testigo como 100 % ¢Cud es &l incremento en |os tratamientos?

Datosy andlisis:
Los datos originales y los transformados a incremento, se exponen en e Cuadro 9.

Cuadro 9. Transformacion de datos cuantitativos a porcentaje en funcion del testigo

/) -
Produccion Incremento (%):

Tratamientos Porcentaje T;— T
(g.parcela?) g [T—0°](100)
TO (Testigo) 589 100 -
T1 1267 215 115
T2 1489 253 153

Decision:
Si e 100 % es laproduccion de TO, losincrementosen T1y T2 son de 115 % vy de
153 %, respectivamente.

2.7.2.3 TRANSFORMACION A VALORES ESCALAR AL MAXIMO

Latrasformacion de una serie de datos cuantitativos a“Escalar Al Mé&ximo” (EAM),
facilitalainterpretacion de los efectos en funcion de la mejor respuesta.

Laférmula usada parareadlizar esta transformacion es:

(100) (8]

EAM (%) = —2

Tmaximo
Doénde:

EAM = Valor escalar d maximo

Ti = Vaor origina obtenido en un tratamiento cualquiera

T maximo = Valor original mas ato obtenido con el mejor tratamiento
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Ejercicio 13:

Transformar los datos promedios de peso de frutos/parcela de los tratamientos a valores
Escalar Al Méximo (EAM).

Datos:

Los datos cuantitativos originales y los transformados a los valores Escalar a
Maximo (EAM), se exponen en e Cuadro 10.

Cuadro 10. Transformacién de datos cuantitativos a valor Escalar al Méaximo

. Promedio peso del EAM
Tratamientos fruto (g) EAM (%)
Testigo (TO) 589 0,396 39,6
T1 1267 0,851 85,1
T2 1489 1,00 100
Analiss:
EAM (%) = —— (100) > EAM(T0) = =2 (100) = 39,6 %
TMaximo 1489
EAM(T1) = =~ (100) = 85,1% > EAM(T2) = = (100) = 100 %
Decision:

El testigo (TO) registré un peso promedio de los frutos.parcela’, equivalente al 39,6
% comparado con e peso del tratamiento T2 (100 %), que resultd mas ato.

2.7.2.4 TRANSFORMACIONES A RANGOS

Latransformacion de una serie de datos cuantitativos o cualitativos a rangos se basa
en laasignacion de puntajes, de menor amayor (ranking), segun laposicion del dato original,
en orden jerarquico. Esta transformacion se aplica cuando se constatan datos provenientes
de mediciones con cualquier escala.

Los datos transformados a rangos se usan en varias pruebas no parameétricas como:
Correlacion de Spearman, andlisis de varianza de Kruskal-Wallis y andlisis de varianza por
rangos de Friedman.

En & programa Excel, la transformacion de una serie de datos a rangos, se rediza
usando lafuncion:

=JERARQUIA.MEDIA (nimero, referencia, [orden])

Ejercicio 14:

Transformar |os datos cuantitativos arangos cuando no hay ligas (A) y cuando hay ligas (B).
Lavariable de respuesta es del tipo “mayor esmejor”.

Datos y transformacion a rangos:

L os datos cuantitativos originales en escala ordinal y los transformados a rangos, se
exponen en e Cuadro 11.
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Cuadro 11. Transformacion de datos originales a rangos, con'y sin valores repetidos.

Datos Datos
Observaciones . transformados a
originales
rangos
Al 58 2
(A)Datos A2 100 5
originalessin A3 88 4
valores
repetidos A4 30 1
A5 70 3
(B) Datos Bl 55 1
origi nales B2 70 25
con valores
repetidos B3 70 2,5
B4 110 4
Decision:

En el grupo A, & mejor resultado corresponde a N2 = 100 unidades (posicion 5). En
el grupo B, lamegor respuesta se observaen L4 = 110 unidades (posicion 4).

2.7.25 TRANSFORMACIONES MULTIPLICATIVASY DIVISORIAS

L as series de datos con valores muy pequefios 0 muy altos pueden transformarse sea
mediante la multiplicacion o la division, por constantes conocidas para facilitar el andlisis.
Al realizar las transformaciones multiplicativas y divisorias, hay que considerar € sistema
internacional de unidades (Pérez, 2015, pp. 49-74). Ejemplos: la transformacion de
miligramos a gramos, de gramos a kilos o de kilos a toneladas.

Ejercicio 15:

Redlizar transformaciones multiplicativas (A) y divisorias (B) en las series de datos
indicadas.

Datosy andlisis:

Ejemplos de datos originales y transformados por constantes de multiplicacion o de
divisiéon (Cuadro 12).

Cuadro 12. Transformacion de datos originales con factores multiplicativos y divisorios

A: Transformaciones multiplicativas B: Transformaciones divisorias

n Datosorigindes  Transformacién a Datos originales Transformacién a
en gramos miligramos en kilos toneladas métricas

nl 0,0010 1,0 nl 111.111 1111

n2 0,0054 54 n2 528.956 529.0

n3 0,0067 6,7 n3 236.422 236,4

n4 0,0078 7,8 n4 453 0,453

Decision:

La transformacion multiplicativa de gramos (g) a miligramos (mg), asi como la
transformacion divisoria de kg atoneladas, facilitala comprension de las magnitudes.
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2.7.2.6 TRANSFORMACIONES LOGARITMICAS

Los valores originales (X) muy elevados para poder analizarlos estadisticamente
deben transformarse logaritmos de X, sean de base 10 (log) o de base e = 2,71828, |lamados
natural es. Estas transformaciones se usan en andlisis de conteos y en estudios dinamicos de
tiempos, movimientos y transectos, comprimen los valores altos y expanden |os bajos.

En edafologia, paramedir laacidez del suelo se usalaescalade pH, quevariade 1l a
14. El pH es un modelo logaritmico de los cationes de hidrégeno. pH = log;o[H*]. Esto
significa que un pH =5 (100.000 cationes H") y un pH = 6 (1000.000 cationes H™) tienen
unadiferenciade 10 veces €l nimero de cationes H".

Algunas consideraciones para su uso en e andlisis matematico:
El logaritmo de 1, en cualquier base, es0.
El logaritmo de un producto esigual alasumade los logaritmos de sus factores:
logM.N =logM +log N
El logaritmo de un cociente esigual alarestade loslogaritmos de sus factores:

log [%] =logM —log N

Ejercicio 16:

Transformar los datos originales de unidades formadoras de colonias (X) a valores
logaritmicos y de notacion cientifica

Datosy andlisis:

Los datos cuantitativos originales, transformados a valores logaritmicos y con
notacion cientifica, se exponen en el Cuadro 13.

Cuadro 13. Transformacion de datos cuantitativos a valores logaritmicos y con notacion cientifica

Unidades . .
formadoras de Valores >0<” ginales log X In (X) c’i\lecr)ltt??ilc?:
colonias (UFC)
Ul 100.000 5,00 11,51 1,00 E + 05
U2 1.000.000 6,00 13,82 1,00 E + 06
U3 10.000.000 7,00 16,12 1,00 E + 07
U4 100.000.000 8,00 18,42 1,00 E + 08
U5 58.325.456 7,77 17,88 5,833 E + 07
U6 444678 5,648 13,01 4,447 E+ 05

Nota: log = logaritmo de base 10 y In = logaritmo de base e = 2,71828
Decision:

Losvaloresde X al transformarsealog, Iny notacion cientifica, reducen su magnitud,
tornandose mangjables'y de fécil comprension.
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2.7.2.7 TRANSFORMACIONES A RADICALES O POTENCIAS

Las transformaciones a radicales o potencias se usa cuando la distribucién original
de datos tiende a ser asimétrica. Las aplicadas més frecuentemente en estadistica son:

Y = /X : Cuando en valores porcentuales muy altos o muy bajos

Y = +/X + 1 : Cuando los datos en porcentaje fluctiian de 0 a20 % o de 80 a 100 %.
Y = /X + 0,5: Cuando se trata de conteos y hay valores de 0

Y = % : Se usa para analizar tiempos

Y = X?: Seusacuando hay asimetria negativa.

Ejercicio 17:

Transformar |os datos porcentual es de incidencia de minador de lahoja del cafeto avalores
radicales o potencias e interpretar |os resultados.

Datosy andlisis:

L os datos porcentual es pueden transformarse con distintos métodos, principa mente
como los expuestos en el Cuadro 14.

Cuadro 14. Transformacion de datos porcentuales a radicales y potencias

Incidencia d(;,‘( minador (%) e m Nras 1 NG
0 0 0,707 1,0 0
12 3,46 3,536 3,6 0,083 144
18 4,24 4,301 4,4 0,056 324
80 8,94 8,972 9,0 0,0125 6400
90 9,49 9,513 9,5 0,0111 8100
100 10,00 10,025 10,0 0,0100 10000

Decision:
Latransformacion de los datos original es aradi cal es 0 potencias generanuevas series
de datos que posibilitan el guste de |as distribuciones asimétricas.

2.7.2.8 TIPIFICACION DE DATOS

La tipificacion es una potente transformacion de datos originales a desviaciones
tipicas usando el estadistico Z, lo que permite comparar la posicién relativa de los datos
respecto de su media 'y gustar los rasgos de asimetria de la curva norma (Martinez et a,
2020). Laférmula paralatransformacién de los datos originales al valor Z, esla siguiente:

X-X)
Z="5" 9l
Donde:
Z = Valorestipificados a partir de la transformacion de |os datos originales
X = Undato original de la serie de observaciones de la muestra
X = Media de los datos de la variable original
S = Desviacion estéandar de la serie de datos de la variable original
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Ejercicio 18:
Tipificar los valores de X de la serie de datos adjunta e interpretar.
Datosy andlisis:
L os datos cuantitativos originales y los tipificados, se exponen en € Cuadro 15.

Cuadro 15. Transformacion de datos a los valores Z y calculo de las funciones densidad y distribucion

Produccion e s z- X—X) Funci6n densidad Funcién distribucion
' (X: kg.parcela?) s f(x) F(X)
1 0,45 10,041 0,282 -2,099 0,044 0,018
2 0,45 10,041 0,282 -2,099 0,044 0,018
3 0,62 10,041 0,282 -1,496 0,130 0,067
4 0,67 10,041 0,282 -1,318 0,167 0,094
5 0,69 10,041 0,282 -1,247 0,183 0,106
6 0,71 10,041 0,282 -1,176 0,200 0,120
7 0,71 10,041 0,282 -1,176 0,200 0,120
8 0,78 10,041 0,282 -0,927 0,260 0,177
9 0,79 10,041 0,282 -0,892 0,268 0,186

Distribucién de las funciones:

Las funciones de distribucion F(X) y de densidad f(x) (Grafico 3), a partir de los
estadisticos X y S, posibilita visualizar la formade campana o el agjamiento de ella.

Funcion de distribucién
Funcién de densidad

0,004

-3,00 -3,00 -2,00 -1,00 0,00 1,00 2,00 3,00
Z

Gréfico 3. Funciones de distribucion y de densidad para datos cuantitativos tipificados

Decision:
Cuando la media de la muestra X= 10,041 el valor Z = 0y el &eabajo la curva es

igual a1,0. Si el parametro 1 =0, el 50 % de los datos estan al lado derecho y el otro 50 %
a lado izquierdo de la curva.

2.7.3 CALCULO DE DATOS PERDIDOS

En un experimento puede haber datos faltantes a causa de una “parcela perdida’ (no
hay dato) o los datos pueden ser “fuerade tipo”. En los experimentos con disefio en blogques
al azar, cuando se constata una “parcela perdida’, hay que calcular el “dato perdido. Se
sugiere no asignar solo la media del tratamiento, porque también hay efecto de los bloques,
por lo tanto, resultariaimpreciso.

En los experimentos con disefios completamente al azar, no hace falta calcular
“parcela perdida’, habria que analizar como un disefio DCA con desigua numero de
observaciones.
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2.7.3.1 ESTIMACION CON LA FORMULA DE YATES

Para calcular los datos perdidos, Robles (1986, p. 222) propone usar e método
basado en laférmulade Y ates:

_tM+r(R) -G
PP™ (t—1)(r-1) [10
Donde:
Y,»,= Valor estimado de |a*“parcela perdida’ en un experimento de bloques al azar

t = NUmero de tratamientos

r = NUmero de repeticiones

T =Valor delasumadelos tratamientos sin corregir

R = Valor de lasumade |os blogues o repeticiones sin corregir
G = Sumartotal en el experimento sin corregir

Ejercicio 19:

En un experimento de 5 tratamientos 'y 4 repeticiones, faltael dato delaparcelalll-T3 dela
variable produccién (Y), en kg.parcelal. Calcular € dato faltante con laférmulade Y ates.
Datos:

Los datos del ensayo con “parcela perdida’ en larepeticion 111 y tratamiento T3, se
exponen en el Cuadro 16.

Cuadro 16. Datos de un ensayo de cinco tratamientos y cuatro repeticiones con una “ parcela perdida”

> Y Repeticiones
Repeticiones T1 T2 T3 T4 T5  Repeticiones ~ep .
. . sin corregir
sin corregir
| 80 68 70 60 102 380 76
I 05 70 80 55 90 390 78
n 99 73 Parcela 85 111 368 92
perdida

\V; 87 75 77 80 96 415 83
2 Tratamientos g0, 286 227 280 399 1553 311
Sin corregir

Y Tratamientos 72 76 70 100 388 82

sin corregir
Nota: Tratamientost =5y Repeticiones r = 4. T3 = sumadel tratamiento 3 sin corregir = 227, Rl = sumade
repeticion 111 sin corregir = 368 y G = sumatotal sin corregir = 1553

Andlisis;
_t(M+r(R) -G _ 5(227) + 4(368) — 1553 _
PP (t-1)(r-1) 2 Y= G-1)@-1 88kg
Decision:

El valor estimado de la parcela perdida l11-T3 es 88 kg.
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2.7.3.2 CALCULO DE PARCELA PERDIDA CON LA MEDIA GEOMETRICA

El “dato perdido” puede calcularse como la media geométrica a partir de los
promedios “sin corregir” de repeticion y tratamiento pertinentes. Las medias originales
generan una nueva media. Laférmula de la media geométrica es la siguiente:

Y,, = T(R) [11]

Donde:
Y, = Vaor estimado de la parcela perdida en un ensayo en bloques al azar

T = Vaor promedio del tratamiento sin correccion
R = Valor promedio de larepeticion sin correccion

Ejercicio 20:

En un experimento de 5 tratamientos y 4 repeticiones, falta el dato RIII-T3 de la variable
produccion (Y), en kg.parcela. Calcular € dato faltante, usando la media geométrica.

Datos:

T3 = 76 kg.parcela’: promedio del tratamiento T3 sin correccion
RIII = 92 kg.parcela’: promedio del blogque R3 sin correccion

Andlisis:
Y,,=JT(R) > Y,,=./76(92) =v/6992 = 84 kg.parcela™
Decision:

El valor estimado del dato faltante es 84 kg.parcela™.

2.8 VALIDACION DE LA CALIDAD DE LOSDATOS

La adecuada calidad de |os datos es una condicion esencial parainiciar €l andlisisy
asegurar lavalidez de los resultados. Esta accion involucralaexploracion de la variacion en
la serie de datos mediante un dispersograma, la identificacion de los puntos “fuera de tipo”
y, cuando sea pertinente, el clculo del “dato perdido”.

Un dato atipico es una observacion muy grande o muy pequefia que tiene un efecto
desproporcionado sobre la media o la desviacion estandar, situacion que conduce a
decisiones equivocadas. Hay varias herramientas para identificar datos atipicos, como:
Dispersograma, limites de control y rango intercuartilico.

2.8.1 DIAGRAMA DE DISPERSION

El dispersograma es una herramienta de andlisis grafico usado para relacionar las
variablesy valorar el comportamiento de una serie de datos cuantitativos. El dispersograma
sereadlizacon los datos originales o con los residuos. En el Gréfico 4, seindican los datos de
altura de 32 clones de café robusta, a razéon de 10 plantas por clon, donde se observa un
grupo de puntos, muy arriba de la “nube de datos’. Se verificd que corresponden alaaltura
de un clon muy alto* y no son “fuera de tipo”.

4 Este genotipo corresponde a un grupo de clones seleccionados por el agricultor Ramiro Pifias, de Sucumbios
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Gréfico 4. Dispersograma de la altura de planta de 32 clones de café robusta

El dispersograma de | os residuos (diferencias entre |os val ores observados y lamedia
genera), permite valorar |os potencial es sesgos, a cua quiera de los lados de la distribucion.

Lafdérmulapara calcular los residuos es la siguiente

Dénde:

Residuo = X; — X [12]

Xi = Valor observado en un punto

X = Valor promedio de a serie de datos

El procedimiento para analizar los residuos en un dispersograma, es el siguiente:

Calcular las diferencias entre valores observados y la media general
Graficar un dispersograma con los residuos y determinar si hay un algjamiento

de los puntos por encimay por debajo de cero. Si uno 0 mas puntos se agjan de
la“nube de datos’ se convierten en sospechosos de ser “ atipicos’

Explicar € origen del desvio, en caso de no haber argumento se considera como

un dato “fueradetipo”

Recalcular |os estadigrafos luego de la eliminacion de |os datos atipicos

En & Gréfico 5 seindica un dispersograma con los valores de los residuos, donde los
puntos se ubican alrededor del cero, variando proporcionalmente en e rango de - 60 a + 60.

Los residuos con valores > + 60 se algjan de lafranja aceptable de datos y es notoria
la tendencia a ser atipicos. En estas circunstancias, debe realizarse una “limpieza’ de los
datos atipicosy reprocesamientos de los andlisis.
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Gréfico 5. Dispersograma de residuos para identificar “ puntos atipicos’

2.8.2 LIMITES DE CONTROL

La indicacion de los limites de control superior (LSC) e inferior (LIC) se
fundamentan en dos principios: la normativa legal vigente®, y en la politica empresarial®.
Durante el monitoreo que realizan los responsables del control de calidad, en cuaquier
momento, pueden verificar que el proceso esté bajo control (dentro deloslimites) O fuerade
los limites inferior y superior de control. En e momento de detectar un dato atipico, tiene
gue decidirse una inmediata intervencion para volver a proceso normal. Por gemplo: En
una planta de semillas, se aceptan defectos fisicos entre los limites: LIC=0%y LSC =4
%, siendo la media LC = 2 %. Si en un monitoreo, en cualquier momento, se llegase a
observar un dato con més del 4 % de defectos, €l proceso esta fuera control (Gréfico 6).
Habria que parar la operacion para tomar las medidas correctivas.
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Graéfico 6. Monitoreo de defectos fisicos del grano en una planta de semillas

5 Cada producto tiene normas que regulan su aplicacion. Como: los limites méaximos de residuos (LMR) fijado
por el Codex alimentarius, loslimites de ocratoxina A en cacao, caféy otros.

6 La politica empresaria se basa en e cumplimiento de normas legales y los valores propios de ella como la
€tica, bioética, satisfaccion a cliente, entre otras.
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283 CONTROL DE DATOS ATIPICOS CON LA RELACION MEDIA Y
DESVIACION TIPICA

Este método de determinacion de “datos fuerade tipo” (DFT) u “Outlier”, se basaen
la siguiente relacion:

¥i-v)

DFT = >3 [13]

Dénde:

DFT = Dato atipico, “dato fuerade tipo” u “Outlier”
Y; — Y = Diferenciaentre el dato observado y lamedia general
S = Desviacion estandar de la muestra

Ejercicio 21:

Determinar si e dato Y; = 115 es atipico en la serie de datos de atura de planta (cm), donde
Y=80cmy S=10cm.

Regla de decision:
S (Yi—_Y) > 3: Dato atipico

S —— (Y LY > 3: Dato tipico de la serie (correcto)

Andlisis;

(Yis L (11510 89 — 3,5 > 3,0. El dato Y; = 115 cm es un dato atipico.

Decision:
Yi =115 cm es un dato fuera de tipo (dato atipico).

2.8.4 DETECCION ~DE DATOS ATIPICOS CON EL RANGO
INTERCUARTILICO

El rango intercuartilico (RI) se calculaapartir de ladiferenciaentre los cuartiles Q3
y Ql, representados en e diagrama de cgja. EI Rl posibilita valorar la distribucion e
identificar la presencia de datos atipicos (Lind et a., 2012, p. 118), localizados en la parte
superior o inferior de la serie de datos.

Lareglade decision se fundamenta en las formul as:

=Q3-0Q1 [14]
D> Q3 + 1,5(RI) [15]
Dia< Q1 - 1,5(RI) [16]

Dénde:

RI = Rango intercuartilico
Q3 =Vaor limitedel cuartil 3
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Q1 =Vador limitede cuartil 1
Ds = Dato superior aceptado como limite de la serie
Dia = Dato inferior aceptado como limite de la serie

Ejercicio 22:
Determinar si € valor maximo observado de produccion Xi = 2.739 g.planta?, en una serie
de datos, corresponde a un dato atipico, en base a andlisis del diagrama de cgjaindicado.
Andlisis.

En & Gréfico 7, se detallael diagrama de cgjay los valores claves del andlisis.
Rango intercuartilico (RI) = Q3 - Q1 = 1315 — 629 = 686 g.planta*
Ds = Dato superior aceptado como limite de laserie. Si Dsa> Q3 + 1,5(RI) €l dato es atipico.
Dsa = 1315 + 1,5(686) = 1.315 + 1.029 = 2.344 g.planta™. El dato 2739 > 2.344 es atipico.
Dia = Dato inferior aceptado como limite dela serie. Si Dia< Q1 - 1,5(RI) €l dato es atipico.
Di = 629 - 1,5(686) = 629 -1.029 = - 400 ~ 0 g.planta™. El dato 139 corresponde ala serie.

Dato fueradetipo
. « 27399 > 23449
"% 2500 1
2 ‘Limite. Q3+ 1,5 (686)=2.344g
: e e H
g 2000 1= Maximo 1940
5
E/ 1500 L 2739
O
§ 1315 Q3
e} . —
8 1000 -H Media 1023 RI=686
o Q2
629 Q1
500 -
Minimo—1__ 159
(0}
COF-03A7

Graéfico 7. Identificacion de datos atipicos basado en los cuartilesy €l
rango intercuartilico

Decision:
El dato 2739 g.planta es atipico. El valor méximo aceptable es 2344 g.planta’™.
2.9 PRUEBASESTADISTICAS

En lainvestigacion cientifica se efectlan las pruebas estadisticas para determinar con
objetividad si se acepta 0 rechaza una hipotesis con base a cumplimiento de condiciones de
las series de datos y lafijacion de los niveles de riesgo y error, paralatoma de decisiones.

Laprueba estadistica, segun lahipotesis, puede ser de coladerecha, de colaizquierda
0 de dos colas. El término colas hace referencia a las prolongaciones de la curva normal
hacia sus extremos derecho o izquierdo, construida con la serie de datos de la muestra o del
experimento (Grafico 8).
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Con las pruebas de hipotesis se comparan tratamientos, localidades u otros factores
en estudio y se toman decisiones. aceptar Ho (equivale arechazar H1) o aceptar Hi (equivale
arechazar Ho). Supdngase que se compara la produccion de tres variedades de maiz, en €
andlisis de varianza (prueba F), las hipotesis estadisticas serian:

Ho: V1 =V2=V3. Laproduccion de |as tres variedades es estadisticamente igual.

H1: En produccién, al menos una variedad es significativamente diferente.
En el caso de aceptar H1, paraidentificar la variedad con la produccion significativamente
mayor que las otras, se debe aplicar una de las pruebas post hoc (significa “ después de
esto”), como: Tukey, Duncany Diferencia Minimasignificativa (DMYS).

2.9. 1. PRUEBAS DE UNA COLA Y DEDOSCOLAS

En la prueba de cola derecha, €l investigador orienta su interés hacia una respuesta
“mayor es mejor”. Por gjemplo: “Determinar si la calidad sensorial de los cafés de Manabi,
en laescala SCA > 80 puntos, para considerarlos como especiales’.

Lapruebade colaizquierda expresa el interés del investigador por € criterio “menor
esmejor”. Por g emplo: “Determinar si laincidenciade unaplaga agricola< 8 %. Laprueba
de dos colas expresa la no preferencia del investigador por un resultado. Por gemplo:
Comparar los rendimientos de los tratamientos T1 'y T2 con € 95 % de confianza”.

Hlpé'[eSIS HD.XSA HQ:)?ZA H():)?1=)Z2
estadisticas H:X>A Hi: X<A H;: X; #X;
Tipodeprueba |Unacola(unilateral) | Unacola (unilateral) | Doscolas (bilateral)
Region critica Derecha Izquierda Amboslados
Grafico e ) 4 .. a)z/ a \¥2
I » I € I , } > Elaocr;\%gg Zona de aceptacion deHO %eudneagg
o Zona de aceptacion deHO Zonaderechazo ‘Zonaderechazul Zona de aceptacion deHO
E-em |0, ¢El café deManabi tienemas | ¢Laincidenciaderoyanosuperal ¢Lasmediasderendimiento
J p ) de 80 puntos SCA? el umbral de5%? son estadisticamenteiguales?

Graéfico 8. Hipdtesis, pruebas, zona de rechazo de hipétesis nula y distribucion normal

2.9.2 ERRORES EN LAS PRUEBAS ESTADISTICAS

En la estadistica se constatan dos tipos de errores. En el Cuadro 17 se indica las
relaciones delos errores de lostipos | y |1 con las decisiones estadisticas. Para controlar los
errores en las pruebas estadisticas y que los resultados tengan validez hay que comprobar el
cumplimiento de los supuestos exigidos para pruebas paramétricas.
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Cuadro 17. Tipos de error estadistico en las pruebas de hipétesis

Realidad
Ho verdadera Hofalsa
(A=B) (A #B)
3 Acentar Nivel de confianza B
B f'p (1-a) Error tipo 11
'% < 0 Decision correcta Falso negativo
()

c 8 a Potencia de la prueba:
;8 2 Rec:azar Error tipo I: a-p)
g 0 Falso positivo Decision correcta

Nota: Error tipo | esrechazar Ho cuando en realidad es verdadera. El error tipo 11 es aceptar Ho cuando esfalsa
2.9.3. POTENCIA DE LA PRUEBA ESTADISTICA

El poder estadistico o potencia de la prueba es la probabilidad de que la hipétesis
aternativa (H1) sea aceptada cuando es verdadera. Esta depende del tamario de muestray
determinalafiabilidad de los resultados (Quesaday Figuerola, 2010, p. 24).

Losfactores a considerar en el andlisis de la potencia de la prueba estadisticas son:

e La magnitud del efecto considerado aceptable en una Ho. ¢Hasta cuanto se
considera estadisticamente igual ?
Lavariabilidad de los datos. ¢Hay alta variacion razonable en los datos?
El tamafio de la muestra es clave. En muestras de grandes se incrementan los
grados de libertad y tiende a elevar la potencia estadistica.
e El nivel designificacion a se asocia ala probabilidad de cometer error tipo I.
Laformulausadaparacalcular p paraTa eslasiguiente:

p=Y+ Zo = [17]
Laformulaque seusaparacalcular Z considerando L de Ta y € promedio de Tg, es.
Z — HTA ; ?TB [18]
7n

Ejercicio 23:

Calcular € poder estadistico, con una confianza del 95% para una prueba de dos colas, para
un ensayo comparativo de dos tratamientos. Lamuestran = 25, en TA e promedio fue Y, =
50 kg.parcela® con una varianza S = 4 kg? y en TB se obtuvo una media Yz = 51,5
kg.parcela’ con unavarianza S? = 3 kg?

Datos:

n =25, Y¥,=50kg.parcelal; $°=4,0; S=2,0y a =0,05
Z,=1,96 (vaor asociado a = 0,05 en pruebas de dos colas)
Y5 = 51,5 kg.parcelat
=3
S=1,732
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Formulas:

u:?_l_ Z(xin Z:uTA—YTB

o

Hipotesis:
Ho: TA=TB
Hi: TA #TB

Andlisis:
Paso 1: Estimar p del TA considerando €l nivel de significacion o = 0,05

n= Y+ Z“in

2
deTA, = 50+ 1,96 — =50+ 1,96(0,4) = 50,784 k
Paso 2: Calcular Z paraladiferenciade promedio TA, = 50,784y e promedio del contraste,
en este caso € promedio de TB = 51,5 kg.parcela™.
7 = pra — YTB > 7= 50,784 51,5 _ _ 179

2

vn V25

Paso 3. Obtener el valor p asociado a Z = -1,79. El valor p de Z se obtiene en la tabla de
distribucién normal estandarizada o usando Excel.

En & programa Excel, € valor p de Z se obtiene con la funcion:
=DISTR.NORM.ESTAND(Z).

Cuando Z=-1,79 - € valor pdeZ = 0,037 ~ 3,7 %.

El valor p = 0,037 corresponde a 3 o probabilidad de cometer error tipo I1: “aceptar
Ho cuando en realidad esfalsa’.

Paso 4: Calculo de la potencia de prueba.
Potencia=1-p - 1-0,037 =0,963 ~ 96,3 %
El valor 1 - B = 0,963 corresponde ala potencia de la prueba estadistica que equivale
alaprobabilidad de rechazar Ho cuando realmente es falsa.
Decision:
La potencia de la prueba es 96,3 % para una prueba de dos colas.

2.10 DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDADES

Ladistribucion de probabilidad es unacaracteristicaintrinsecadelavariable aeatoria
dentro de la poblacion, se asemeja a la distribucion de frecuencias, describiendo la forma,
situacion ligada a tamafio de muestra, homogeneidad de la poblacién y tipo de variable.

Una distribucion tedrica tiene dos rasgos: La funcion densidad y la funcion
distribucion. Lafuncion densidad indica es ladistribucion de los valores de la serie de datos
dentro de una region concreta del &rea bagjo la curva (p < 1) en un punto especifico X. La
funcion distribucion corresponde ala posicion de dicho valor X en la ordenada.
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2.10.1 DISTRIBUCIONES CONTINUAS

Las distribuciones normal, uniforme y geométrica son propias de las variables
continuas.

2.10.1.1 DISTRIBUCION NORMAL

La distribucion normal también conocida como campana de Gauss es clave en la
inferencia estadistica. Se caracteriza por la forma simétrica de la curvay las dos colas que
corresponden a los valores extremos, derecha e izquierda, extendidas de manera indefinida
(Martinez y Martinez, 2010). La distribucion normal se especifica por dos parametros
determinantes de la funcion densidad: N (U, o). Al analizar una serie, la distribucién de
frecuencias, absolutas o relativas, los histogramas con sus poligonos de frecuencias,
configuran la forma de distribucién.

Paravalorar si ladistribucion tiende alanormal, se debe considerar |o siguiente:

e Lamedia, medianay modatienden a coincidir en el mismo punto

e Lacurvade campanaes simétrica, por lo tanto, el 50% de |os datos se ubican
hacia el lado derecho de lamediay € otro 50% al lado izquierdo.

e S e Coeficientes de asimetria (A) > abs |0,5| hay sesgo, ala derecha (+) o ala
izquierda (-), evidencidndose un aejamiento de la curva normal.

* S e Coeficientes de Curtosis (K) > abs |0,5| la curva es muy puntiaguda (+) o
muy aplanada (-), habiendo un algjamiento de la normalidad.

DISTRIBUCION NORMAL ESTANDARIZADA

Latransformacion de datos originales a valores Z, se conoce como normalizacion o
tipificacion o estandarizacion’, que se adaptan al modelo N(p, o) 0 su equivalente gaussiano
N(0, 1). Lacurvanormal estandar se elabora con los datos tipificados, siendo: ut=0y o = 1.

Lafuncion densidad paralavariable X en N (4, o), se calculacon laformula:

() =F() = o & 77’ [19]
- T \2mo
Donde:
-0 <X<
n = 3,14159
e=2,71828
Laférmulaparatipificar las variables cuantitativas es la siguiente:
_X=X)

=773

Donde:

Z = Estadistico medido en desviaciones estandar
X =Vador individual delavariable cuantitativa, X;
X = Promedio

El areabgjo la curvaequivalea 1,0 ~ 100 %, por lo tanto, cualquier punto de interés
puede calcularse en base ala distancia de ese punto hastala media de la curva (Gréfico 9).

“En el Anexo 3 seindicalaforma de obtener los valores Z en latabla de distribucion normal estéandar
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50 % . 50 %

99,74 %

1
1
95,44 % 1
1

68,26 %

1 1
1 1
1 i 1 1
1 1 1 1
1 1 i T 1 1
0 1 1 1 1 1 1
c T 1 1 1 1 1 1
or 1 1 1 1 1 1
cr 1 1 1 1
O + 1 1 1 1
8 L 1 1 1 1
i 1 1 1 1
9_) B 1 1 1 1
LL 1 1
34,13 % .
=
Distribucién normal —-30 =20 =10 1 +10 +20 +30
estandar
Distribucién Z '_3 '_2 __1 2 +.1 +2. +.3
Serie de datos Mingmo ~ Mexime
de la variable I< X >I

Gréfico 9. Propiedades de la distribucion normal estandarizada

Laprueba Z se redliza en cuatro pasos:

Paso 1.- Definir gréficamente el &rea de interés bajo la curvanormal

Paso 2.- Determinar €l valor Z

Paso 3.- Buscar el valor p de Z en latabla de probabilidades

Paso 4.- Cuando se requiere calcular la probabilidad de segmentos dentro de la curva, hay
que sumar o restar las areas parciales pertinentes.

En Excel, e valor p de Z se obtiene con lafuncion:
=DISTR.NORM .ESTAND(Z)

Ejercicio 24:

Determinar probabilidades de cosechar <300kg.ha-! a partir de un diagnéstico productivo
del cultivo de cacao, en un territorio especifico. Lamuestra fue n = 50 fincas, lamediade
rendimiento Y = 360 kg.hal con una desviacién estandar S = 66 kg.

Datos:
n=>50fincas, ¥ = 360 kg ha’, S=66 kgy Y=300kg.ha?
Andlisis:

Paso 1.- Definir graficamente el area de interés bajo la curva normal

Paso 2.- Determinar el valor Z

(Y1-Y) _ 300 -

390 - - 0,9091
S 66

7 =
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Paso 3.- Buscar € valor p de Z en latabla de probabilidades.
p(Z) = 0,182 ~ 18,2 %
Analisis einterpretacion:

En la proxima cosecha de cacao, |a probabilidad de alcanzar rendimientos < 300
kg.ha' esdel 18,2 %. Complementariamente, |a probabilidad de obtener rendimientos > 300
kg.ha es del 82 %.

Decision:
En 9 delas 50 fincas es probable que se obtengan rendimientos < 300 kg.ha't.
Ejercicio 25:

La informacién histérica de la temperatura de una ciudad M indica que esta variable
climatica sigue unadistribucion normal. Latemperaturamediadel mes defebrero esp = 23°
C con unadesviacion tipicaS = 2° C.

Datos:
p=23C, X =23Cy S=2°C
¢cCuantos dias del mes de febrero tendrian mas de 23° C?
Paso 1.- Definir gréficamente el area de interés bajo la curva normal

50% 50%

X=23

En febrero, los datos de las temperaturas medias > 23°C sera el 50% (promedio
histérico), que en la curvanormal corresponde a L = 0.

Paso 2.- Determinar € valor Z

(X-X)_23-23 _
= S 2

Z 0

Paso 3.- Buscar € valor p (Z2) en latabla de probabilidades
En latabla de distribucion normal estandar aZ = 0 le corresponde un p (Z) = 0,50 ~ 50%
Andlisis e interpretacion:

Se conoce que € mes de febrero tiene 28 diasy 1a probabilidad de que latemperatura
media sea mayor que 23° C es p = 0,50, e nimero de dias (N) con temperaturas > 23° C se
calcula como: p(N) = 0,50(28) = 14 dias.

Decision:
Probablemente 14 dias de febrero proximo tendran temperaturas mayores que 23°C.
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¢JCuantos dias del mes de febrero tendrian menos de 21° C?

Paso 1.- Definir graficamente el area de interés bajo la curva normal

X=21 I)_(=23
Paso 2.- Determinar el valor Z

Z:(x—)?):21—23:_1
S 2

Paso 3.- Buscar € valor p (Z) en latabla de probabilidades especifica.
p(2)=0,159~ 159 %

Decision:

Dado que febrero tiene 28 dias, e numero de dias que probablemente tengan
temperatura< 21°C se calculacomo: p (N) = 0,159(28) = 4 dias.
¢Cuantos dias del mes de febrero tendrian de 21° a 25° C?

Paso 1.- Definir graficamente € area de interés bajo la curva normal

/ | 68'3% ‘ \
; il

X1=21  X=23 X2=25

Paso 2.- Determinar € valor Z

X1—)?)221—23:_1 ZZ=(X2—)?):25—23:+1

N 2 S 2

Paso 3.- Obtener valores p de Z en latabla de distribucion normal estandarizada o usando
lafuncion de Excel pertinente. Los valores de Z se indican a continuacion:

71 =¢

Puntosy Areabgjola
segmento pdeZ curva (%)
X1:21°C 0,159 15,9
X2:25°C 0,841 84,1
X2-X1 0,683 68,3

Paso 4.- Calcular € areabgjo lacurva, entrelos puntos X1 =21°Cy X2=25°C
X2=0,841y X1=0,159. Ladiferencia X2 -X1=0,841. 0,159 = 0,683 ~ 68,3 %.

Analisis einterpretacion:

Dado que febrero tiene 28 dias, las temperaturas medias entre 21 y 25° C, ocurrirén
enp (N) =0,683(28) = 19 dias, asumiendo que latemperatura sigue una distribucién normal.

Decision:
Es probable que en 19 dias del mes de febrero proximo, latemperatura varie de 21°
a25°C.
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2.10.1.2 DISTRIBUCION UNIFORME

La distribucion uniforme o rectangular describe una variable aleatoria con
probabilidad constante sobre unintervalo ay b. La probabilidad de un suceso depende de la
amplitud del intervalo y no de su posicion.

Lafuncion densidad esté dada por:
f(x;a b)=f(x;a,b) =

Siendo: a<x<b

1
b—a

La funcion Y = f(X) sigue una distribucion uniforme en € intervalo (0, 1). Las
formulas relacionadas con la distribucion uniforme son las siguientes:

Minimo + Maximo

n= > [20]
2 _ (b —a)2
0= [21
_ _ X —a
p(X =x) =12 [22]

Ejercicio 26:

Calcular la probabilidad de que un valor X sea mayor que 1000 en una variable distribuida
uniformemente entre 380 y 1200 unidades.

Datosy andlisis:

Minimo =a= 380
Maximo = b = 1200

X =1000
Minimo + Maximo 380 + 1.200

n= = =790

2 (21200 380)2 2

2 _b-a)" _ - _
0% === 5 = 56.033
1000 — 380 o

p (X =1000) = = 0,7561 lado izquierdo de X

1200 — 380

Esto significa que el area debajo de X = 1000 es de 0,756 ~75,6 %. El area, arribade
X = 1000, corresponde aladiferencia: 1 - 0,756 = 0,244 ~ 24,4 % (lado derecho de X).

Decision:
El 24,4 % de los datos, en la serie uniformemente distribuida, probablemente sea
mayor que 1000 unidades.

2.10.2 DISTRIBUCIONES DISCRETAS

Las distribuciones discretas (aplicadas a conteos), mas comunes son: uniforme
discreta, binomial y Poisson.

2.10.2.1 DISTRIBUCION UNIFORME DISCRETA

Ladistribucion uniforme discreta describe el comportamiento de poblaciones finitas,
desde a hasta b, con valores consecutivos que tienen la misma probabilidad k.
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Las formulas requeridas en la distribucion uniforme discreta son:

=5 23
K= [24]
p (X) =k(Xi) [25]

Dénde:

p (X) = probabilidad en X

K = probabilidad de ocurrencia

a=valor minimo

b = valor maximo

Seriededatos: a, a+1,a+2,....... b. a<b

Ejercicio 27:

Un examen consta de 50 preguntas. Un alumno solo estudio las primeras 35. ¢Cudl esla
probabilidad de que & examen cubra las preguntas estudiadas?

Datos:

a=1lyb=50

p=92 5 =850 —255
Andlisis:

X = 35 preguntas

1 1

K:E > K:g - 0,02
p (X =35 =k (X|)=0,02(35)=0,7=70%
Decision:

El 70% del examen probablemente tendra correspondencia con las preguntas
estudiadas por e alumno.

2.10.2.2 DISTRIBUCION BINOMIAL

Esta distribucion es una descripcion del nimero de éxitos a realizar n experimentos
Bernoulli, independientes entre si, para una variable discreta. Esta se caracteriza por ser
dicotémica (mutuamente excluyente), como: vivo o muerto, sano o enfermo, cara o sello,
aprueba o no aprueba.

Una variable discreta con X; de éxitos en n pruebas independientes, con la misma
probabilidad de ocurrencia p y de no ocurrenciaq = 1 - p, sigue unadistribucion binomial:
B(n, p). La distribucion binomial se aplica en poblaciones finitas con reemplazo o con
procesos estables. Ejemplos: piezas defectuosas, flores fecundadas, insectos muertos o frutos
enfermos.

L as propiedades de la distribucion binomial son:
Media pn=np
Varianza: 6= npq
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Desviacion tipica: ¢ = /npq

q-p

Vnpq

Losvalores p (X) se obtiene de latabla binomial.

Cosficiente de sesgo: d; =

Unvalor d; > abs|0,50| indica que la distribucion esta sesgada hacia la derecha (+)
o hacialaizquierda(-). Si el d; <abs|0,50| indicaque la distribucion es simétrica

Sinesgrandeen X ~B(n, p) y losvaorespy g “no son proximos a cero”, setiene
una media np y una varianza npg con una fuerte aproximacion a la distribucion normal:
N(0,1), por lo tanto, se puede calcular p através de Z que se cal culacon laférmulasiguiente:

__ x-np
7= [26]

La prueba binomial se orienta a determinar el nimero de “éxitos’ en una secuencia
de n ensayos con una probabilidad de ocurrenciaO < p < 1.

Laformula para calcular la probabilidad binomial esla siguiente:

_n@E*@"~*
p(X) = X!(n - X)! [27]

En Excel, lap binomial se calculacon lafuncion:
=DISTR.BINOM (nim_éxito;ensayos;prob_éxito;acumulado)

Ejercicio 28:

Analizar la germinacion de 10 semillas de una especie forestal usando la prueba binomial.
Segun lafichatécnica de laempresa, la probabilidad de que germine después de seis meses
de almacenado es p = 0,25 (Di Rienzo et a., 2009, p. 82).

Datos:
n =10 semillasy piegrica = 0,25

Calcular la media de semillas germinadas conforme a p = 0,25 (ficha técnica)
u=np; > p=10(0,25) = 2,5 semillas

Las semillas que germinarian, segun lafichatécnica, es 2,5 semillas~de 2 a 3.
Calcular la probabilidad de que germinen 7 de las 10 semillas

_ nie*@"* o 101(0,25)7(0,75)107 _ N .
p(X) = X!(n—=X)! 2 px=7= 71(10 — 7)! = 0,0031 ~0,31%

La probabilidad de que germinen 7 de las 10 semillas es 0,31 %.
Calcular la probabilidad de que germinen 3 de 10 semillas

10!(0,25)3(0,75)10 =3
p(X=3) =

31(10 = 3)!

=0,2503

La probabilidad de que germinen tres de las 10 semillas es p = 0,2503 ~ 25 %.
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Calcular la coincidencia entre probabilidades observada (p binomial) y esperada (p ficha
técnica) cuando germinaron 3 de 10 semillas

La probabilidad de que p binomia = 0,2503 coincida con € p tesrico = 0,25 de la ficha
técnica, se calcula en base a su relacion:
_p(X=3) 02503
P= " T 7025

=1~100%

Decision:
La probabilidad de que germinen 3 de 10 semillas es 100 %.
Ejercicio 29:

Determinar la compatibilidad de un clon de cacao en base a resultado de 30
autopolinizaciones, donde se constat6 12 fecundaciones positivas, después de 30 dias de la
polinizacion. Un clon se considera autocompatible cuando la autofecundacion > 30 %
(Quinaluisaet al., 2021).

Datos:

Pteérica = 0,30~ 30 %
g=1-0,30=0,70
Autopolinizaciones: n = 30
Autofecundaciones: X = 12 éxitos

Calcular la media esperada de autofecundaciones en 30 autopolinizaciones:

1 = np = 30(0,30) = 9 autofecundaciones (tedricas) en 30 autopolinizaciones (realizadas).
Las 12 autofecundaciones observadas > 9 autofecundaci ones tedricas esperadas

Calcular la autocompatibilidad cuando hay 12 fecundaciones de 30 autopolinizaciones.

30!(0,3)12 (0,70)30 ~12
12!1(30 —12)!

p(X=12) = =0,0749 ~ 7,49 %. Esla probabilidad de equivocarse.

L a probabilidad complementaria corresponde a nivel de confianza:
1-p=1-0,0749 =0,9251 ~ 92,51 %.
Decision:
El clon de cacao es autocompatible con el 92,51 % de confianza.
Ejercicio 30:

En la Comunidad “El Manzano”, € 10% de los agricultores produce manzanas verdes. Se
aplica una encuesta a 5 productores de manzanas verdes y se plantean algunas cuestiones,
que requieren como respuestas:

¢Cudl eslavariable aleatoria?: Los productores de manzana

¢Cud es @ tipo de distribucion?: Unos producen manzanas verdes y otras variedades
distintas (Binomial)

¢Queé valores puede tomar lavariable?. Del 0 a 100 %

¢Cuadl eslaprobabilidad de que ninguno produzca manzanas verdes?

Como hay 5 productores de manzanas verdes, que equivales a 10%, entonces habria 50
productores en total.

65



HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

PMV _ 0 ~0
PMV + POM 50
¢Cuadl esla probabilidad de que por lo menos haya 4 productores de manzanas verdes entre
los 507?

p(PMV =0) =

My =4 =—— % _ 08~ 8y
P =Y = pmv+PoM = 50 ’

Decision:
La probabilidad de que a menos haya cuatro productores de manzana verde es 8 %.

2.10.2.3 DISTRIBUCION GEOMETRICA

Esta distribucion trata del nimero de intentos a realizar en un experimento hasta
obtener el primer éxito. Se conoce como geomeétrica debido a que su forma coincide con €l
k-ésimo término de la progresion geomeétrica. Laprobabilidad de éxito se mantiene constante
paratodas | as repeticiones. Las férmulas usadas en esta distribucién son las siguientes:

n=- [28]
02 =020 [29]
p(X=x) =p(l-p)*"* [30]

Dénde:

p = probabilidad de ocurrencia de un suceso
o?=Varianza

U = Promedio

X = Suceso

X = Intentos

Ejercicio 31.

En una plantacion de rosas, se monitorea la presencia de escamas en un momento
determinado. Se conoce gque la probabilidad de encontrar escamas es 8 % (p = 0,08). Calculo
de la probabilidad de encontrar escamas en el segundo intento.

Datosy andlisis:

=112 plantas
p 008
0.2 — ( _Zp) - (0,92) - 1

D 0,0064

p(X =x) =p(1—p)*
p(X = 2) = 0,08(0,92)%"1 = 0,0736 ~ 7,4 %

n=

Decision:
La probabilidad de encontrar escamas en e segundo intento es 7,4 %.
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2.10.2.4 DISTRIBUCION DE POISSON

La distribucion de Poisson expresa la probabilidad de que ocurra un determinado
ndmero de eventos, a partir de una frecuencia observada, en un tiempo y espacio especifico.
Laocurrencia de un evento en € tiempo se esquemética como:

FO-0-0-O0——0—0—0-00>

f 10 eventosene tiempo t

Se usa para calcular la probabilidad de ocurrencia de sucesos raros o impredecibles
en variables discretas, cuando la muestra n es grande y la probabilidad de éxitos p es
pequefia. Ejemplos: insectos muertos.dia, mutaciones observadas a irradiar semillas o
peces > 500 g.

Cabeindicar que cuando A > 10 la distribucién Poisson se aproxima alanormal.

L as condiciones que se debe cumplir parasu uso son: p< 0,10y np < 10. Por |o tanto,
p (X = K) eslaprobabilidad de ocurrencia cuando la variable discreta X tomaun valor finito
k que es el nUmero de éxitos por unidad, lambda A que es la ocurrencia media por unidad
(tiempo, volumen, &rea) y la constante e = 2,7118.

Las féormulas béasi cas usadas en |a distribucion de Poisson son:

A=np=np [31]
0?= 1 [32]
px=K) = () [33]

Doénde:

p = Probabilidad de éxitos

n = Tamafio de muestra

A = Ocurrencia media por unidad de tiempo, volumen o area
e=2,7118

Ejercicio 32:
Calcular el nimero probabl e de animal es enfermos en una poblacion bovina de 50.000 reses,
cuando la enfermedad tiene una probabilidad de ocurrencia: p =

10.000
Datos:

Poblacion (N) = 50.000 animales.
p=——=0,0001
10.000
np = A =50.000(0,0001) = 5 animales probablemente estarian enfermos en N= 50.000.

Calcular la probabilidad de encontrar 3 animales enfermos
2k 53
X=k)= e‘l(z) S>X=3)= 2,7118‘5(;) =0,1421 =14 %
Decision:
La probabilidad de encontrar tres animales enfermos entre N = 50.000 es del 14 %.
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CAPITULO I11: INVESTIGACION EXPLORATORIA

La investigacion exploratoria se usa cuando € problema no esta definido con
claridad, en escenarios temporales y espaciales concretos. Se constata la naturaleza de la
poblacion pero no se puede muestrear, se desconoce las “causas del problema’, por o tanto
no hay fundamento para formular una hipétesis (Supo y Cavero, 2014, p.41). Ejemplos: (a)
una empresa quiere saber cdmo reaccionan los consumidores ante la nueva presentacion de
su producto, (b) un agricultor detecta en su cultivo de naranja una planta con frutos atipicos
y desconoce las perspectivas de aprovechamiento; y, (€) un técnico observa una planta
marchita en un lote de cultivo y desconoce e agente causal.

En los estudios exploratorios hay flexibilidad para adaptarse a las circunstancias y
sientalas bases de estudi os descriptivos, relacional es e inclusive experimentales, en unafase
temprana. Los diagnésticos agrosociales, la tipificacion de los sistemas de produccion y la
caracterizacion fenotipica de genotipos tienen un proposito exploratorio, tratan de identificar
factoresy variablesy a partir de esainformacion, contextualizar un problema.

Lainvestigacion exploratoriatiene lafinalidad de aclarar |a naturaleza del problema
y determinar las prioridades de investigacion, por eso se conocen también como estudios
preliminares. Estos estudios pueden ser anivel de expertos o anivel de la poblacion (Supo,
2013, p. 7). A nivel de expertos, no necesariamente investigadores, pueden informar acerca
de eventos o hechos de interés de potencial aprovechamiento. A nivel de la poblacion se
apoya en la observacion directa, clasificacion usando escalas nominal u ordinal y conteos;
acompafiada de revision de literaturay recopilacién de informacion primariay secundaria.

La fuente primaria proporciona informacion nueva y origina, resultado de una
investigacion, mientras que la fuente secundaria es la informacion elaborada por terceros o
mediante la reorganizacion desde las fuentes primarias. Las encuestas se usan pararecopilar
informacion primaria.

Con & avance de latecnologia, las encuestas se pueden realizar en lineao através de
teléfonos moviles. Las entrevistas permiten obtener informacion detallada sobre temas
especificos. Las consultas a expertos y a grupos focal es es una técnica usada para valorar la
magnitud de la problemética de interés. En la investigacion cualitativa, un aspecto clave,
luego de definir los objetivos, es la elaboracion de |os instrumentos de recol eccion de datos,
como las encuestas, que deben validarse con pruebas de confiabilidad®. El coeficiente alfa
se Cronbach se usa para probar la confiabilidad en matrices de datos provenientes de
mediciones ordinales y e Coeficiente de confiabilidad de Rulén se usa para matrices de
datos dicotémicos.

Para asegurar la confiabilidad de los instrumentos, Supo (2013) propone seguir 10
pasos. revisar la literatura, explorar conceptos, enlistar temas, formular preguntas,
seleccionar jueces, aplicar prueba piloto, evaluar la consistencia, disminuir las preguntas
redundantes, reducir las dimensiones e identificar criterios (p. 5).

3.1 ELABORACION DE INSTRUMENTOS

Para preparar una encuesta, en los distintos ambitos del conocimiento, tiene que
haber claridad en €l objetivo, en las variables requeridas y en la escala de medicion. En una
indagacion sobre |os efectos de |os pesticidas, |as variables deberan referirse a uso de esos

8 En e programa SPSS v22, la fiabilidad de una matriz de datos se determina directamente con la funcién
Analizar, escalay “andlisis de fiabilidad”
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productos y las escalas de medicion tienen que estar en funcion del grado de profundidad
requerida.

Por gemplo: Variable ordinal efecto sobre la salud de |os trabajadores que aplican.
No aplica (0), Bajo (1), Medio bajo (2), Medio (3), Medio ato (4), Muy ato (5).

Lageneracién de variables ordinales, por lo tanto, tienen que estar en armoniacon el
interés de informacion. Por giemplo: generar seis variables ordinales sobre e uso de
insecticidas en € cultivo de tomate:

Descripcion de lavariable Cadigo
Aplicael insecticida Radiant (spinetoram) en su cultivo de tomate? V1
¢Aplica otros insecticidas para controlar negrita en tomate? V2
¢Al comprar insecticidas, busca e mas econdmico? V3
¢Al adquirir insecticidas, averigua s tiene efecto positivo en la produccion? V4
¢Conoce la persistencia del insecticida en el producto de consumo? V5
¢En qué medida el agroquimico usado afectaala salud de los trabajadores? V6

En una muestra n = 10 agricultores, propietarios de fincas, se aplica la encuesta
(instrumento) de seis preguntas que generara seis respuestas. Estas tienen que organizarse
en unatabla de doble entrada para el correspondiente anadlisis. En el Cuadro 18, se expone,
amodo de g emplo, las respuestas de 10 agricultores en relacion alas seis preguntas, usando
laescalaordina de 1 a5 (gemplo hipotético).

Cuadro 18. Datos de una encuesta de seis items a productores de tomate, usando la escala ordinal de 1 a 5,

referida al uso de insecticidas y célculos basicos

Agricultores (n) Vi1 V2 V3 V4 V5 V6 z
1 4 4 4 5 5 2 24
2 3 3 2 4 4 1 17
3 4 4 4 4 5 2 23
4 5 5 5 5 4 3 27
5 4 4 4 5 5 3 25
6 2 3 4 5 3 2 19
7 4 5 4 5 5 2 25
8 2 3 4 4 4 2 19
9 4 3 4 5 5 3 24
10 2 3 4 3 5 2 19
) 34 37 39 45 45 22 222
Varianzadelositems 1,04 0,61 0,49 0,45 0,45 036 > xS$°=340

3.2 CONFIABILIDAD DEL INSTRUMENTO

Una condicién fundamental en estudios cualitativos es la validacion del instrumento
de medicién, como son los formatos de encuesta y las escalas ordinales 0 nominales que
deben tener el aval de expertos. Losinstrumentos de medicion, como balanzas, termometros,
peachimetros y otros, con los que se miden datos cuantitativos, tienen que estar calibrados
para poder confiar en los datos generados.
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Laconfiabilidad esel grado en que el uso repetido del instrumento produce resultados
consistentes. La validez se refiere al grado de exactitud en que e instrumento mide lo que
debe medir. La objetividad es el grado de insensibilidad a los sesgos del instrumento. La
confiabilidad se calcula con el Coeficiente alfa de Cronbach para escalas ordinalesy con €
Coeficiente de confiabilidad Rulén para escalas nominal es dicotémicas (Supo, 2013, p. 37).

3.2.1 COEFICIENTE DE CONFIABILIDAD ALFA DE CRONBACH

Un instrumento de medicion debe tener consistencia interna, que significa una
aproximacion a la validacion del constructo, basado en la cuantificacion de la correlacion
entre los items de la encuesta. El Coeficiente o de Cronbach estima la consistencia interna
en datos ordinales, cuando hay de tres a veinte items (Oviedo y Campo, 2005, p. 572).

Laférmulaparacalcular e coeficiente a de Cronbach es la siguiente:

_ k[, _Zst
=51 -% [34]

Dénde:

a = Coeficiente alfa de Cronbach

K = NUmero de items (preguntas)

SZ = Varianza de | os items individual es (pregunta)

SZ = Varianza de la suma de las respuestas por sujeto

Laregla de decisién recomendada por Corral (2009, p. 244) es.

Cosficiente de 0,81 a 1,00 Muy alta confiabilidad
Cosficiente de 0,61 a 0,80 Alta confiabilidad
Coeficiente de 0,41 a 0,60 M oderada confiabilidad
Coeficiente de 0,21 a 0,40 Baja confiabilidad
Coeficiente de 0,01 a 0,20 Muy baja confiabilidad
Ejercicio 33:

Determinar la confiabilidad del instrumento usando el Coeficiente a de Cronbach, referente
al impacto del uso deinsecticidas, paraK = 6 items, con varianzade lasumadelasrespuestas
de 10,36 y lavarianza de los items individual es de 3,40.

Datosy andlisis:
K = 6 items o preguntas
2S%=3,40

2_ (24)2+ (17)2 +++(19)2 — FC
S5= ~

Calculo del Coeficiente a de Cronbach:

k [, _ZS
k—1 S2

= 10,36

a =

a=2|1-222]=0806
5 10.36
Decision:
Laconfiabilidad del instrumento es muy alta con un a Cronbach de 0,806.
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3.2.2 COEFICIENTE DE CONFIABILIDAD DE RULON

El Coeficiente de confiabilidad de Rulon se basa en la comparacion de dos mitades
de datos de la matriz de encuestas dicotomicas. Se basa en que la diferencia entre mitades
tiene sdlo al error aeatorio y no necesariamente varianzas iguales (Corral, 2009, p. 240).

Laférmula paracalcular e Coeficiente de confiabilidad de Rulon es:

S
Fem=1-22 [35]
T
Donde:
r.m= Coeficiente de confiabilidad de las mitades
Sg = Varianza de |las diferencias de |os puntgjes de |0s grupos pares e impares
St = Varianzatotal de las respuestas afirmativas
n = Encuestados
V = Preguntas o items
12 _ B2
L [36]
g2 - B2
§3= = et [37]

n
Laregla de decision propuesta por Corral (2009, p. 244), es lasiguiente:

0,81-1,00 Confiabilidad muy alta
0,61-0,80 Confiabilidad ata
0,41-0,60 Confiabilidad moderada
0,21-0,40 Confiabilidad baja
0,01-0,20 Confiabilidad muy baja

Ejercicio 34:

Determinar el Coeficiente de confiabilidad de Rulén con los resultados de una encuesta de
seis preguntas dicotémicas: 1 = afirmativasy 0 = negativas, aplicada a 12 agricultores.

Datos:

La matriz de una encuesta de seis preguntas dicotomicas (items) a 12 agricultores
(items), se exponen en e Cuadro 19.

Cuadro 19. Matriz de resultados de una encuesta de seis variables con respuestas dicotomicas

Encuestados V1 V2 V3 V4 V5 ve 1ot respuestas
afirmativas

1 1 0 0 1 1 1 4
2 1 0 1 1 1 1 5 .
3 0 1 1 1 1 1 5 ;g";‘;'laéza del
4 1 1 1 0 1 1 5 reapucsias
> 1 ! 1 0 ! 0 4 afirmativas:
6 0 1 1 0 1 1 4 '
7 1 1 1 1 0 0 4
8 1 1 1 1 1 0 5
9 0 1 1 1 0 0 3 $2 = 0,629
10 1 0 0 1 1 1 4
11 1 0 1 0 1 0 3
12 1 0 1 1 0 0 3
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Separacioén de pares e impares:

Mitad 1y vz va vs ve 1o respuestas | Mitad o y3ova vs ve @Lﬁias
impar afirmativas par firmativas
1 1 0 0 1 1 1 4 2 1 0 1 1 1 1 5
3 0 1 1 1 1 1 5 4 1 1 1 0 1 1 5
5 1 1 1 0 1 0 4 6 0 1 1 0 1 1 4
7 1 1 1 1 0 O 4 8 1 1 1 1 1 0 5
9 0 1 1 1 0 O 3 0 1 0 0 1 1 1 4
11 1 0 1 0 1 0 3 2 1 0 1 1 0 0 3
Calculos de las varianzas.
Mitad impar: Total de Mitad par: Total de Diferencias
respuestas afirmativas respuestas afirmativas (impar — par)
4 5 -1
5 5 0
4 4 0
4 5 -1
3 4 -1
3 3 0
Varianza de las diferencias: S 0,300
Varianzatotal: S2 0,629

Calculo ddl Coeficiente de confiabilidad de Rulén:

Tem= 1= D 7= 1-220= 0,523
Decision:

El Coeficiente de Rulén, r.,= 0,523 indica que € instrumento tiene una moderada
confiabilidad.

3.3 DIAGNOSTICO

Un diagnéstico se orienta a explorar un hecho, indagando una situacion, no
necesariamente problemética, en procurade identificar |as oportuni dades de mejora continua
0 de las causas probables de un problema que requierainvestigacion descriptiva. Cuando se
indaga en multiambientes se refiere a estudios trasversales y s se proyecta conocer la
evolucion de un hecho en e tiempo, se trata de estudios longitudinales.

La observacion de los sintomas de deficiencias de elementos minerales en los
cultivos, la valoracion de los sintomas de enfermedades fungosas en las hojas o frutos, €
diagnostico de las pudriciones de las raices, son estudios exploratorios. Las observaciones
de los sintomas de enfermedades foliares (exploratorio), por gemplo, conllevan a hacer
presunciones de agentes causales. Mientras no se realice la identificacion taxonomicay las
pruebas pertinentes, quedan solo como presuntas causas.

Generalmente, |os estudios exploratorios se distinguen de |os descriptivos porque no
tienen una hipotesis de investigacion, se desconocen |os factores causales de un hecho y solo
se enfocan atratar de comprenderlo, sentando las bases para estudios en niveles superiores.
El diagndstico de la situacién de salud de una poblacién humana, vegetal o animal tiene el
propdsito de indagar y conocer una enfermedad basado en los signos y sintomas.
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3.3.1 PROBABILIDAD DE SUCESOS SEGUN LA LEY DE LAPLACE

La ley de Laplace permite calcular la probabilidad (p) de un suceso cuando los
resultados posibles tienen la misma posibilidad de aparecer en n casos (Montes, 2007, p. 4).
Estaregla se sintetiza en laformula para calcular p de ocurrenciade un evento A. El valor p
se interpreta como proporcion o porcentaje (Badii et al., 2021, p. 2).

Laférmulageneral paracalcular p es:

A
p(A) = - [38]

n
Donde:

p(A) = probabilidad de ocurrencia de eventos A
A = Casos probables
n = Casos posibles

Para proyectar el valor p hacia una poblacion (N), se usalaférmula:

P(X = A) = Z(N) [39]

Doénde:
p = Proporcién de ocurrenciade A
A = Eventos esperados

n = Total de eventos
p(X = A) = Proporcion esperada del evento A en una poblacion conocida

Ejercicio 35:

Supongase que un investigador recorre un lote de 650 arboles de una especie forestal e
inspecciona aeatoriamente 50 arboles (n = 50), observandose un hecho: hay seis arboles con
danos en e tronco a causa de insectos no identificados. ¢Cuantos arboles podrian tener la
incidencia de insectos afectando a tronco en toda la poblacion?

Datosy andlisis:
N =650, n=50,A =6

A
n

= (Arboles con frutos de color atipico)/(Arboles de la muestra)

p=
p==-=0.12=12%

| nterpretacion:

Si p=12 %, laincidenciade laplagaen N = 650 se calcula como:

p(A) =2 (N) = = (650) = 0,12 (650) = 78 rboles
Decision:

Es probable que 78 de los 650 arboles estén af ectados por la plaga.
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Ejercicio 36:

Un experto en fruticultura visita por casualidad un lote de una especie frutal, de poblacion
N = 6500 &rboles. Al inspeccionar unamuestrade n = 150 arboles, observé seis arboles con
frutos de coloracion atipica (A = 6). ¢Cud eslaproporcion de arboles que tendrian frutos de
coloracion atipica? ¢Cuantos arboles en la poblacién tendrian frutos con col oracion atipica?

Datos:
n=150yA=6
Andlisis:
¢Cudl esla proporcion tedrica de arboles con frutos de coloracion atipica?

= = — =0,04~4,0%

Arboles de la muestra 150

A Arboles con frutos con coloracién atipica 6
p==
n

¢Cuantos arboles con frutos de coloracion atipica es probable encontrar en N = 65007
A 6

p(X) = H(N) = ﬁ(6500) = 0,04 (6500) = 260 arboles

Decision:

En N = 6500 arboles habra 260 arboles con frutos de coloracion atipica.

3.3.2 SENSIBILIDAD Y ESPECIFICIDAD

La Sensibilidad y Especificidad son términos usados para referirse ala exactitud de
los resultados de las pruebas de diagnostico sanitario®. La Sensibilidad es la probabilidad de
clasificar correctamente aun individuo enfermo (Martinez et a., 2020). La Especificidad es
laprobabilidad de que el resultado de la pruebaseanegativo si realmente no hay enfermedad.

Laférmulapara calcular la sensibilidad es la siguiente:

VP
SEN = — (100) [40]

Doénde:
SEN = Sensibilidad en por ciento
VP = Verdaderos positivos (individuos enfermos) concordantes entre valoracion visua y el

resultado de laboratorio
TEC = Total de individuos enfermos confirmados en &€ laboratorio

Laformula para calcular la especificidad es la siguiente:
_ VN
ESP = —— (100) [41]
Dénde:

ESP = Especificidad en por ciento

VN = Verdaderos negativos (individuos sanos) concordantes entre valoracion visual y €
resultado de laboratorio

TSC = Total de individuos sanos confirmados en el laboratorio

9 En medicina, € término positivo, en un diagnostico, significa que el individuo esta enfermo. Se sugiere
adaptar este concepto en las otras ciencias que estudian poblaciones vegetales y animales.
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Ejercicio 37:

En una muestra aleatoria de 25 plantas se diagnostico en el campo, frutos con antracnosis.
El especialista visuamente indicd que 15 plantas tienen frutos enfermos y 10 plantas tienen
frutos sanos. Se tomd un fruto por planta para verificar en el laboratorio y €l resultado fue:
16 frutos enfermos y 9 frutos efectivamente sanos. Calcular la sensibilidad y especificidad.

Datosy andlisis:

Los datos de la prueba de diagnéstico relacionados con el diagnostico visual en
campo realizado por e experto, se expone en e Cuadro 20.

Cuadro 20. Resultados del diagndstico en €l laboratorio contrastado con el diagnostico visual en campo

Prueba de diagndstico en
laboratorio Total
Enfermas Sanas
Diagnostico visual Enfermas 11 4 15
en campo Sanas 5 5 10
Tota 16 9 25

VP

SEN =
TEC

11
(100) = 7= (100) = 69 %

ESP = VN (100) = > (100) = 56 %
~ TSC ~ 9 R
| nterpretacion:

Lasensibilidad como la probabilidad de encontrar individuos enfermos, basado en la
valoracion visual de los sintomas en campo y verificado en € |aboratorio fue SEN = 69 %.
La especificidad que es la probabilidad de verificar que hay individuos sanos en base a
pruebas de laboratorio fue ESP = 56 %.

Decision:
Lasensibilidad fue 69 % y la especificidad 56 %.
3.3.3 FRECUENCIAS DE HECHOS NOVEDOSOS

En los estudios exploratorios se buscan hechos novedosos, en variables cualitativas
o cuantitativas. Los andlisis de suelos, encuestas agro-sociales o diagndsticos agroturisticos,
agroambientales, fitosanitarios y zoosanitarios, son estudios de este tipo.

Ejercicio 38:

Uninvestigador observaun lote de cultivo de naranja, detectando plantas con frutos atipicos,
indagay confirma que e hecho es recurrente. Explorar los atributos diferenciadores en los
frutos, en una zona de interés agricola.

Variablesy escalas de medicion:

Se definen los atributos diferenciadores de |los frutos y |as escalas de medicién. Por
giemplo: definicion de variables morfol bgicas que se mide con escalas ordinales. Andlisis
delos puntgjes parciales y totales de las calificaciones.
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Si las variables son del tipo “mayor es mejor”, e puntge mas ato posibilita
identificar € arbol de interés genético. Una opcion segura para analizar 1os datos es €l uso
de valores escalares a maximo (EAM) (Cuadro 21). Se complementa con la elaboracion de
un croquis de laparcela (Figura 24) y recopilacion de lainformacion biol 6gicay geogréfica.

Cuadro 21. Matriz de puntajes de atributos de interés econdmico en arboles de naranja

Variables Escalaordinal Arbol 1 Arbol 2 Arbol 3
1 Desuniforme -- 1 -
Formadel fruto > Uniforme 2 - 5
., 1 Desuniforme -- -- --
Maduracion del fruto > Uniforme 2 2 5
1 Pequeio - - --
Tamafio dd fruto 2 Mediano 2 - -
3 Grande - 3 3
1 Poco atractivo = 1
Color del fruto > Atractivo 2 5
1 Inadecuado = = -
Estado general del fruto 2 Medianamente adecuado 2 2 -
3 Adecuado - - 3
Suma de puntgjes: 10 9 12
Escalar Al Méximo (%): 83 75 100
Hileras Columnas
1 2 3 4 51| 6 7 8| 9 10
1 O O O O O O O o o @)
2 O O O O O O O O o @)
3 O O @€ 0O O O O o o @)
4 0] O O O O O O O O O
5 0] O 0] O O @ O O O O
6 O O O O O O O o o @)
I O O O O O O O O o @)
8 O O O O O O O o o @)
9 O O O O O O O o o @)
10 0] O o © O O O O O O
11 0] O 0] O O O O O O O

Nota: Arboles 1(3-3), 2(4-10) y 3(6-5)
Figura 24. Identificacion de los arboles de interés genético a nivel de campo
Decision:

El abol 3, ubicado en la posicién 6-5 tiende a diferenciarse por e fruto. Se
recomienda introducirlo a un banco de germoplasma.
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Ejercicio 39:

En base a andlisis de suelos de 110 fincas del cantén Loreto, Orellana, explorar |a situacion
del contenido de azufre eindicar si sejustificaun proyecto deinvestigacion en estatematica.

Datos:

Los resultados del andlisis quimico del azufre (S) se expresan en forma cuantitativa
(ppm) y cualitativa (bgjo, medio y ato). El patron de azufre (S) indicaque: s S< 10 ppm €l
contenido esbgjo, s Svaria 10 - 19 ppm € contenido esmedioy si S> 19 ppm es alto. Los
valores maximos y minimos de S, desglosado por parroquias, indican que prevalecen los
suelos con niveles bgjos de S, excepto en San Jose de Dahuano (Gréafico 10).

San Vicente de Huaticocha (3) 700 | 11,00
San José de Payamino (5) 300 | 19,00
San José de Dahuano (30) 200 | 20,00
Puerto Murialdo (23) 200 | 12,00
| 12,00

Loreto (12) 500

| 15,00

AvilaHuiruno (37) -

200

0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
OMaximo EMinimo

Nota: Patron S: bgjo < 10 ppm, medio 10 - 19 ppm y ato > 19 ppm
Gréfico 10. Contenidos maximos y minimos de azufre en suelos de 110 fincas del canton Loreto

Decision:

En Loreto, en lasfincas cafetal eras, preval ecen suel os con contenidos bajosy medios
de azufre. Sejustifica un estudio sobre esta tematica.
Ejercicio 40:
Representar |as frecuencias absolutas de |os contenidos de macro y micronutrientes de 150
fincas cafetaleras de las provincias Orellanay Sucumbios.
Datos:

L os datos analizados corresponden a 150 muestras de suel os dedicados a cultivo de
café robusta, de las provincias Orellanay Sucumbios.

Resultados;

Los elementos nitrégeno (N), azufre (S), fésforo (P2Os), boro (B), magnesio (Mg),
zinc (Zn), calcio (Ca) y potasio (K20) se encuentran en niveles entre bajo y medio (colores
rojo y amarillo, respectivamente) (Gréfico 11).

Esto significa que se requiere de la adicion de esos nutrimentos para elevar la
productividad delos cafetales. El hierro (Fe) estaen nivelesaltos. El manganeso (Mn) esta
en niveles atos en 127 de las 150 muestras.

En andlisis de cadauno de los elementos conllevaalaposibilidad de realizar ensayos
monofactoriales, bifactoriadles o multifactoriales que, replicAndose en los principales
dominios de recomendacion, configurarian una agenda de investigacion en fertilizacion en
laregion amazonica del norte del Ecuador.
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Gréfico 11. Caracterizacion quimica de los suelos de la Amazonia norte del Ecuador
Decision:

Loselementos N, S, P.Os, B, Mg, Zn, Cay K20 requieren de atencién preferencial
en la Amazonia norte del Ecuador. Resultaimperativo el estudio de fertilizacion.

34 PRUEBA DE TAMIZAJE

Las pruebas de tamizaje (en inglés. screening) son chequeos rdpidos para valorar
probables efectos de un factor (p.e.: agroquimicos) sobre un problema especifico poco
conocido o desconocido. En la agricultura hay tamizajes de quelatos para medir su efecto
sobre los sintomas visuales de deficiencias de minerales en las plantas; pruebas de
ingredientes activos sobre enfermedades foliares o radicales, entre otras.

Al investigador, por g emplo, puede preocuparle lafaltade uniformidad en € cultivo,
constatando plantas faltantes (“fallas’). ¢Hay argumento para afirmar que se trata de una
pudricién radical causada por nematodos?. Las acciones del investigador serian: observar y
explorar las plantas, tomar una porcion de suelo de la zona radical afectada, colocar las
muestras de suel o contaminado en macetas, sembrar granos de especi es sensibles como fréjol
0 maiz, aplicar al substrato soluciones de plaguicidas en concentraciones conocidasy medir
larespuesta en la sobrevivencia después de 15 dias.

Ejercicio 41:

Explorar si alguna de las sustancias usadas como desinfectantes de semillas tienen efecto
positivo sobre la germinacion de una especie sensible, sembrada en macetas conteniendo
suelo contaminado con fitopatdgenos.

Datos:
Larelacion porcentua entre semillas germinadas y sembradas (germinacion %). La
variables es del tipo “mayor es mejor”. Los datos del tamizaje se indican en el Cuadro 22.
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Cuadro 22. Prueba de tamizaje de agroquimicos midiendo la germinacion de una especie sensible en

substratos contaminados
Sustancias se%?i!dags gesrenr:i1 Ir:cliisas RSeIGa/CSig Germinacion (%) mixs??lnir (ii)
(89 (SG)
A 50 25 0,50 50 69
B 50 27 0,54 54 75
C 50 15 0,30 30 42
D 50 12 0,24 24 33
E 50 8 0,16 16 22
F 50 13 0,26 26 36
G 50 16 0,32 32 44
H 50 24 0,48 48 67
I 50 36 0,72 72 100
J 50 19 0,38 38 53
Testigo (TO) 50 3 0,06 6 8
Decision:

El 72 % de germinacion de la semillase logré usando lasustancial, que represental
valor escalar més ato (EAM =100 %).

3.4.1 PROBABILIDADES CONDICIONALESY MARGINALES

En los estudios exploratorios y descriptivos se pueden calcular las probabilidades
condicionales y marginales. Una probabilidad es condicional cuando un evento A ocurre
cuando también sucede otro evento B. Una probabilidad es marginal cuando la distribucion
trata un subconjunto de datos de la variable aleatoria (Martinez et al., 2020).

Ejercicio 42:

Calcular | as probabilidades condicional es de una muestra de 300 plantas donde hubieron 240
sanasy 60 enfermas. Calcular |as probabilidades marginales si del 240 sanas, 160 recibieron
un tratamiento preventivo y 80 no fueron tratadas; ademés, de las 60 enfermas, 20 fueron
tratadas y 40 no recibieron € tratamiento preventivo.

Calculo de las probabilidades condicionales:

Probabilidad de tener plantas enfermas: p (enfermas) = % =0,20~20%
Probabilidad de tener plantas sanas: p (sanas) = % =0,80~ 80 %

Calculo delas probabilidades marginales:
16

p (sanas con tratamiento) = ﬁ =0,67~67%

p (sanas sin tratamiento) = % =0,33~33%

p (enfermas con tratamiento) = g =0,33~33%

p (enfermas sin tratamiento) = % =0,67~67 %
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Calculo de probabilidad de interseccién de sucesos en plantas “ tratadas y enfermas’:

p (ENT) = 0,33 x 0,20 = 0,066 ~ 6,6 %

Calculo de probabilidad de interseccién de sucesos en plantas “ no tratadas y enfermas”:
p (ENnT)=0,67(0,20) = 0,134 ~13,4%

La probabilidad condicional de plantas enfermas, p = 0,20 se verifica como la suma
de las probabilidades en las intersecciones: 6,6 % + 13,4 % = 20 % (Gré&fico 12).

Tratadas = 160 p(SN T) = 0,67 x 0,80 = 0,536
Sanas = 240
No tratadas = 80 p(SN nT) =0,33x 0,80 = 0,264
Total = 300
Tratadas = 20 p(ENT) = 0,33 x 0,20 = 0,066

Enfermas=60 [~ Notratadas=40 | P(ENNT)=067x020=0134

Fuente: Martinez et al. (2020)
Gréfico 12. Praobabilidades condicionales y marginales de dos sucesos fitosanitarios

Decision:

Se evidencia que hay diferencias entre plantas “tratadas y enfermas’ (p = 0,066)
y “no tratadas y enfermas’ (p = 0,134).

3.4.2 PRUEBA EXACTA DE FISHER

La prueba exacta de Fisher es una técnica no paramétrica usada para determinar la
asociacion entre dos variables independientes, buscando respuestas a la cuestion: ¢Ja
proporcion de una variable es diferente respecto del valor que adquiere la otra variable?
(Martinez et a., 2020).

Esta prueba se usa cuando |as muestras son de reducido tamario, aun cuando haya,
en cualquier celda un dato con valor 0. En esto radica la diferencia con la prueba y? que se
usa para analizar muestras grandes. Las variables dicotdmicas se organizan en tablas de
contingencia 2 x 2 (Cuadro 23).

Cuando una variable se mide en mas de dos clases (tablas de contingencia 3 x 2, 4 x
2 u otras), se usan extensiones del método, agrupando columnas o hileras y analizando las
distintas categorias por pares.

Laformulade la prueba exacta de Fisher eslasiguiente:

_ (A+B)!(C+D)!(A+C) (B +D)
- N! Al B! C! D!

[42]

Dénde:

p = Probabilidad de Fisher
A, B, C, D = Vaores de los conteos para la tabla de contingencia 2 x 2
N =Sumadelas4 celdasenlatabla2 x 2
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Cuadro 23. Modelo de una tabla de contingencia 2 x 2

Variable de
respuesta Total
+ -
Grupo 1 A B A+B
Tratamientos
Grupo 2 C D C+D
Tota A+C B+D N

Los niveles de significacion, generalmente usados son: . = 0,05y o = 0,01.
Las hipoétesis estadisticas se formulan como:

Ho: Lavariable de respuesta no depende del factor en estudio (p > 0,05)
Hi: Lavariable de respuestasi depende del factor en estudio (p < 0,05)

Lareglade decision, con o = 0,05, eslasiguiente:

Si p calculada> o = 0,05: Aceptar Ho
Si p caculada< o = 0,05: Aceptar H1

Ejercicio 43:
Analizar 12 tesisde pregrado en agronomia, de labibliotecade unauniversidad, y determinar
si lacalidad de los experimentos depende del disefio aplicado (Ruiz et al., 2015, p. 250).

Datosy andlisis:

Los datos de las 12 tesis de pregrado sobre temas de agronomia, analizados, se
indican en e Cuadro 24.

Cuadro 24. Calidad de los experimentos relacionados con la seleccion del disefio

Calidad de | os experimentos Tesis
Mala Buena andlizadas
Incorrecta seleccion del disefio 1 2 3
Correcta seleccion del disefio 4 5 9
Tota detesis
analizadas 5 ! 12

Nivel de significacion:

a=0,05~5%

Hipotesis estadisticas:

Ho: La calidad de los experimentos no depende de la seleccién del disefio
H1: Lacalidad de los experimentos si depende de la seleccion del disefio

Regla de decision:
Si p calculada de Fisher > o = 0,05: Aceptar Ho
Si p calculada de Fisher < o = 0,05: Aceptar Hi
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Célculos:
Calidad de los experimentos
Maa Buena Tesis analizadas
Incorrecta seleccion del disefio A=1 B=2 A+B=3
Correcta seleccion del disefio C=4 D=5 C+D=9
Total detesis analizadas A+C=5 B+D=7 N=12

(A+B)! (C+D)! (A+C)! (B +D)! (1+2)!(4+5)! (1 +4)!(2+5)!
p= NI Al B! C! D! oP= 1211121415
_ 31OS)0) 5 __ (6)(362880)(120)(5040)
1211121415! (479001600)(1)(2)(24)(120)!

=0477~47,7%

| nter pretacion:

P caculadade Fisher = 0,477 > o = 0,05: Aceptar Ho
Decision:

Ladiferenciade 2 tesis entre 12 no resulto estadisticamente significativa. La calidad
de los experimentos no depende de la seleccion del disefio.

Ejercicio 44:
En 20 novillas Brahman blanco inseminadas se compar0 las técnicas de “inseminacion

profunda’ y tradicional, obteniéndose los resultados de la variable prefiez. Determinar si las
técni cas de inseminacion influyen sobre la prefiez de las vacas (Monsalve y Zumaeta, 2011).

Datosy andlisis:

Los datos de prefiez de las novillas tratadas con los métodos de inseminacion
profunday tradiciona seindican en el Cuadro 25.

Cuadro 25. Estado de prefiez de las novillas en funcion de los métodos de inseminacion

Estado de prefiez de las novillas
Total de novillas

Prefiadas No prefiadas

inseminadas
Inseminacion profunda 9 1 10
Inseminacion tradicional 4 6 10
Tota de novillasinseminadas 13 7 20

Nivel de significacion:
a=0,05~5%
Hipotesis estadisticas:
Ho: La prefiez no depende del método de inseminacion.
H1: Laprefiez s depende del método de inseminacion.

Regla de decision:
Si p calculada de Fisher > o = 0,05: Aceptar Ho
Si p calculada de Fisher < o = 0,05: Aceptar Hz
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Célculos:
Estado de prefiez
Prefiadas No prefiadas Total
Inseminacion profunda A=9 B=1 A+B=10
Inseminacion tradiciona C=4 D=6 C+D=10
Total A+C=13 B+D=7 N=20

_ (A+B)!(C+D)!(A+C)!(B+D)! Sp= (94+1)!(4+6)!1(9+4)!(1+6)!

- N!A!BIC!D! - 2019!11416!

p= (10)1(10)1(13)1(7)! > p=0,0271~2,71%
20!9!1!4!6!

I nterpretacion:
p calculada de Fisher = 0,0271 < o = 0,05: Aceptar Hs.
Decision:
Laprefiez de las vacas depende del método de inseminacion con 97,3 % de confianza.

Ejercicio 45:
En 15 trabajadores agricolas que manipulan plaguicidas se realizd un andlisis de su salud

integral, agrupandol os por edades: menores de 30 afiosy mayores de 30 afios. Determinar si
la salud de los trabajadores se relaciona con |os grupos de edades.

Datosy andlisis:

L os datos de los trabajadores agricolas, sanosy enfermos, por edades, se expone en
latabla de contingencia 2 x 2 (Cuadro 26).

Cuadro 26. Estado de salud de los trabajadores agricolas clasificados por edades

Trabajadores agricolas

Enfermos Sanos Total
Menores de 30 afios 1 5 6
Mayores de 30 afios 9 0 9
Total 10 5 15

Nivel de significacién:

a=0,05~5%

Hipétesis estadisticas:

Ho: Lasalud de los trabajadores que manipulan plaguicidas no depende de |a edad
Hi1: Lasalud de los trabajadores que manipulan plaguicidas si depende de la edad

Regla de decision:
Si p calculadade Fisher > o = 0,05: Aceptar Ho
Si p calculada de Fisher < o = 0,05: Aceptar H1
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Célculos:
Trabajadores agricolas
Enfermos Sanos Totd

Menores de 30 afios A=1 B=5 A+B=6
Mayores de 30 afios cC=9 D=0 C+D=9

Total A+C =10 B+D =5 N =15
_ (A+B)I(C+D)!(A+C)!(B+D)! o (6)1(9)!(10)1(5)! _ 0,002 ~ 0.2%

N!A!B!C!D! 15!1!519!10!

p=0,002 ~0,2%
| nterpretacion:

p = 0,002 < a = 0,05: Aceptar H1. Lacondicion de salud de los trabajadores agricolas
gue manipulan plaguicidas si depende de la edad.

Decision:
La salud de los trabajadores agricolas que manipulan plaguicidas si depende de la
edad (p = 0,002).

3.5 CASOSDE INVESTIGACION EXPLORATORIA

Caso 1:

Construccion de un indice de satisfaccion para clientes de supermercados mexiquenses. Una
investigacion exploratoria (Arroyo et al., 2008, p. 67).

El desarrollo de indices de satisfaccion requiere de una cuidadosa elaboracion del
instrumento de medicion para que resulte Gtil. Una encuesta aplicada entre los clientes de
una cadena de supermercados de coberturaregional, por g emplo, puede aportar informacion
necesaria pararealizar un andlisis factorial y verificar lamultidimensionalidad del concepto
de satisfaccion.

Caso 2:

Uso de plaguicidas y discapacidad intelectual en estudiantes de escuelas municipales,
Provinciade Talca, Chile (Muiioz, 2010).

Con el objetivo de describir la relacion existente entre la cercania de escuelas
municipales a predios agricolas que utilizan plaguicidas y la presencia de escolares con
discapacidad intelectual, serealiz6 un estudio exploratorio. Se utilizaron datos deintegracion
escolar de nifios con discapacidad intelectual de la provincia Talca (Chile). El resultado
indicd que hay una mayor proporcion de estudiantes con discapacidad intelectual en las
zonas donde se aplican plaguicidas.

Caso 3:

Estudio ¢Queé significa ser médico para un estudiante del primer afio de medicina? (Angulo
y Corujo, 2008, p. 9).
El impulso vocacional conduce a estudiante a decidirse por la practica de la

medicina. El objetivo del estudio fue establecer e significado de lo que esvocaciony el ser
médico, para un estudiante que iniciala carrerade Medicina. El instrumento de recoleccion
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de informacion fue una encuesta anénima y voluntaria que analizé usando frecuencia
absoluta, porcentgje y tabla de contingencia. Para el 42,2 %, la vocacion indico el deseo
innato de g ercer una profesion y para40,4 % ser médico significaba ser una buena persona.

Caso 4:

Diagnostico de la situacion agrosocia de la comunidad agricolaindigena de Kashaama, con
el findedescribir y analizar |as principal es variabl es socialesy agronodmicas que caracterizan
las unidades de produccién agricola (Olivares y Franco, 2015).

El grupo de participantes estuvo congtituido por 40 productores agricolas
seleccionados a azar. A través de una encuesta se recolectd informacién demogréfica,
socioecondmicay agroecol 0gica de los participantes.

Resultados de la encuesta:

Problemas %
Contaminacion del agua para consumo humano 23
Deterioro de los servicios de salud, asistenciamédicay servicio ambulatorio 22
Ausencia de maqguinaria agricola 21
Ausencia de planes de financiamiento agricola 15
Deterioro de los recursos naturales 14
Deterioro de laviaidad, vivienda, €lectricidad, educacién y seguridad 5

Al explorar é modo de vida de los indigenas se determiné que tienen una
cosmovision, un sistema social, creencias, costumbres y conocimientos propios lo cual
configura su patrimonio inmaterial. Esta situacion merece la atencion del Estado, de la
academiay de los cientistas sociales.
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CAPITULO IV: INVESTIGACION DESCRIPTIVA

En los estudios descriptivos se analiza | as caracteristicas de poblaciones o muestras,
profundizando los tipos exploratorios y relacionales, cuantificando lainformacion e incluso
haciendo comparaciones. En este nivel investigativo ya se tiene claridad acerca de las
relaciones entre factores pero no se llega a su manipulacién. Las comparaciones pueden ser

temporales y/o espaciales, seleccionando variables concretas, aspecto que lo diferencia de
los estudios exploratorios.

El andlisis de datosrequiere de varias etapas parasu cabal comprension, que empieza
con el andisisdefrecuenciasy los cél culos delas medidas de tendenciacentral, de dispersion
y de forma. En €l disefio se debe considerar € tiempo y € espacio. Si un estudio en un
diagndstico socioecondmico se recopila datos sobre el ingreso de las familias de los
agricultoresy los analiza, esta en nivel exploratorio; si clasifica los ingresos en funcion de
salarios minimos vitales y calcula valores maximos, minimos y promedios, esta en nivel
descriptivo univariado. Si, ademas, € investigador tomo datos del grado de escolaridad de
los jefes de hogar y busca definir la intensidad de la asociacion, se trata de un estudio
relacional. El andlisis ssimultaneo de dos 0 més variables es estadistica multivariada, que
puede enmarcarse en |os niveles descriptivo y hasta proyectivo.

En la Figura 25, se exponen los tipos de estudios, segun €l nimero de registros de
datos alo largo del tiempo (longitudinales) o los espacios territoriales en donde se replican
(estudios transversales. Estos estudios, ademas, pueden ser cualitativos o cualitativos,

unifactorilles o multifactoriales, descriptivos o0 relacionales y experimentales o
predictivos.es, predictivos

Estudios longitudinales

v
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Figura 25. Estudios a lo largo del tiempo y en diversos escenarios

4.1 ANALISISDE FRECUENCIAS

El andlisis de frecuencias es una técnica utilizada para examinar la distribucion de
las muestras o poblaciones, implica contar la frecuencia de ocurrencia de cada categoria en
un conjunto de datos y luego se procede aresumir |os datos de |os conteos en forma de tabla
o de gréfico. El andisis de frecuencias ayuda a identificar patrones, tendencias o
desequilibrios, en los datos, también permite comparar diferentes grupos o subconjuntos de
datos y evaluar la asociacion entre variables categoricas mediante tablas de contingencia o
pruebas estadisticas como la prueba de Chi-cuadrado.
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Este andlisis tiene el propdsito de sintetizar o reducir las series de datos en tablas de
frecuencias de una variable (un sentido) o de dos variables (dos sentidos), en
representaciones gréficas y en estadisticos (Garcia, 2011, p. 26). El término frecuencia se
refiere ala cantidad de veces que se repite un determinado valor en una serie de datos, en
valores absolutos o relativos (Little y Hills, 1987, p. 23). Algunos conceptos usados en €l
andlisis de frecuencias (Universidad de Granada, 2016), son los siguientes:

Frecuencia absoluta.- Es el nimero de datos que corresponden a cada clase. Se representa
graficamente en un histograma o en un poligono de frecuencias.

Yn=m+n+...nk=N [43]
Dénde:

n1 = Frecuenciaen laclase 1, n2 = Frecuenciaen laclase 2 ...nk = Frecuenciaen laclase k
N = Total de datos

Frecuencia absoluta acumulada.- Se calcula sumando las frecuencias desde el primer
intervalo hasta el Ultimo valor de frecuencias acumuladas que corresponderaala sumatotal.
Ni= n1+ n2+"'ni [44]
Frecuencia relativa.- Se obtiene dividiendo cada frecuencia de cada clase por € total de
observaciones. Se representa en proporciones o porcentajes.
fi = 3 (100) [45]

Frecuencia relativa acumulada.- Se calcula sumando las frecuencias relativas desde el
primer intervalo hasta que el valor ultimo que corresponde a 100 % .

Fi=f+ f+fi [46]

Seriededatos.- Es el conjunto de datos de unavariable perteneciente a una poblacién o una
muestra especifica, tal como se recolect6 o en forma ordenada,

Serie ordenada de datos.- Es € conjunto de datos organizados de mayor a menor o
viceversa, de unavariable concreta, correspondiente a una muestra 0 una poblacion.

Clase.- Es la categoria de datos sin traslapes con la cua se agrupan los datos. Una serie de
datos se divide en clases. El nUmero de clases depende del tamafio de la serie de datos.

Marca de clase.- Es € punto medio de cadaintervalo de clase.
NUmero de clases.- Serefiere alas categorias en que se distribuye la serie de datos.

Intervalo de clase.- Es la magnitud de una clase. Se han propuesto varias férmulas para
calcular e intervalo de clase. Salazar (2010, pp. 29-30) plantea calcular como: INC = v/n;
ysin>30,e INC =1+ 3,222.logn. Se destaca que es €l investigador quien lo prefija de
acuerdo alanaturaleza del estudio, recomendandose usar laférmula siguiente:

INC = M% [47]

Dénde;

INC = Intervalo de clase

M = Vaor méximo en la serie de datos

m = Vaor minimo en la serie de datos

N = NUmero de clases proyectada para el andlisis de frecuencias
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Ejercicio 46:

En una serie ordenada de datos de produccién (g.plantal), obtenida en una muestra de 30
plantas, redizar € andlisis de frecuencias.

Datos:

131 135 138 141 145 147 151 151 154 155
155 160 160 160 161 162 164 165 165 167
168 172 174 175 179 183 185 188 197 199

Andlisis:
El valor méximo es 199 g.planta® y € valor minimo es 131 g.planta?, por lo tanto,

el rango o diferenciaes 68 g.planta™. El intervalo de clase se proyectaa partir de larelacion:
68/7 =9,71~10g, siendo e INC de 10 g.planta* (Cuadro 27).

Cuadro 27. Analisis de frecuencias de la variable produccién en una muestra de 30 plantas

Clases Frecuencia Frecuencia Frecuencia Frecuencia
(g.planta) Control Absoluta (FA) Absoluta Relativa Relativa
gp Acumulada (FAA) (FR)  Acumulada (FRA)
<140 M1 3 3 10 10
141-150 111 3 6 10 20
151-160 [ 8 14 27 47
161-170 I 7 21 23 70
171-180 1 4 25 13 83
181-190 I 3 28 10 93
>191 [ 2 30 7 100
> 30 100
Decision:

Hay dos plantas con producciones > 190 g.planta, por tanto tienen potencial
genético aprovechable.

Ejercicio 47:

En una serie de datos de atura de planta (cm), en una muestra de 51 plantas, se calcul6 los
estadigrafos. valor maximo = 390 cm, valor minimo = 250 cm, rango =140 cm. Realizar €
andlisis de frecuencias e identificar las plantas de menor atura

Datosy analisis:

Los datos de altura de 51 plantas de café, organizados en siete clasesy el andlisis de
frecuencias, se detallan en el Cuadro 28.
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Cuadro 28. Analisis de frecuencias de altura (AP) en una muestra de 51 plantas de café

Clases Frecuencia nggj?ﬁ;a Frecue_nci a I_:recuenci a
AP (cm) Ak()ézl ;Jta Acumulada F(leRe;tl %a Relati (vFa R,:(;uor/:ul ada
(FAA)
<270 8 8 15,7 15,7
271 —-290 17 25 33,3 49,0
291 - 310 11 36 21,6 70,6
311 -330 4 40 7,8 78,4
331 -350 9 49 17,6 96,1
351 -370 1 50 2,0 98,0
371 -390 1 51 2,0 100,0
3 51 100
Anadlisis:

Las frecuencias absolutas o relativas se pueden representar en un histograma. El
numero de clases o define el investigador, sugiriéndose un nimero impar. Si € objetivo es
identificar plantas de menor altura, entonces hay 8 plantas que relnen esta condicion
(Gréfico 13). En n = 51 datos de altura de planta, hay 8 con valores menores que 270 cm.

18 - 17
16 -
14
12 - 11

10 - 9
8
6 -
4_
2 1 1

0 ! !
<270 271-290 291-310 311-330 331-350 351-370 371-390
Clases (en centimetros)

Frecuencia absoluta
[

Gréfico 13. Frecuencias absolutas de altura de planta en 51 cafetos de 60 meses de edad

Decision:
Hay 8 plantas con altura < 270 cm que pueden ser de interés para mejora genética.
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Ejercicio 48:

Redlizar el andlisis de frecuencias usando las medias de aturade planta de 32 clones de café
robusta e identificar el genotipo de porte més bgjo.

Datosy andlisis:

El andlisis de frecuencias de la variable atura de planta de 32 clones de café y la
identificacion de los genotipos segun € porte, seindicaen el Cuadro 29.

Cuadro 29. Frecuencias absolutas (FA) y relativas (FR) de los promedios de altura de planta en 32 clones de
café robusta y clasificacién cualitativa segun el porte

Clases: FA FR Conteo Clagflcamon Clones de café robusta
AP (cm) segun el porte
<260 1 3 1 COF-0 06
F’Ofte CON-ERB-O1 MA-N-01 MA-N-02 NP-2044
261-290 7 22 i bajo
NP-3056 NP-4024 NP-3072
RP-S 04 NP-3013 Brasilia-1 NP-3018
Porte COF-0 02 COF-0 04 COF-005 COF-LR-01
291-320 16 50 [T X
medio  ETP.3753-13 COF-007  CON-ETP-06 ETP-3752-6
NP-2024 CON-ETP- 01 COF-0O-01 CON-ETP-04
321-350 4 13 1u CON-ETP-05 CON-ETP-03 ETP-3756-14 RP-S-01
351-380 3 9 1 F;?,:(t)e ETP-3564-2 JO-P-01 CON-ETP-02
> 381 1 3 1 COF-0-03
> 32 100
| nterpretacion:

El clon COF-06 tiene el porte mas bajo (< 260 cm). Si el objetivo es seleccionar
clones de porte bgjo, de alta produccion, con resistencia alaroyay buena calidad fisicay
sensorial, habria hay que ampliar los analisis hacia esas otras variables de interés.

Decision:
El clon COF-06 tiene unaalturade planta< 260 cm, que se categoriza de porte bajo™°.

Ejercicio 49:

Comparar la aturade planta (cm) de tres clones de café robusta, alos 60 meses de edad, en
base alos promedios y rangos.

Datosy andlisis:

En e Cuadro 30, se indican los datos de altura de planta, de los tres clones de café
robustaaser compararse. El objetivo esidentificar |os de menor alturay menor variabilidad.
El COF-06 tiene un promedio de 277 cm, una atura maxima de 290 cm y un rango de 30

10 El clon COF 06 fue seleccionada por €l porte bajo, ademas posee | as caracteristicas de alta produccién por
planta, buena calidad fisicadel grano y excelente calidad de taza.
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cm. Los otros dos clones, ademés de tener promedios mas atos, |o valores maximos y los
rangos también son més altos que COF-06.

Cuadro 30. Comparacion de las medias de altura de planta de tres clones de café robusta

Altura de planta (cm) de tres clones de café robusta

Plantas
COF-06 CON-ERB 01 NP-2024  Total
Plantas 18 16 17 51
Media (cm) 277 298 333
Maximo (cm) 290 340 390
Rango (cm) 30 70 110
Resultado:

El clon COF 06 tiene una alturade plantade 277 cm, e CON-ERB-01 unamediade
298 cmy el NP-2024 de 333 cm. El rango en COF 06 resultd menor que los otros clones.
Decision:

El clon COF-06 tiene un promedio de altura de planta de 277 cm y un rango de 30
cm gue se considera de porte bajo y de menor dispersion.

4.2 DIAGRAMA DE“TALLOSY HOJAS’

El diagramade “tallosy hojas’ (eninglés. Stem & leaf), separael dato en dos partes:
la unidad, decena o centena (digito o digitos del lado izquierdo) que constituye el talloy €l
digito de la derecha que corresponde a las hojas (Salazar, 2010, p. 44). Esta técnica permite
visualizar la serie de datos como un histograma de nimeros.

Ejercicio 50:

Redizar e diagrama de “tallo y hojas’ usando la serie ordenada de 30 plantas que
corresponde ala variable produccion (g.plantat).

Datos:

131 135 138 141 145 147 151 151 154 155
155 160 160 160 161 162 164 165 165 167
168 172 174 175 179 183 185 188 197 199

Andlisis:
El diagramade“talloy hojas’ es un histograma numeérico (Gréfico 14), que contiene
informacion idéntica a histograma de barras.

Tallo
(decenas)
13
14
15
16
17
18

19 9

Graéfico 14. Diagrama de “ tallo y hojas’ para datos de produccion en una muestra de 30 plantas
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Resultados:

Lamayor frecuencia absoluta de datos se ubica en la decena 16, donde se localizan
|as medidas de tendencia central. Se denota una tendencia aladistribucion normal.

Decision:
En la muestra de 30 plantas se identificaron dos con producciones de 197 y 199
g.planta’l, considerados altos que podrian ser de interés para fitomejoramiento.

43 MEDIDASDE TENDENCIA CENTRAL

Las medidas de tendencia central son: media, medianay moda (Alder & Roessler,
1976, pp. 32-44). Las medias més usadas son: simple, aritmética, geométrica, armoénica y
ponderada.

4.3.1 MEDIA SIMPLE
Lamediasimple (Y;) es e promedio de |os valores extremos de |a serie de datos. Es

muy Util cuando se desea una mediareferencial de manera rapida

Laformulade lamediasimple es:
= Maximo + Minimo
Y, = . [48]

Ejercicio 51:

Calcular lamedia simple de la siguiente serie de datos en cm:

131 135 138 141 145 147 151 151 154 155

155 160 160 160 161 162 164 165 165 167

168 172 174 175 179 183 185 188 197 199

Andlisis:
Maximo+ Minimo

Y, = : > 9,

131 + 199 330
= = —= 165
2 2

Decision:
Y, = 165 cm

4.3.2 MEDIA ARITMETICA

Lamediaaritmética (Y) eslamedida central caracteristica de una serie de datos. La
formula usada para el célculo de lamedia aritmética es la siguiente:

y= 24 [49]

n

Laférmulaindicadaes equivalentea: Y = %Z{‘Yi

En & programa Excel, |la media aritmética se calcula con la funcion:
=promedio(valorl:valor2)
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Ejercicio 52

Cacular lamediaaritméticade lavariable altura de planta, correspondiente al clon COF-06,
dondelasumadelosvaores. £Y =4990y n = 18 plantas.

Datos:

XY =4990y n = 18 plantas
Analisis:

Y =—¥Y, > ¥ =--(4990) =277 cm
Decision:

Y =277 cm

4.3.3 MEDIA GEOMETRICA

La media geométrica (Y;) es laraiz n-ésima del producto de todos los factores. Se
usa parapromediar datos donde hay val ores extremos que distorsionarian lamediaaritmética
(Salazar, 2010, p. 56).

Laférmulapara calcular lamediageométrica eslasiguiente:

176 = ri/(Y1)(Y2) o (V) [50]

Ejercicio 53:
Calcular la media geométrica para atura de planta de dos clones de café robusta: COF-06
(277 cm) y NP-2024 (333 cm).

Datos:
COF-06 = 277 cm
NP-2024 = 333 cm

Andalisis;
YG: v (277)(333) = V92241 =304 cm
Decision:

Y; = 304 cm. Nota: lamedia aritmética es 305 cm

Ejercicio 54:

Estimar €l “dato fatante” de la “parcela perdida’ en un ensayo en disefio en BA de 5
tratamientos en 4 repeticiones. La parcela perdida corresponde a tratamiento 2 en la
repeticion 4. Los promedios sin corregir de T2 es 50 g.planta’ y de R4 es 65 g.planta™.

Datos:
T2 sin corregir = 50 g.planta?, R4 sin corregir = 65 g.planta’’.
Andlisis:

Vo= /(50)(65) = V3250 = 57,0 g.planta’
Decision:
Dato estimado parala parcela perdida = 57,0 g.planta™.
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4.3.4 MEDIA ARMONICA

La media armoénica (Y,) de una serie de datos es igual a reciproco de la media
aritmética (Salazar, 2010, p. 59). Estasirve para cal cular medias de tiempos y movimientos.

Laférmulapara calcular lamedia armoénica esla siguiente:

Yo= -t 51
AT Yil [51]

Ejercicio 55:

Se tienen dos reservorios de 5000 m? de aguay parallenarlo se dispone de las bombas A y

B. Con labomba A se bombea 1000 m?.hora! y con laB, 500 m*.hora!. ¢(Cud eslamedia

armonica?

Datosy andlisis:
Capacidad de bombeo (m.horal): A =1000y B = 500. Reservorio = 5000 m®,

2 n > 2
YA:Z_L > N=1
Y; 10 5

= 02—3 = 6,67 horas ~6 horas con 40 minutos

Decision:
Lamediaarmonicaes Y, = 6 horasy 40 minutos, tiempo requerido parallenar los
dos reservorios con las dos bombas.

4.3.5 MEDIA PONDERADA

Media ponderada es el promedio dinamico de valores cambiantes en e tiempo como
selecciones de alternativas, indices de precios a consumidor, precios de ventay ganancias.
Lafdérmulapara calcular lamedia ponderada es la siguiente:

X - X1p1+ Xop2+---.+ XpnPn
P P1+ Pz +++ Pn

[52]
Dénde:

Xi = Datos por componente de la medicion
pi = Ponderaciones de laimportancia de los componentes (pesos relativos)

Ejercicio 56:

Para ingresar a una universidad se requiere una calificacion promedio ponderada > 5,0/10
de la nota del bachillerato con peso de 60 % y del examen de admision con peso de 40 %.
Un estudiante tuvo una nota de bachillerato de 5,66/10 y de 4,01/10 en el examen de
admision. ¢Puede ingresar ala universidad?

Datosy andlisis:
. 5,66 ..y 4,01 .
La nota de bachillerato = 5 Y examen de admision = TR Se requiere una
., 5,00 . . .
puntuacion ponderada> —o Para poder ingresar ala universidad

_ X1D1+ XoDp +out XnDn _ 5,66(60) +4,01(40) _ 339,6 + 160,4 _ 500

)?p- > )?p- — =75,0
p1t+p2++pn 60 + 40 100 100
Decision:

X, =5,0 puntos. Si puede ingresar ala universidad.
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Ejercicio 57:

Determinar e indice de sostenibilidad de las préacticas de conservacion de agua (A), suelo
(S) y biodiversidad (B), en un proyecto donde se valoraron con laescalaordinal del1al10 (1
= no deseable y 10 = muy deseable) y obtuvo los siguientes puntgjes: A =6,S=4y B =6.
Laimportancia o pesos por componente, fueron: A =50 %, S=20 % y B =30%.
Datosy andlisis:

A =6 con peso de 50 %, S =4 con peso de 20 % y B = 6 con peso de 30%.
X = X1p1+ Xopp +ot XnDn

P Pt P2+t Pn

6(50) + 4(20) + 6(30) _ 300 + 80 +180 _ 560
50+ 20+ 30 100 100

= 5,6

> X,=
Decision:
X, = 5,6 ¢Qué hacer en esta situacion de sostenibilidad?

4.3.6 MEDIANA

Lamediana (X) esel valor central en unaserie ordenada de datos, cuando n esimpar

y e promedio de los valores centrales cuando n es par. Un atributo importante dela X esla
“no sensibilidad” alos valores extremos (Salazar, 2010, p.67).

En Excel, lamediana se calcula con lafuncion:
=MEDIANA (nimerol, [nimero2], ...)
Ejercicio 58:
Calcular lamediana de la serie de datos siguiente: 4, 5, 7,9, 9, 10, 12, 12, 12, 14, 15, 20, 55
Datosy andlisis:
4,5,7,909, 10, 12, 12, 12, 14, 15, 20, 55
El valor central es 12
Decision:
X=12

Ejercicio 59:

En unaserie de n = 30, los datos varian de 131 a 199 g.planta’, siendo los valores centrales
161y 162, ¢Cud eslamediana?.

Datosy analisis:

5 valor central 1 + valor central 2 161 + 162 _
=" . =— —=1615 g.planta?

Decision:
X =161,5 g.planta™.
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4.3.7 MEDIANA EN DATOS AGRUPADOS

Cuando los datos estan agrupados en clases, la mediana se calcula con laférmula:

n

X =L+ 2—L=2(INC) [53]

Dénde:

n = Tamafno de muestra (nUmero de observaciones)
n

5= Indicativo de la clase en que debe ubicarsela X

Li = Limiteinferior de la clase donde esta tedricamente la X

FA = Frecuencia absoluta (FA) de |a clase donde esta ubicada tedricamente la X

FAA i -1)= Frecuencia absoluta acumulada (FAA), donde esta la X restado en una posicion
INC = Intervalo de clase.

Ejercicio 60:

Calcular la X para la variable produccion (g.planta™) a partir de los datos agrupados que
indicados a continuaci on:

Datosy andlisis:

En e Cuadro 31, se exponen los datos de produccion (g.planta™) de n = 30 plantas,
agrupadas en siete clases. Laclase central corresponde ala decenade 161 a 170 g.planta™.

Cuadro 31. Andlisis de frecuencias de la variable produccién g.planta-*en una muestra de 30 plantas

Clases Frecuencia  Frecuencia Absoluta Flr:;a;t;leir\wl(;i‘a Rel atli:\r/(:\CXi?ﬁLil ada
(g-planta’?) Absoluta(FA) Acumulada (FAA) (%) (%)
0 0
131 - 140 3 3 10 10
141 - 150 3 6 10 20
151 - 160 8 14 27 47
161 - 170 7 21 23 70
171-180 4 25 13 83
181 - 190 3 28 10 93
191 - 200 2 30 7 100
y 30 100
~—FAAG _1)
G _ 1 L2_ i-1
X=L;+ — (INC)
n=30
30 . . .
% == 15. Indicaque X se ubicaen laFAA mayor que 15. En este caso, en 161 - 170

Li = Limiteinferior delaclase donde estala X = 161

FA = Frecuencia absoluta (FA) de |a clase donde esta tedricamente la X = 7

FAA( - 1y = Frecuencia absoluta acumulada (FAA) donde tedricamente se posiciona la
X menos unaposicion = 14

INC = Intervalo de clase 0 ancho de clase = 10

X =161+ == (10) = 162,4 g planta*

Decision:
X =162,4 g.planta™.
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4.3.8 MODA

La moda (Mo) es e valor mas frecuente en la serie ordenada de datos. Es e Unico
estadistico aplicable adatos cualitativos y cuantitativos. Las caracteristicas de las modas son:
Unaserie de datos puede tener més de una moda (depende de | as subpobl aciones), solo toma
en cuenta las observaciones més frecuentes, indica el valor caracteristico de la distribucion,
se puede localizar con facilidad y puede no haber moda (Salazar, 2010, p. 76).

Ejercicio 61.
Indicar lamoda en la serie de 30 datos de la variable peso en g.planta™.
Datos:
131 135 138 141 145 147 151 151 154 155
155 160 160 160 161 162 164 165 165 167
168 172 174 175 179 183 185 188 197 199
Decision:

Mo = 160 g.planta’™.
44 MEDIDASDE DISPERSION

Las medidas de dispersion son la expresion de la variabilidad de la serie de datos
alrededor del valor central (Alder & Roessler, 1976, pp. 44-57) Las medidas de dispersion
son los cuantiles, lavarianza, ladesviacion tipica, € error tipico, € coeficiente de variacion,
lavariaciony € intervalo de confianza.

En todos los casos, hay que tener en cuenta las unidades del sistemainternacional y
la pertinencia de los decimales y sus magnitudes. La desviacion, estdndar, error tipico,
intervalo de confianza se expresan en las mismas unidades del promedio. La desviacion
estdndar de la produccién, por gemplo, se puede medir en toneladas, kilos, gramos o
miligramos, pero la varianza en unidades cuadrética (produccion?). El Coeficiente de
variacion y variacion relativa se expresan en porciento.

4.4.1 ANALISISDE CUANTILES

Un andlisis de frecuencias y un histograma resulta insuficiente para describir un
fendmeno agrosocial 0 ambiental, hay que complementar usando otras técnicas como |os
andlisis de cuantiles. Los resultados conllevan a identificar las distorsiones, por lo que o

consideran una medida de posicion (Salazar, 2010, pp. 80-92). Las mediciones en cuantiles,
mas importantes son: cuartiles, quintiles, decilesy percentiles.

Cuartiles.- La serie de datos se divide en cuatro partes.
Quintiles.- Laserie de datos se divide en cinco partes
Deciles.- La serie de datos se divide en 10 partes
Percentiles.- La serie de datos se divide en 100 partes.

Un histograma que representa de los ingresos anuales de 829 hogares de
agricultorest, (Gréfico 15) proporcionainformacion en seis clases (pudo haber més o menos

clases). Los resultados indican que hay cinco familias con ingresos anuales > $5000 y 76
hogares con ingresos < $1000.

1 Informacion del proyecto: “Reconversion de pequefias fincas cafetaleras en unidades autosostenibles’.
Consgjo Cafetalero Nacional. 2012.
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Gréfico 15. Clasificacion de los ingresos anual es de 829 familias de agricultores

4.4.1.1 CUARTILES

El andlisis de cuartiles es la segmentacion de la serie de datos en cuatro partes
iguales. Cada seccidn contiene el 25 % de los datos. Por simple inspeccion se determinalos
valores minimo (LI) y maximo (LS).

Secalculalos puntos quelimitanloscuartiles: Q1, Q2y Q3. El punto Q2 corresponde
alamedianagenera delaserie de datos. El punto Q1 eslamedianaparcia del segmento LI
- Q2y d punto Q3 eslamediana parcial del segmento Q2 2> LS.

Cabeindicar que el andlisisdelaseriededatos seiniciacon el calculo del rango (Rn)
y de los valores proporcionales (tedricos) de los segmentos. El rango intercuartilico (RI) y
la desviacion intercuartilica (DQ), ayudan a interpretar la proporcionalidad de los cuartiles,
estadisticos que se calculan con las siguientes formul as:

RI=Q3-Q1 [54]

DQ == [55]
En Excdl, € andlisis de cuartiles se realiza con lafuncion:
=cuartil(valorl:valor2,q). Donde €l valor q corresponde a nimero del cuartil

Ejercicio 62:
Mediante el andlisisde cuartiles, valorar losingresos anual es de 829 familias de agricultores.

Datosy andlisis:

En el Cuadro 32, se expone el andlisis de cuartiles parala variable ingresos anuales
en una muestra de 829 hogares de caficultores.
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Cuadro 32. Analisis de cuartiles de los ingresos anuales de 829 hogares de caficultores

Frecuencia  Ingresos

Cuartiles Proporcion acumulada anuales (9)
Limiteinferior (LI) delaserie 0 1 265
Cuartil 1 (Q1) 0,25 207 1550
Cuartil 2 (Q2 = mediana) 0,50 415 2410
Cuartil 3 (Q3) 0,75 622 3501
Limite superior (LS) dela serie 1,00 829 5019

Resultados:

La mediana Q2 = $2410. El segmento LI - Q1 varia de $265 a $1550 (diferencia
=$1020). La distancia Q1 > Q2 varia de $1550 a $ 2410 (diferencia = 860). La distancia
Q2 - Q3 variade $2410 a$3501 (diferencia=1091). Ladistancia Q3 = LSvariade $3501
a$5019 (diferencia= $1518).

El rango de la serie de datos. Rn = 5019 — 265 = $4754

Segmento proporcional = M_a7s $1188,5

4 4
El rango intercuartilico: Rl = Q3 — Q1 = 3501 — 1550 = $1951.

Ladesviacion intercuartilica: DQ = %: %51 =$975,5

I nterpretacion:

Las diferencias entre los cuatro segmentos cuartilicos no son proporcionales. El
segmento proporcional ($1188,5) es mayor que la desviacion intercuartilica ($975,5). La
diferencia LS — Q3 = $1518 de la cola derecha, es mayor que |os otros segmentos.

Decision:

El ingreso familiar anual més bajo fue de $265. En e cuartil més ato, los ingresos
varian de $3501 a $5019.afi0?. Se evidencia un ligero sesgo hacia la cola derecha.

4.4.1.2 QUINTILES

La serie de datos se distribuye en cinco segmentos iguales que equivale a
proporciones del 20 %, comparandose las magnitudes entre segmentos |lamados quintiles.
Con estainformacion se puede analizar en detalle, como en €l caso referido alos cuartiles.

Ejercicio 63:
Vaorar los ingresos anuales en quintiles de 829 familias de caficultores.
Datos:

En el Cuadro 33, se expone el andlisis de quintiles de los ingresos anuales, en una
muestra de 829 hogares de caficultores.

Cuadro 33. Analisis de quintiles de los ingresos anuales en una muestra de 829 hogar es de caficultores

Quintiles Proporcion Frecuencia Ingresos . Increr_ne_nto
acumulada  anuales($) interquintil ($)

Limiteinferior (LI1) delaserie 0 1 265 --

Quintil 1 0,20 166 1.364 1099
Quintil 2 0,40 332 2.000 636
Quintil 3 0,60 497 2.776 776
Quintil 4 0,80 663 3.710 934
Limite superior (LS) delaserie 1,00 829 5.019 1309
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I nterpretacion:

En la muestra n = 829 hogares, |os quintiles son grupos ordenados de 166 hogares.
El segmento de familias con ingresos anuales de $ 265 a $1364 corresponden a Quintil 1.

Decision:
Los ingresos familiares més bajos corresponden a segmento LI - Quintil 1 que
equivale aingresos diarios entre $0,73 y $3,74. Urge intervencion en este segmento social .
4.4.1.3 DECILES

Un decil es cualquiera de las diez partes proporcionales ordenadas de una serie de
datos. En € andlisis de deciles se comparan las diferencias entre segmentos, valorando la
proporcionalidad. En estaldgica, dos deciles consecutivos equivalen a un quintil.

Ejercicio 64:
Redlizar € andlisis de deciles para valorar los ingresos anuales de 829 hogares de
agricultores.

Datos:

En & Cuadro 34, se expone el andlisis de deciles de la variable ingresos anual es por
familia en una muestra de 829 hogares de agricultores.

Cuadro 34. Analisis de deciles de los ingresos anuales en 829 hogares de agricultores

Deciles Proporcion Frecuencia Ingresos Incremento
acumulada anuales($) interdecil (%)

Limiteinferior (LI) delaserie 0 1 265 --
Decil 1 (D1) 0,10 83 1030 765
Decil 2 (D2) 0,20 166 1364 334
Decil 3 (D3) 0,30 249 1700 336
Decil 4 (D4) 0,40 332 1994 294
Decil 5 (D5) 0,50 415 2410 416
Decil 6 (D6) 0,60 497 2776 366
Decil 7 (D7) 0,70 580 3265 489
Decil 8 (D8) 0,80 663 3715 450
Decil 9 (D9) 0,90 746 4385 670
Limite superior (LS) delaserie 1,00 829 5019 634
Resultados:

Un decil esta conformado por 83 familias que equivale a 10 % de la serie de datos.
Los ingresos familiares del decil més bajo varian de $265 a $1030.afi0™.

Decision:
Losingresos familiares, en promedio, varian de $0,73 a $2,82 diarios.

4.4.1.4 PERCENTILES

El percentil es una medida de posicion paraanalizar una variable cuantitativa en una
serie ordenada de datos, en muestras grandes. La serie de datos se distribuye
proporcionalmente en cien partes o percentiles donde se comparan las diferencias entre las
proporciones.

El limiteinferior (L1) corresponde a percentil 0. El percentil 25 equivale al cuartil 1,
el percentil 50 a cuartil 2, € percentil 75 al cuartil 3y el percentil 100 a limite superior de
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la serie de datos. Andlogamente, € percentil 20 corresponde a quintil 1, € percentil 40 al
quintil 2, el percentil 60 a quintil 3, & percentil 80 al quintil 4y el percentil 100 es el limite
superior de la serie.

En Excel, los percentiles se obtienen con lafuncion:
=percentil(valorl:vaor2;p). Dondelap es e percentil buscado en la serie de datos.

Por gjemplo: e percentil 50, que tendrael mismo valor delamediana(Q2).En el caso
del gercicio delosingresos de 829 familias, €l percentil 50 = $2410.

4.4.2 DIAGRAMA DE “CAJA”

El diagrama de “cgjay bigote” o simplemente “diagrama de cgja’ (box-plot) es la
representacion graficadel andlisis de cuartiles, que permite visualizar la segmentacion de la
serie de datos original en proporciones del 25 %, asi como, la vaoracion de los potenciales
sesgos o inclusive la deteccion de datos “fuera detipo”.

Ejercicio 65:
Elaborar el diagrama de cgja e interpretar los resultados con los datos de produccion
(gramos.planta®) en una muestra aleatoria de 30 plantas.

L a serie de datos de produccion (g.planta) en 30 plantas, se andizd en cuartiles,
siendo €l limiteinferior 131y € limite superior 199, la mediana (Q2) es 161,5 El valor Q1
es 151,75y el Q3 de 173,5 (Gréfico 16).

200 LS=199 =
195 :
190 :
185 : 25,50
180 :
175
170

165
160 Q2=161,5

155 i 9,75
150 Q1=151,75 ¥
145 ;
140 120,75
135 ;
130

Q3=173,5 >4
12,00

Gramos por planta
Distancias de los cuartiles

LI=131 l
Gréfico 16. Diagrama de caja para la serie de datos de produccion g.planta?

I nter pretacion:
Las distancias entre cuartiles son:
Q1-LI=151,75-13,0 = 20,75 g.planta’
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Q2-Q1=161,50-151,75 = 9,75 g.planta’
Q3-Q2=173,50-161,5 = 12,00 g.planta*
LS—Q3=199,00-173,5 = 25,50 g.planta*
Rl =Q3-Q1=173,5- 151,75 = 21,75 g.planta’

Decision:

Se observa un ligero sesgo hacialaderecha. El cuartil méas alto tiene una distancia de
25,50 g.planta, mayor que el rango intercuartil =21,75 g.planta™.

4.4.3 RANGO

El rango (R»), también conocido como amplitud, es la diferencia entre los valores
maximo y minimo, de una serie ordenada de datos. Es una medida efectiva para determinar
la dispersion de los datos.

Rn=Vaor maximo - Vaor minimo [56]
Segun las propiedades de la distribucién normal, € 99,74 % de los datos, en series
cuantitativas, se localiza bajo la curva normal. Este hecho significa que la desviacion
estandar (S) se aproxima alarelacion siguiente:
Rn

25 [57]

Por lo tanto: S~ % Rn.

El rango es un estadigrafo de amplio uso en los estudios biol6gicos y no biol dgicos,
gue facilita interpretar la dispersion de los datos y aproximar a una estimacion de la
desviacion estandar (S).

Ejercicio 66:

La estatura de los estudiantes de la carrera de ingenieria agricola es 170 cm, con un rango
de 60 cm. Cuales son las estatura més altay mas baja en la poblacion estudiantil?

Datosy andlisis:

L a estatura més baja se calcula como: X - % Rn=170-.30=140cm

L a estatura més alta se calcula como: X + % Rn =170 +.30 = 200 cm

S X =170 cmy se acepta que Rn = 60 cm, hay que verificar |os puntos extremos.
Decision:

Verificar |os datos extremos de estatura.
Ejercicio 67:

Calcular €l rango y ladesviacion tipicaen una serie de datos distribui dos normalmente donde
el valor minimo es 131y el méximo 199 g.planta’,

Datosy andlisis:
El valor minimo = 131y & valor méaximo = 199 g.planta
Rn =199 — 131 = 68 g. planta’
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Estimacion de la desviacion tipica:

L os valores extremos abarcan una amplitud de: X + 3S

Por lo tanto: Rn~X + 35 ~6S - S~%Rn = %Bz 17 cm

El valor calculado de la desviacion estandar, en la muestrafue; S= 17,26 cm.
Decision:
La desviacion estdndar estimada a partir de larelacién: S~%Rn =17cm

4.44 VARIANZAS DE MUESTRASY DE LAS POBLACIONES

La varianza es una medida de dispersion calculada como la esperanza del cuadrado
de la desviacién de dicha variable respecto de su media, en muestras (n) o en poblaciones
(N). Se expresa en unidades cuadréticas. Las varianzas paralas muestras (n) se calcula para
datos no agrupados y agrupados.

El célculo de la varianza (S?) a partir de datos no agrupados, se realiza con las
siguientes formulas:

2 X2
§ =t (58]
SZ - Z(il—:f)z [59]

En e céculo de la varianza poblacional (0?) o pardmetros se realiza mediante la
relacion entre la suma de cuadrados 'y el tamafio de poblacién (N).

Las formulas usadas son las siguientes:

2 EX%?
ZZZX Y

o [60]

N

Y(Xi — X)?
N

o2 = [61

Dénde;

S? = Varianza de la muestra (estadistico)

02 = Varianza de la poblacion (parametro)

X = Observaciones individuales

X = Promedio de la serie de datos de la variable X
n = Numero de observaciones total (muestra)

N = Tamafio de la poblacién

Ejercicio 68:
Calcular lavarianza del peso de nueve aguacates, en decagramos, usando la formula 58

Datosy andlisis:
Los datos del ensayo se exponen en el Cuadro 35.
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Cuadro 35. Datos unitarios de peso de aguacates y calculo de los cuadrados

n Peso Dg (X) X2
1 20 400
2 25 625
3 26 676
4 28 784
5 30 900
6 30 900
7 31 961
8 33 1089
9 34 1156
Y 257 7491
X 28,6
n=9 > X =257 (ZX)2 = (257)2 = 66049 ZXZ = 7491
2 EX? (257)2
S2 :Zx—n 932:7491—9:19,03
n-1 8
Decision:
S? =19,03 D92
Ejercicio 69:

Calcular lavarianza de los datos de peso en decagramos, en una muestra de 9 aguacates,
usando laférmula 59.

Datosy andlisis:
Los datos de peso (Dg) y € caculo delavarianza, seindicaen el Cuadro 36.

Cuadro 36. Calculo de la varianza del peso de los aguacates

n Peso en Dg (X) X2 X D=(X —-X) D?
1 20 400 28,6 -8,60 73,96
2 25 625 28,6 -3,60 12,96
3 26 676 28,6 -2,60 6,76
4 28 784 28,6 -0,60 0,36
5 30 900 28,6 1,40 1,96
6 30 900 28,6 1,40 1,96
7 31 961 28,6 2,40 5,76
8 33 1.089 28,6 4,40 19,36
9 34 1.156 28,6 5,40 29,16
3 257 7.491 0 152,24
X 28,6
Resultado:
Xi — X)? 152,24
g2 =280 > 52 =222 = 19,03 Dg2
n-1 8
Decision:
$?=19,03 Dg?

4.45 VARIANZA EN DATOS AGRUPADOS

Lavarianza de datos agrupados es una esti maci on menos precisa que se basa en datos
organizados en clases, en las distribuciones de frecuencias.
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Laférmula més usada para cal cular la varianza en datos agrupados es la siguiente:

_ I(M-X)2(FA)

2
S S FA

[62]
Dénde:

§% = Varianza de los datos agrupados en clases

FA = Frecuencias absolutas

> FA = Sumatoria de |as frecuencias absol utas

M = Marcade clase o punto medio del intervalo de clase
X =Promedio

Ejercicios 70:

Calcular la media ponderada y la varianza en base a la tabla de frecuencias de la variable
produccion (gramos.planta) en una muestra de 30 plantas.

Datos:

L os datos agrupados en clases, marcas de clase, productos M.(FA) y (M — X)?(FA),
usados para calcular lamedia ponderaday lavarianza, se exponen en el Cuadro 37.

Cuadro 37. Clases, marca de clase (M), frecuencia absoluta (FA) y calculos de la media ponderada y

varianza
Clases (g.plantal) M FA X M - X)? (M — X)2.(FA)

[130-140] 135 3 162,7 765 2296
[140-150] 145 3 162,7 312 936
[150-160] 155 8 162,7 59 470
[160-170] 165 7 162,7 5 38
[170-180] 175 4 162,7 152 608
[180-190] 185 3 162,7 499 1496
[190-200] 195 2 162,7 1045 20901

> 30 7937

Calculo de la media ponderada:

= LML) > X =22 = 162,67 gplantat
Y FA 30

Calculo dela varianza de la muestra:

_ (M—X)?(FA) 2 _ 7937 _
T YFA > 8= 30

Decision:

X =162,7 gplanta’ y S2 = 264,5 (g. planta™)*

S2 2645 (g planta_l)2

4.4.6 DESVIACION ESTANDAR

La desviacion estandar (S) es la raiz cuadrada de la varianza y se expresa en las
mismas unidades delamedia. La S siempretendravalores positivos. LaSigual aceroindica
gue los datos son iguales. Si alavariable se suma o se resta un nimero, la S no varia. Si se
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multiplica por un nimero, la S queda multiplicada por dicho niUmero. Si se divide por un
numero, la S queda dividida por dicho nUmero.

Las férmulas para calcular la desviacion estandar son:

ZXz_M
S= [Z— = [63]
n-1

S: Z(Xi _X)Z [64]
n-1
_ XM -X)?%f
S= =7 [69]
S =s2 [66]
S=(5%)°° [67]

L as propiedades de la desviacion estandar |o convierten en una valiosa herramienta
de la estadistica descriptiva e inferencia (Gréfico 17).

S T .

Xt1S 68,26%
Xt2S 95 44%
X+3S 99,74%

Gréfico 17. Curva normal o campana gaussiana
Ejercicio 71.

Dado e promedio de peso, X = 28,6 g por fruto y S* = 19,03 g2 ¢Cud es la desviacion
estandar?.

Datosy andlisis:
S = /82 =/19,03 = 4,4 gramos.fruto™*
Decision:
L adesviacion estandar es 4,4 g.fruto. El peso variade 15,4 a41,8 g.fruto™.
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Ejercicio 72:

Calcular la probabilidad de tener frutos con promedios de peso > 28,6 g.fruto?, cuando la
mediaX = 28,6 gy ladesviacion estdndar S=4,4 g.

Andlisis:

Dada la media de 28,6 g.fruto, se asume que e 50 % de datos estan arriba de ese
valor. La probabilidad de tener valores mayores que 28,6 g.fruto es p = 0,50 ~ 50 %.
Decision:

El 50 % de frutos tendrian pesos mayores que la media.

Ejercicio 73:
Dados los valores: S* = 264,6 y X = 162,7 cm. ¢Cuales son los valores: X + 2S?
Datosy andlisis:

S =/52=1/264,6 = 16,3 cm
X +2S=162,7 + 2(16,3) = 195,3 cm

X—2S=162,7—-2(16,3) = 130,1 cm
X 4+ 2S = 0,9544 ~ 95,44 % del dreabajo lacurva

Decision:
El &reabgjo la curvadel segmento X + 2S equivale a 95.44 %
4.4.7 ERROR ESTANDAR

El error estdndar (Sy = EE) es una estimacion de los cambios de las medidas, de
muestraamuestra, en los estadisticos como lamedia, laasimetriao curtosis. El error estandar
depende del tamario de muestray de ladispersion. El EE se calcula, no es asignado como en
el caso del tamarfio éptimo de muestra“d” que es el error maximo aceptado en € muestreo.

El error experimental se integra de tres errores parciales: de medicion, sistematico y
estadistico (Grafico 18). El error de medicion esladiferenciaentrevalor real y valor medido,
el error sistematico es inherente a las especificaciones técnicas de equipos y € error
estadistico corresponde alos desvios en latoma de datos por causas inherentes al ambiente,
redondeo de cifrasy falta de experiencia de los operadores (Gil y Rodriguez, 2000, p. 3).

Error tipico

| I | >
X -AX X X+AX

Error sistemaético

Error de medicién

Error estadistico

Graéfico 18. Relacion entre la media muestral y su error tipico
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Ejercicio 74:

Cdcular € error estéandar S = 4,4 g.fruto®, en una muestra n=9, con peso promedio

X = 28,6.

Datos:
S=44g¢.frutcl,n=9y X = 28,6

Andlisis:
S = \/S—E = % = 43;4 = 1,47 g.fruto?
X + S; = 28,6 + 1,47 gfruto?
Decision:
El error tipico EE es 1,47 g. LamediaX variade 27,13 a 30,07 g.fruto*
Ejercicio 75:
Interpretar €l gréfico indicado: X + Sg
Datosy andlisis:
Las mediasy errores tipicos de tres clones de café se indican en el Gréfico 19.
El clon COF 06: 277 = 3 cm, el CON-ERB-0: 298 + 5cmy e NP-2024: 333 + 6 cm.

3404 339
[ssscm

— 330+ l
c 227
&)
© 3204
IS
8
o
o 3104
©
et 303
E 300+ ]-298 cm
< 293]_

2904

2804 280]’277 cm

274].
270 T T T
COF-0 06 CON-ERB 01 NP-2024
Gréfico 19. Medias + Errores tipicos de tres clones de café robusta
Decision:

El clon COF-06 tiene &l porte més bajo y menor error tipico.

4.4.8 INTERVALO DE CONFIANZA DEL PARAMETRO u

En las poblaciones reales se analizan | as col ecciones de datos censales para calcular
los parametros. En el caso de un censo no hay error de estimacion, se calculan directamente
los parametros. En las muestras, ademés de calcular los estadigrafos, se proyecta una
aproximacion a los pardmetros |1 y o, que se ubicaran dentro de un intervalo de confianza

con una probabilidad especifica (Badii et al., 2011, p. 90).

Lamediade lapoblacion p, se ubicasiempre entre un limite inferior (L1) y un limite
superior (LS): p = X+ IC con un nivel de confianza (1 - o) concreto. Si la probabilidad de
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equivocarse se hafijado en 5 % (a = 0,05), la confianza es 95 % en la prueba de una colay
paralas pruebas de dos colas, € nivel de confianza se representacomo: 1 — %

En & Cuadro 38, se exponen las formulas para cacular € intervalo de confianza de
M, en series de datos cuantitativos 'y categoricos.

_ S
IC(l_ %) = Z% (\/_ﬁ) [68]

_ p.q 69
ICy-g) —iZa[ /—n ] [69]
Dénde:

IC = Intervalo de confianza para un nivel de significacion dado

n = Numero de observaciones o tamafio de la muestra

Z, = Estadistico que se asocia ala probabilidad de equivocarse en la decision
Sia=0,05 >2Z2=1,96

Sia=001 > Z=258

p = Proporcién observada de ocurrencia de un evento

g = Proporcién complementaria de no ocurrencia de un evento: g=1- p

Cuadro 38. Formulas para calcular 1os limites de confianza de 1 en series de datos numéricos y categéricos

Varianza D%v'i acion Etror Interyalo de Ll'mit& de
estandar estandar confianza confianzade p
wmeicos S s EE = % Z,(EE) =1+ Zq(EE)
Ea?teccilséricos P-4 Jp-q EE = % ZaJTTq h=ptz, %
Ejercicio 76:

Estimar p con sus limitesinferior (L1) y superior (LS) de confianza (95 %) siendo la media
X =162,7 cm y € error tipico EE = 2,96 cm, en una prueba de dos colas.

Datosy andlisis:

X =162,7cm, EE=2,96cmy a=0,05

S

IC(l_%) = Z% (ﬁ) > ICo5¢, = 1,96 (2,96) = 5,8 cm
LI dep=X-1IC=162,7-5,8=156,9 cm
X =162,7 cm
LSdep=X+IC =162,7+5,8=168,5cm
Decision:

Lamedia poblacional p se ubicaentre 156,9 y 168,5 cm, con el 95 % de confianza.

110



HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

Ejercicio 77:

Determinar €l efecto de las dietas sobre la ganancia en cerdos con el 95 % de confianza. La
ganancia de peso promedio (GP) en un grupo de 25 cerdos, en un determinado periodo, fue
15 kg con una desviacion tipica de 3 kg. En otro grupo de 25 cerdos, en un periodo similar,
se obtuvo una ganancia promedio de 17 kg con una desviacion tipica de 3 kg.

Datosy andlisis:
Grupo I:
n = 25 cerdos

GP(l)=15kgy S=3kg

ini —i —i:
Error tipico = = -> EE_\/z_s 0,60 kg

Intervalo de confianza (95 %) = Z, L/%] =1,96 (0,60) > 1Ce59%=1,2kg

Grupo 11:
nn = 25 cerdos

GP(I1)=17kgy S=3Kg

;.S _ 3 _
Error tlplCO—ﬁ - EE—m—O,GO kg

Intervalo de confianza (95 %) = Z, [%] = 1,96 (0,60) > 1C(95 %) = 1,2 kg
Andlisis grafico:
Ladiferencia entre los promedios de la ganancia de peso de |los dos grupos acanzé

los2 kg, sin embargo, €l traslapeindicaque esadiferenciacomo efecto delas dietas aplicadas
alos dos grupos de cerdos, no es estadisticamente diferente (Grafico 20).

Grupo |I: Y = 15 kg con ICes 9% = 1,2 kg, indica que u variade 13,8 a 16,2 kg
Grupo Il: Y = 17 kg con 1Ces 9= 1,2 kg, indicaque p variade 15,8 a 18,2 kg

IC Grupo Il
: 17I0 18I2
15,8 ) ,
AN
IC Grupo | I \ I I
| 1 —1__70na de traslape
1fi,8 15,0 16,2
" Kiles
13 14 15 16 17 18

Graéfico 20. Interval os de confianza de p (95 %) para ganancia de peso en dos
grupos cerdos

Decision:
No hubo efecto significativo de | as dietas sobre la ganancia de peso en los cerdos.
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Ejercicio 78:

Estimar el intervalo de confianza (95 %) parael porcentaje de plantas enfermas en un cultivo
de frutales, donde la muestran = 100 plantas con una media de plantas enfermas es 7 % que
representala media historica del estado sanitario.

Datosy andlisis:
0a=0,05n=100;Y=7%~p=0,07>q=1-p=0,93

p = 0,07 plantas enfermas

g=1-p 2 g=1-0,07=0,93 plantas sanas

IC, = z, \/% =1,96 /% = 1,96(0,0255) = 0,05
n=p+ za\/”;" = 0,07 +196 2705 = 0,07+ 0,05

Ll dep=0,07-0,05=0,02~2 %
Y=7%
LSdep=0,07+0,05=0,12~12%
Decision:
La proporcion de plantas enfermas en la poblacion varia desde 2 hastael 12 % con
una confianzadel 95 %.
4.4.9 COEFICIENTE DE VARIACION DE LA MUESTRA

El Coeficiente de variacion (CV) es una medida estandarizada de la dispersion. Esla
relacion entre la desviacion estandar y lamedia de la serie de datos, expresada en por ciento
(Badii et al., 2004, p.43). En las curvas normales, las desviaciones estandar se relacionan
con lamedia, alejandose 0 acercandose aellaen funcion de ladispersion de los datos. EI CV
sirve para comparar la dispersion de dos 0 méas muestras, independientemente de las
magnitudes de | as series de datos (Salazar, 2010, p. 105).

Laférmulapara calcular el Coeficiente de variacion (CV) eslasiguiente:
CV (%) = g (100) [70]

Cuando e CV (%) es elevado significa que existe alta heterogeneidad en la serie de
datos y s fuese reducido habria poca variabilidad. Si en una poblacion se constata que hay
subpoblaciones, en necesario estratificar y analizar por partes. Un CV (%) > 50 %, indica
gue ladispersion delos datos es altay si CV > 100 % es probable que haya sesgos.

Ejercicio 79:

Calcular el Coeficiente de variacion de una muestra para la variable peso de frutos, donde:
X = 28,6 g.frutoy S= 4,4 g.fruto™.

Datosy analisis:
X = 28,6 g.fruto'y S=4,4 g.fruto™.
CV(%) = 2 (100) - CV(%) = —=(100) = 15,4 %
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Decision:

El Coeficiente de variacion es 15,4 %, lo cua indica que la desviacion estandar y la
media se relacionan con una baja intensidad.

4.4.10 VARIACION RELATIVA

La variacion relativa (VR) en una muestra, es la proporcién del error tipico de la
media con respecto de su media, que puede expresar en porcentgje. Se calculaen base ala
relacion entre e error estdndar y el promedio de la muestra (Badii et al., 2004, p. 43).

Laférmulaparacacular VR eslasiguiente:
S
VR(%) = (100) [71]
Ejercicio 80:

Calcular la variacion relativa en una muestra n = 9, siendo los estadisticos desviacion
estandar S=4,4 g.frutoy e peso promedio del frutos X = 28,6 g.fruto™.

Datos:
n=9, X = 28,6 gfrutoly S=44g.fruto?
Calculo del error estandar:

=S _ Ah_4d_ -1
=E= 5 5" 1,47 g.fruto

Calculo delavariacion relativa:

Sg

1,47
28,6

VR(%) = = (100) =22~ (100) =514 %

Decision:
LaVR =5,14 % indica que la proporcion del error tipico de la media es reducida.

4.4.11 PRECISION

En laestadistica, se denomina precision alacapacidad de obtener el mismo resultado
en distintas mediciones, en las muestras tomadas de una poblacién. La variacion relativa
(VR) eslaproporcion de error tipico con relacion al promedio y ladiferenciade VR respecto
del total estimaalaprecision (Badii et al., 2011, p. 90).

Laprecision (P) se estima usando laférmula:
P(%)=100-VR [72]

Ejercicio 81:
En un estudio de n = 9 frutos, X = 28,6 g.frutoly S= 4,4 g.fruto® ;Cud eslaprecision?
Datos:
n=09,X=28,6 g.frutoly S=4,4 g fruto*
Célculo del error estandar:

EE=2 = 22 =-2%_ 1 47 o fruto?

RV 3
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Célculo delavariacion relativa:
VR(%) == (100) == (100) =514 %

1,47
28,6

Calculo dela precision estadistica:
P(%) =100 - VR =100 - 5,14 = 94,86 %

Decision:
Laprecision es 94,86 %.

45 MEDIDASDE CONCENTRACION

Las medidas de concentracion se refieren a "grado de igualdad en €l reparto de la
totalidad de los valores de unavariable’. Si pocos individuos acaparan una gran parte de los
salarios, de latierraagricola, del acceso a agua o del capital, ¢se podria medir ese grado de
concentracion?. Si, se mide usando €l indice de Gini (IG) y representando graficamente en
lacurvade Lorenz.

4.5.1 INDICE DE GINI

El indicede Gini (1G) es un estadistico que mide e grado de desigualdad delos datos,
organizados en frecuencias absolutas, hacia un lado u otro de la curva gaussiana. El indice
de Gini tiene algunas limitaciones, ya que no proporciona informacion sobre la naturaleza
especifica de la desigualdad ni sobre las causas subyacentes.

El 1G toma valores entre 0 y 1. Cuando €l 1G se aproxima a cero, los datos estan
uniformemente repartidos y cuando el 1G se aproximaa 1 significa que la distribucién esta
concentrada hacia una de las colas, por tanto, habria mucha desigual dad.

El 1G se usa para andizar la desigualdad de los sdarios, lainequitativa distribucion
delatierrao delas propiedades rurales o urbanas.

Laformulaparacacular € |G eslasiguiente:

_ X(pi—qj)
IG = = [73]

Dénde;

|G = indice de Gini

X = Variable de andlisis (por gemplo: salarios mensuales)
FA = Frecuencia absoluta por clase

FAA = Frecuencia absoluta acumulada

pi.y g son variables relacionadas, no probabilidades.

FAA
Pi = 555 (100)

L [FA.(X)]Acum.

j = st (100)

Nota: Al calcular 1G no se deben incluir los valores: p; = 100, g;=100y pi- g =0
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Ejercicio 82
Calcular e Indice de Gini con |os datos de remuneraciones mensual es que paga una empresa
agricolaasus 10 trabajadores e interpretar |os resultados.
Datosy andlisis:

L as remuneraciones mensual es que paga unaempresa agricola a sus 10 trabajadores,
se exponen en el Cuadro 39. En e Cuadro 40, se detallael clculo del IG.

Cuadro 39. Salarios mensuales de | os trabajadores de una empresa agricola

Salarios mensuales ($)

Salarios: X 600 900 1200 1800
Trabajadores 6 2 1 1

Cuadro 40. Frecuencias de las remuneraciones de 10 trabajadores en una empresa agricola y procedimiento
de calculo del indice de Gini

[(FA).X]Acum.

X ($) FA (FA)X FAA p;= % (100)  [(FA)X]Acumulada gy =" 7 =% (100)  pi- g
600 6 3600 6 60 3600 43 17
900 2 1800 8 80 5400 64 16
1200 1 1200 9 90 6600 79 11
1800 1 1800 10 - 8400 - -
> 10 8400 230 24000 44

| nter pretacion:

G =2®i-% S>16==%-0,1913
> 230

Decision:
El IG = 0,1913 esta proximo a 0 y lgos de 1, por tanto, no hay evidencia de la
desigualdad en las remuneraciones de |los 10 trabajadores.

4.5.2 CURVA DE LORENZ

La“Curva de LorenZ’ es la graficacion de los valores del 1G. Es una herramienta
que ayuda ainterpretar el grado de desigualdad de |os datos organizados en frecuencias.
Ejercicio 83:

Elaborar la curva de Lorenz con la informacion del 1G referido a los salarios de 10
trabajadores, en una empresa agricola.
Datosy andlisis:

La curva de Lorenz, elaborada con los datos pi y q; de los resultados del indice de

Gini (Ejercicio 82), 1G = 0,196, se presentaen € Gréfico 21.
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Grafico 21. Curva de Lorenz de la distribucion salarial en una empresa agricola

Decision:
El 1IG = 0,1913.indica que no es notoria la tendencia a la desigualdad en la
distribucion salarial, lo cual se confirmaal interpretar la curva de Lorentz.

46 MEDIDASDE FORMA DE LA DISTRIBUCION

Las medidas de forma son aquellos estadisticos que indican si la distribucion de
frecuencias se algja o se aproxima a distribucién gaussiana.

4.6.1 COEFICIENTE DE ASIMETRIA

El Coeficiente de asimetria (A) es una medida que indica el aegjamiento de la curva
normal basado en las magnitudes y € nimero de elementos a cada lado del promedio
(Gréfico 22). Al elaborar un histogramay €l poligono de frecuencias, se proyectan las colas
de la curva que pueden distorsionar la campana gaussiana. Si el 50 % de los datos se
encuentran a cada lado de la media, la curva gaussiana es simétricay Si esto no ocurre es
asimétrica (Molinay Rodrigo, 2010, p. 2).

A

Asimetria negativa Asimetria positiva

” ~

Media Mediana Moda > Media Mediana Moda
Gréfico 22. . Curvas asimétricas que distorsionan la campana gaussiana

>

Lasformulas paracalcular el Coeficiente de asi metrl'% (A) son las siguientes:

_ n Xi—X
A_(n—1)(n—2)2[ S ] [74]
1 . _X)3
_ o aii-X) (75]

o -0
Doénde:

A = Coeficiente de asimetria de Fisher (Algunos autores usan €l simbolo gl).
n = Tamario de la muestra

Xi = Datos individuales de la variable aleatoria
X = Media
S = Desviacion estandar de la muestra
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L as hipdtesis estadisticas se formulan como:

Ho: Hay simetriaen ladistribucion
H1: No hay simetria en la distribucion, es asimétrica

Lareglade decision se plantea de la siguiente manera:

Si A <10,50[: Hay simetria

Si A >|0,50|: Hay asimetria
En Excel, € coeficiente de asmetria se obtiene con la funcion:
=COEFICIENTE.ASIMETRIA(vaor inicia: vaor fina).

Si A > |+ 0,50]| seinterpreta que la cola de la curva se prolonga hacia la derecha y
sellamaasimetria positiva; de otro modo, si A > |—0,50] significaque lacoladelacurvase
prolonga hacia la izquierda y tiende a mostrar asimetria negativa. En estos casos hay
distorsién de la campana gaussiana que puede originar una curva“no normal”.

Ejercicio 84:
Cdcular € Coeficiente de asimetria de Fisher para la variable peso del fruto, medida en
gramos, en una muestra aleatorian = 9, siendo los estadigrafos. X =286 gy S=4,4g.
Datosy analisis:

El procedimiento del cllculo de laasimetria, se detalla en € Cuadro 41.
Cuadro 41. Calculo del Coeficiente de asimetria (A) de la variable peso del fruto

n X; X s X-X Xi-X [ur
S S
1 20 28,6 44 -8,6 -1,961 -7,55
2 25 28,6 4.4 -3,6 -0,815 -0,54
3 26 28,6 4.4 -2,6 -0,586 -0,20
4 28 28,6 4.4 -0,6 -0,127 0,00
5 30 28,6 4.4 1,4 0,331 0,04
6 30 28,6 4.4 1,4 0,331 0,04
7 31 28,6 44 2,4 0,560 0,18
8 33 28,6 44 44 1,019 1,06
9 34 28,6 4.4 54 1,248 1,94
> 257 -5,039
Céalculo dela asmetria:
n Xj— X 3 9
A:(n—1)(n—2)2[ S ] A= (9—1)(9—2)(_5’039)

A = (0,1607)(- 5,039) = — 0,81

Hipotesis estadisticas:

Ho: Hay simetria. La distribucion es normal

H1: No hay simetria. Ladistribucion es asimétrica

Regla de decision:
Si A <|0,50[: Hay simetria
Si A >0,50|: Hay asimetria
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| nterpretacion:

A =-0,81>10,50|: Seevidenciaun sesgo hacialaizquierda. Hay asimetrianegativa.
Decision:

Ladistribucion tiende a mostrar asimetria negativa. Se aleja de la curvanormal.

4.6.2 COEFICIENTE DE CURTOSIS

El Coeficiente de Curtosis (K) es una medida estadistica del grado de concentracion
de los datos arededor del promedio (Grafico 23). Por la Curtosis se distinguen tres tipos de
distribucion: mesocurtica, leptocurtica y platicartica (Molina'y Rodrigo, 2010, p. 7). La
mesocurtica es latipica curvatura alrededor del valor central (normal).

La distribucion leptocurtica es una curva puntiaguda porque hay una elevada
concentracion de datos arededor de la media, algfdandola de la normal. La distribucion
platicurtica es la curva que tiende a aplanarse por la alta dispersion de los datos de extremo
aextremo con un nitido alejamiento de la curva gaussiana.

Las férmulas usadas para calcular la curtosis (K) son las siguientes:

K = [ n(n + 1) y (Xi - 5_()4] 3(n - 1)° [76]

(n—1)(n - 2)(n - 3) S " (n-2)(n-3)

1 j—
=Y(X;-X)*
=t [77]
FEx-%?

Las hipotesis estadisticas se formulan como:

Ho: la distribucién es mesocurtica (curva normal)
H1: ladistribucién se alejade lanormalidad

Lareglade decision se plantea del modo siguiente:

Si K <|0,50]: Ladistribucion es mesocurtica. La curvaes normal
Si K > |0,50]: La distribucion se aeja de la mesocurtica. Si tiene signo positivo es
leptocurticay si tiene signo negativo es platicurtica.

En Excel, lacurtosis se obtiene con la funcion:

=curtosis(valorl: vaor2).

-------- Distribucién leptocurtica
(curva puntiaguda)

Distribucién mesocurtica

Distribucion platicurtica __ (curva normal)

(curva aplanada)

X

Gréfico 23. Curvas de las series de datos segun los tipos de curtosis
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Ejercicio 85:

Calcular e Coeficiente de Curtosis paralavariable peso del fruto, medida en gramos, en una
muestra aleatorian = 9 con estadigrafos: X = 28,6 gy S=4,49.

Datosy analisis:
El procedimiento de cdlculo de lacurtosis (K), seindicaen e Cuadro 42.

Cuadro 42. Calculo del Coeficiente de curtosis para peso en una muestra de 9 frutos

- —)
ni Xi X S X;-X Xi-X [M}
S S
1 20 28,6 44 -8,6 -1,961 14,80
2 25 28,6 44 -3,6 -0,815 0,44
3 26 28,6 4,4 -2,6 -0,586 0,12
4 28 28,6 4.4 -0,6 -0,127 0,00
5 30 28,6 4.4 14 0,331 0,01
6 30 28,6 4.4 14 0,331 0,01
7 31 28,6 4.4 24 0,560 0,10
8 33 28,6 4.4 4,4 1,019 1,08
9 34 28,6 44 54 1,248 2,43
> 257 18,98

Céalculo dela Curtosis:

n(n+1) 5 (Xi—X)4] 3(n-1)?

- (n-1)(n-2)(n—-3) S (n-2)(n-3)

[ 9(10)
RCOQIG)

Hipétesis estadisticas:

Ho: ladistribucién es mesocurtica

H1: ladistribucion se aleja de lanormal

2
(18,985)| - % =.0,514

Regla de decision:
Si K <10,50]: Ladistribucién es mesocurtica
Si K >10,50(: Ladistribucién se aleja de la mesocurtica

| nterpretacion:

K =-0,514 > |0,50|: Ladistribucion se algja de la curva mesocurtica.
Decision:

K =-0,514. Ladistribucion muestral tiende a ser platicurtica.

4.7 CONDICIONES PARA USAR LAS TECNICAS PARAMETRICAS

Para que los resultados tengan validez, en los andlisis con la estadistica paramétrica,
las series de datos cuantitativos tienen que cumplir algunas condiciones, como: tamafio
Optimo de muestra, distribucién normal de los datos, homogeneidad de las varianzas de |os
tratamientos, independencia de datos y aditividad en |as respuestas experimentales. En estas
condiciones se puede aplicar con certeza las pruebas paramétricas, entre ellas. F, t,
correlacion r de Pearson y el andlisis de varianza.

En e caso de muestras pequefias (g emplo: n = 6), reducido nimero de grados de
libertad del error en los experimentos (GLE <12), datos provenientes de mediciones con
escalas nominalesy ordinalesy distribuciones alejadas de curvanormal (distribucion libre),
solo es pertinente & uso de técnicas no paramétricas, entre ellas: pruebas 2, binomial,
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Poisson y de Fisher, correlacion de Spearman y los andlisis de varianza por rangos de
Friedman y de Kruskal- Wallis.

4.7.1 PRUEBASDE LA NORMALIDAD

Lanormalidad de una serie de datos, se valoraatravés del histograma, observandose
unatendencia de laforma de campana gaussiana. La distribucién normal variade - oo a+oo,
con forma simétrica. El sesgo de la curva se mide con & Coeficiente de asimetria (A), €
apuntamiento lo define la Curtosis y laposicion de la curva sobre la abscisa lo determinala
media (L).

Se han desarrollado varios métodos para probar la normalidad, entre ellos, los de
Jarque-Bera (JB) y de Kolmogorov-Smirnov (KS).
4.7.1.1 PRUEBA DE JARQUE Y BERA DE LA NORMALIDAD

La prueba de Jarque - Bera (1987) es una prueba de bondad de guste usada para
comprobar si una serie de datos tiene la asimetriay la curtosis caracteristicos de una curva
normal (p. 167). El estadistico JB se calcula con la siguiente formula:

B =2 [A% +2(1)?] [78]

Dénde:

JB = Estadistico de normalidad
n = NUmero de observaciones
A = Coeficiente de Asimetria
K = Coeficiente de Curtosis

Las formulas para cacular los Coeficientes Asimetria (A) y Curtosis (K) son:
1 - 1 —
T2Xi —X)° SZXi - X)*
K j—

: e —xy| : £ o -%2|

La significacion se determina contrastando el estadistico JB con Chi-cuadrado,
considerando e nivel de significacion a y los grados de libertad (GL ), predefinidos.

En Excel, e vaor p de x? se obtiene con lafuncion:
=DISTR.CHI(JB;1).
La hipdtesis estadistica se formula como:

Ho: Ladistribucién es normal
Hi: Ladistribucion difiere de la normal

Lareglade decision esla siguiente:

Si JB < x%.0s: Aceptar Ho
Si JB > xzcritico: Aceptar H1

120



HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

Ejercicio 86:
Probar la normalidad de cuatro clones de café usando el método de Jarque-Bera (1987).
Datosy andlisis:

Los datos Asimetriay Curtosis, asi como la prueba JB, se exponen en el Cuadro 43.
Hipotesis:
Ho: Ladistribucién es normal
H1: Ladistribucion difiere de lanormal

Regla de decision:
Si JB < xZuritico. Aceptar Ho
S JB> xzcn’tico: Aceptar Hi

Valor chrl'tioo:
Parao = 0,05y GL =1, e valor critico 7 .= 3,841
Formula JB:

_2-2 1 2
JB=¢|A +4(K)]

JB paraclon COF-03-A7

0] 1
JB = 3 |(144)” + 5 (1,43)?| = 430> 15 o = 3,841: Acepter Hy
JB paraclon COF-04-A7

10 [ 1
JB = 2[(012)? +(=0,95)%] = 0,40 < ;= 3,841: Aceptar Ho

JB paraclon COF-LE-A1l

JB = 2| (~1.42)? +(-0,32)7| = 3403 < ] ;= 3,841: Aceptar Ho

JB paraclon NP-3018-A19

JB = 7[(0.75)? + 7 (~0,59)?| = 1,083 <2 .= 3,841 Aceptar Ho

Cuadro 43. Prueba de la normalidad de cuatro clones de café robusta con el método de Jarque-Bera

Estadisticos COF-03-A7 COF-04-A7 LE-A1 NP-3018-A1¢S
N 10 10 10 10
Media (kg.ha') 1257 1248 1686 956
Coeficiente de asimetria (A) 1,44 0,12 -1,42 0,75
Coeficiente de Curtosis (K) 1,43 -0,95 -0,32 -0,59
n/6 1,67 1,67 1,67 1,67
n/4 0,25 0,25 0,25 0,25
A? 2,07 0,01 2,02 0,56
K2 2,0449 0,9025 0,1024 0,3481
JB 4,308 0,400 3,403 1,083
xy?cono=005yGL =1 3,841 3,841 3,841 3,841
p de Chi-cuadrado 0,038 0,527 0,065 0,298
Distribucion No normal Normal Normal Normal
Decision:

Los clones COF 04-A7, LE-Aly NP 3018-A19 tienen distribucion normal. La serie
de datos del clon COF 03-A7 no tiene distribucién normal.
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4.7.1.2 PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV DE LA NORMALIDAD

La prueba de Kolmogorov-Smirnov (KS) es una de las pruebas no paramétricas de
“bondad de gjuste” usada para docimar |a hipotesis de que una variable tiene distribucién
normal (Quintero y Duran, 2004, p. 46). El concepto “docimar” es la suposicién de que la
hipétesis nula es verdadera hasta encontrar la evidencia estadistica que permita decidir 1o
contrario (Cavada, 2009, 256). Esta prueba posibilita determinar si |os puntajes de una serie
de datos provienen de una poblacion con distribucion normal (Martinez y Martinez, 2010).

Laférmulapara calcular el estadistico KS eslasiguiente:
D = Max|FRA — SRAE] [79]
Doénde:

D caculada = Estadistico KS

FRA = Frecuencia relativa acumul ada observada

SRAE = Frecuencia rel ativa acumul ada esperada

Max = Vaor absoluto mas alto de ladiferencia: FRA - SRAE.

Para probar la significacion se contrasta D calcuiada CON D aritico CON UN Nivel de
significacion a = 0,05 0 0,01.

El valor D «itico Se Obtiene en latabla KS o usando la siguiente formula:

In (3)

Dcrl’tico= —2= [80]

n

Donde:
D witico: Estadistico de Kolmogorov y Smirnov para un nivel de significacion o dado.
In = Logaritmo natural o neperiano cuyabaseese = 2,71828
a = Nivel de significacion fijado por € investigador (0,05 0 0,01)
n = Numero de observaciones
La hipotesis estadistica se formula como:

Ho: Ladistribucion es normal
Hi: Ladistribucion difiere de la normal

Lareglade decision eslasiguiente:
Si D calculada < D critica: Aceptar Ho
Si D calculada> D itica: Aceptal’ Hi
Ejercicio 87:

Determinar lanormalidad de ladistribucion de frecuencias del rendimiento (kg.hat) del clon
de café robusta LE-A1, con un nivel de confianza del 95 %, usando la prueba de
Kolmogorov-Smirnov.

Datosy andlisis:

La prueba de Kolmogorov y Smirnov (KS) se realiza por partes, individua mente de
clon en clon, en base a su andlisis de frecuencias (Cuadro 44). Se detalla el procedimiento
parala prueba KS de la normalidad solo para el clon LE-Al. Paralas pruebas de |os otros
clones, serepite e proceso.
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Cuadro 44. Andlisis de frecuencias absol utas de los clones de café robusta en estudio

Clases (kg.nal) COF-03-A7 COF-04-A7 NP-3018-A19 LE-A1l s

<600 0 2 1 0 3
601-1200 5 2 7 3 17
1201-1800 4 4 2 2 12
1801-2400 0 2 0 4
> 2400 1 0 0 1 2
Observaciones (n) 10 10 10 10 40

Hipdtesis estadisticas:

Ho: Ladistribucién de frecuencias del clon LE-A1 es normal

Ha: Ladistribucién de frecuencias del clon LE-A1 difiere delanormal
Regla de decision:

Si D caculado < D eritico: Aceptar Ho

Si D caaulado > D critico: ACEptar Hy

El procedimiento de la prueba Kruskal-Wallis (KS) parala variable rendimiento del
clon LE-A1, seindicaen € Cuadro 45.

Cuadro 45. Prueba KSde la normalidad de los datos de rendimiento del clon LE-A1 de café robusta

Estadisticos Clases (kg.hat)

<600 601-1200  1201-1800 1801-2400 >2400 n
Frecuencia absoluta (FA) 0 3 2 4 1 10
Frecuencia absoluta acumulada (FAA) 0 3 5 9 10 --
Frecuenciarelativa (FR) 0,0 0,30 0,20 0,40 0,10 1
Frecuenciarelativa acumulada (FRA) 0,0 0,30 0,50 0,90 1,00 --
Frecuencia absoluta seglin Ho (SAE) 2 2 2 2 2 10
Frecuenciarelativa segiin Ho (SRE) 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 1
Frecuencia relativa acumulada segiin Ho (SRAE) 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00 -

FRA — SRAE -0,20 -0,10 -0,10 0,10 0,00

D caicutada = Max|FRA — SRAE| = 0,20. (Valor absoluto)

Célculo dd valor critico D2

In (%) In (0,025) 3,69 Toas
—_ —_ —_ 2 —_ ’ —_ —_
Deritica™ _121 2Dg05 = 120 2Dy 05 = TS 2Dy 05 = /—10 =043 2D 005=043

Hipotesis estadisticas:
Ho: Ladistribucién es normal
Hi: Ladistribucion difiere de la normal
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Regla de decision:
Si D caculada < D 0,05: Aceptar Ho con el 95 % de confianza
Si D cacuiada> D 0,05: Aceptar Hycon el 95 % de confianza

| nterpretacion:
D caculada = 0,20 < D 005 = 0,43: Aceptar Ho

Decision:
El clon LE-A1 tiene distribucion normal con & 95 % de confianza.
4.7.2 PRUEBAS DE LA HOMOCEDASTICIDAD

L as transformaciones de datos se realizan para corregir laasimetriaen ladistribucion
y homogenizar las varianzas, condiciones que deben verificarse previo a las pruebas
estadisticas parameétricas (Di Rienzo et ., 2009, p. 349). Laheterogeneidad delasvarianzas
se asociaalaausenciade normalidad. Cuando se compraralas varianzas de dos tratamientos,
se usalapruebaF, aunque se puede extender el método, probando de dos en dos. En cambio,
cuando se desea probar |a homocedasticidad de todo un conjunto de tratamientos se usa la
prueba de Levene.

L aelaboracion de un dispersogramat® por tratamientos, en un experimento, posibilita
valorar e comportamiento de las series de datos detectar potenciales datos atipicos que
pudiesen tener efectos en el incremento de la varianza. En e Gréfico 24, se indica un
dispersograma de los cuatro clones de café, observandose que NP 3018-A19 tiene una
dispersion de 93 a 1597 g.planta y con seguridad menor varianza, en comparacion de los
otros clones.
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Fuente: Duicela (2021)
Graéfico 24. Dispersograma de los datos de produccién de cuatro clones de café robusta
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Dispersion baja
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12 E| valor D critico se calcula con la férmula especifica, verificandose la coincidencia con los valores criticos
de latabla Kolmogorov-Smirnov.

13 El dispersograma es una herramienta eficaz para validar la caidad de los datos
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4.7.2.1 PRUEBA F DE HOMOGENEIDAD DE LASVARIANZAS

La homogeneidad de las varianzas se prueba con € estadistico F (Di Rienzo et al.,
2009, p. 268, p. 170). Laformulaparacalcular F eslasiguiente:

Varianza mayor [81]

calculada Varianza menor

La pruebaF requiere, del calculo previo, de las varianzas de las muestras (S?).

Los valores criticos F se obtienen en la tabla especifical4, para un nivel de
significacion a y grados de libertad (GL) del numerador (n1- 1) y del denominador (nz - 1).
Al comparar las varianzas de un grupo de tratamientos, se identifica aquel tratamiento de
menor varianzacon €l que se contrastan |os demés, aunque también puede usarse €l de mayor
varianza, debiendo explicarse en lainterpretacion.

En & programa Excel, los vaores criticos de F, se obtienen con la funcién:

=DISTR.F.INV(a;grados de libertad del numerador; grados de libertad del denominador).
La hipoétesis estadistica se define como:

Ho: Las varianzas son homocedasticas
H1: Las varianzas son heterocedasticas

Lareglade decision es la siguiente:

Si F caculada < F critico: Aceptar Ho
Si F caculada > F critico: ACeptar Hy

Tener presente que el valor F «itico depende del nivel de significacion o y de los grados de
libertad (n-1), tanto del numerador como del denominador.

Ejercicio 88:

Probar la homogeneidad de |as varianzas usando |la prueba F, en |os datos de produccion de
cuatro clones de café robusta en Ecuador. Se toma como referencia el de menor varianza.

Datosy analisis:
La prueba de la homogeneidad de las varianzas, se indicaen el Cuadro 46.
Cuadro 46. Prueba F de la homocedasticidad de tres clones de café robusta respecto del NP-3018.

Estadisticos COF-03-A7 COF-04-A7 LE-Al NP-3018-A19
n 33 33 33 33
Varianza 286.006 267.685 504.882 187.548
F calculada 1,525 ns 1,427 ns 2,692 ** 1,000
Foos 1,804 1,804 1,804 1,804
Foo1 2,318 2,318 2,318 2,318
Tipo devarianza Homocedéastica Homocedéstica Heterocedastica
pdeF 0,119 0,160 0,003

Nota: ns = no hay diferencia entre varianzas, ** Hay diferencia altamente significativa entre varianzas

Decision:

El clon NP-3018-A19 mostré lamenor varianza. Lavarianzadel clon LE-A1 resultd
heterocedastica con respecto a NP-3018-A19 (**). Los clones COF-03 y COF-04
resultaron homocedasticas con relacion a NP-3018.

14 En e Anexo 6 seindicael procedimiento de lectura en latabla F para obtener los valores criticos
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4.7.2.2 PRUEBA DE LEVENE DE HOMOGENEIDAD DE LASVARIANZAS

La pruebade L evene se usa para determinar lahomogeneidad de las varianzas de dos
0 més tratamientos, en variables cuantitativas. Los datos originales (X;) se transforman a
nuevas series de datos (L evene data), con los cuales se realiza un andlisis de varianza.

Laférmulaparatrasformar los datos originales ala Levene data es:
Y= [Xi—X| [82]
Dénde:

Y = Data Levene paralavariable n estudio
X; = Observaciones individual es por tratamiento
X = Vaor de lamediana de cada uno de | os tratamientos

Esta transformacion se fundamenta en que lamedianay la media tienden a coincidir
en e mismo punto cuando la distribucion es normal, situacién que se explica por laforma
simétrica de la curva y por la intensidad del apuntamiento. Los datos de la variable
experimental, de cadatratamiento, se organizan en unatablade medias, se calculalamediana
por tratamiento y posteriormente se calculan las diferencias de las medias con la respectiva
mediana de cada tratamiento.

L os datos originales trasformados a los valores de las diferencias X; — X de cada
tratamiento se identifica como “ Levene-Data” con cuyos valores se rediza €l andisis de
varianza, interpretando el valor p o lasignificacion estadistica del contraste F caculada CON 10S
F criticos, S hay 0 no diferencias estadisticas significativas.

Las hipotesis estadisticas se conjeturan como:

Ho: Las varianzas son homogeéneas
H1: Las varianzas no son homogéneas

Lareglade decision se planea como:
Si p > a: Aceptar Ho
Si p> a: Aceptar Hy
Ejercicio 89:
Probar 1a homogeneidad de |as varianzas en tres clones de café robusta, de la“ L evene-data’
en lavariable produccién (kg.planta?).
Datosy andlisis:

La“Levene-data’ (Cuadro 47) corresponden alas diferencias entre las medias de las
observacionesindividuales y las medianas de | os tratamientos de la variable produccion.

Hipotesis estadisticas:
Ho: Las varianzas de |los tres clones de café robusta son iguales
Hi: Las varianzas de los tres clones de café robusta son desiguales

Regla de decision:
Si pvaor > a = 0,05: Aceptar Ho
Si pvalor <a =0,05: Aceptar Hy
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Cuadro 47. “ Levene-data” (V) de la produccién de tres clones experimental es de café robusta

Datos originales de produccién Data L evene de produccion
X: kg.planta® Y=|X—-X|
COF-O  CON- COF-O CON- NP-
Plantas ~og = ppgog NP2024 Plantes 06 ERB 01 2024
1 1,19 0,67 1 0.16 012
2 1,01 0,96 2 0,02 0,17
3 1,24 1,00 0,94 3 0,21 0,27 0,15
4 0,94 1,24 0,69 4 0,09 0,03 0,09
5 0,92 1,19 0,82 5 0,11 0,08 0,04
6 0,93 0,94 1,05 6 0,10 0,33 0,26
7 0,83 1,27 7 0,20 0,00
8 071 1,45 0,78 8 0,32 0,18 0,01
9 1,11 1,28 9 0,08 0,02
10 1,22 1,63 0,97 10 0,19 0,36 0,18
11 1,07 0,92 0,83 11 0,05 0,34 0,04
12 1,03 1,58 0,45 12 0,00 0,32 0,34
13 1,01 1,51 0,79 13 0,02 0,24 0,00
14 1,31 1,19 0,45 14 0,28 0,08 0,34
15 1,20 1,03 0,62 15 0,17 0,24 0,17
16 1,33 1,70 0,71 16 0,30 0,43 0,08
17 1,03 1,41 0,86 17 0,00 0,15 0,07
X 1,06 1,29 0,77
% 1,03 1,07 0,79

Andalisisdela varianza:

El ADEVA dela“Levene-data’, se expone en el Cuadro 48.

Cuadro 48. Analisis de varianza de las diferencias entre medias y medianas o data de Levene

Fuente de variacion GL SC CM Fcacuada Foos Vaorp
Clones 2 0,047 0,024 1,71ns 321 0,199
Error experimental 44 0,614 0,014
Totd 46 0,661

Nota: ns = no hay diferencia estadistica significativa entre las varianzas de los tres clones.

| nterpretacion:
F calculada = 1,71 < F0,05 = 3,21: Aceptal’ HO

Vaor p=0,199 > a = 0,05: Aceptar Ho
Decision:
Las varianzas de | os tres clones de café robusta son homocedasticas.
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4.7.3 ADITIVIDAD DE LOS EFECTOS

En un modelo como: Y; = u+ ¢;, € vaor de una observaciéon corresponde a
promedio + error de muestreo. Al estudiar un factor (disefio DCA), como la dosis de
fertilizante nitrogenado (F), el modelo adiciona el efecto del fertilizante: Y; = p+ F + ¢;.
Si ademésdel fertilizante (F), se asume que hay efecto delos bloques (disefio BA), el modelo
incorpora el efecto de bloques (B), por lotanto: Y; = pn+ F+ B+ ¢

En los referidos model os, se asume que hay aditividad de los efectos, evidenciandose
que €l total esigua ala suma de los efectos parciales. Pero hay respuestas con efectos
antagonicos o sinérgicos. Cuando los efectos de un factor potencian a otro factor ocurre la
sinergia pero cuando se atentian 0 merman ocurre el antagonismo (Melo et al., 2020, p. 255).
Al constatar sinergias 0 antagonismos en las series de datos, €l andlisis de varianza
paramétrico pierde validez, debiendo usar como la aternativa el andlisis de regresion.

Laheterosis, en fitomejoramiento, es un caso de sinergia, que expresalasuperioridad
observada en la primera generacion filial (F1), respecto del promedio de sus progenitores.
En fertilizantes se ha evidenciado sinergias entre nitrogeno y manganeso, fésforo y
magnesio, azufre y nitrégeno.

En & antagonismo se evidencia que una sustancia quimica frena la accion de otra,
como es el caso del potasio y boro, del fosforo y potasio, del calcio y magnesio, del calcioy
zinc, y del azufrey boro.

4.7.4 PRUEBA DE RACHAS DE ALEATORIEDAD

Esta prueba es unatécnica no parameétrica usada para verificar |a aleatoriedad en una
muestra, en base a puntgjes, sin hacer supuestos acerca de la forma de la distribucion. Se
considera como una extension de la prueba Z.

Laformula usada parala prueba de rachas es la siguiente:

2nq n
r—( 1 2+1)
ni+nyp

2nqnz(2nynz—nj—ny)
(ng +n3)% (ny+nz - 1)

7 =

[83]

Doénde:

Z = Estadistico de rachas que se contrasta con Z critica
r = NUmero de rachas o grupos sujetos ala prueba

n1 = NUmero de elementos de una categoria

n2 = NUmero de elementos de |la categoria alterna

L as hipdtesis que se prueban son:

Ho: Ladistribucion si es aleatoria
Hi: Ladistribucion no es deatoria
Lareglade decision esla siguiente:
Si p calculadade Z _y < 0,025: Aceptar Ho
2

Si p calculadade Z

(1

1-% > 0,025: Aceptar Hi
2
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Ejercicio 90:
Determinar si hay aeatoriedad en la distribucion de plantas de dos especies de frutales en
un huerto (N = 50) con el 95 % de confianza. Se constatan 30 plantas de la especie A 'y 20

de laespecie B.
Datosy andlisis:
En el Cuadro 49, se presentala distribucion de las dos especies frutales en € huerto.

Cuadro 49. Croquis del huerto con las dos especies frutales

1 2 3 4 5 5 5 6 6 7 8 9 10
A B A B A A A B B A B A B
1 12 13 13 13 13 14 15 16 17 18 19 19
A B A A A A B B B A B A B
20 20 20 24 22| 23 24 25 26 27 27 28
B B B A B A B B B A A B
29 29 30 31 31 31 31 32 33 34 35 35
Al A | B | A A A A | B | A B | A A
Fuente: Siegel (1990, p. 80)
EspecieA :nl1=30
EspecieB  :n2=20
n nl+n2=50
Rachas 'r=35
Célculode Z:
_(2nynp 2 (30) (20)
7 = r (n1+n2+1) >7 = 35_( 30 + 20 +1) =208
] H

2niny(2niny —nji—np) 2(30)(20)[(2)(30)(20) — 30 — 20
(ng +n2)? (ng+nz - 1) (30 +20)2 (30 + 20 — 1)

En Excel, se obtienen los valores p de Z con lafuncion:
=DISTR.NORM.ESTAND (Z)
Valor p paraunacola=0,00144 y valor p dos colas = 0,00288
El valor acumulado p = 0,9986 de latabla de valores criticos, hay que restarlo de la unidad.
Parala prueba de unacola: p =1 - 0,9986 = 0,00144.
Parala prueba de dos colas (se multiplica por 2): p = (0,00144 )(2) = p = 0,00288.
Nivel de significacion:
El nivel de significacion sefijaen a = 0,05 parala prueba de dos colas.
Hipétesis estadistica:
Ho: Ladistribucion de las dos especies frutales en el huerto es aleatoria
H1: Ladistribucion de las dos especies frutales en €l huerto no es a eatoria

Regla de decision:
Sip (Z2) > 0/2 =0,025: Aceptar Ho
Sip (Z2) <a/2=0,025: Aceptar H1
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| nterpretacion:

Valor p (Z2) =0,00289 < a = 0,025: Aceptar H1
Decision:

Ladistribucion de las dos especies frutales en e huerto no es aleatoria, con € 95 %
de confianza

4.7.5 PRUEBA DE LOS SIGNOS DE ALEATORIEDAD

La prueba de los signos es una técnica no paramétrica usada para comparar dos
muestras relacionadas, basada en los signos (+ y —) adquiridos por las diferencias en las
series de datos. Esta técnica es una adaptacion de la prueba de rachas, donde se aplica la
misma formulay las rachas (grupos) corresponden alos signos.

2nq n
r —( 12 4 1)
ni +np
2njny(2nyny —ng —ny)
(nq +n2)? (ng +nz - 1)

7 =

Dénde:

Z = Estadistico de rachas que se contrasta con Z gitico
r = NUmero de rachas o grupos sujetos ala prueba

n1 = NUmero de elementos de una categoria

n2 = NUmero de elementos de |la categoria alterna

El nivel de significacion a sefijaen 1 % 05 %. Esta prueba corresponde a dos colas.
Las hipotesis estadisticas se formulan como:

Ho: Las diferencias entre muestras se deben al azar
Hi: Las diferencias entre muestras no se deben al azar

Lareglade decision eslasiguiente:
Si p calculadade Z(l_g) <0,025: Aceptar Ho
2

Si p calculadade Z(l_g) > 0,025: Aceptar Hy

Ejercicio 91:

En dos tiendas de productos agro artesanales se vende café tostado y molido en empagues
de 400 gramos. En un registro de 10 semanas consecutivas se evidencia diferencias en las
ventas. Determinar si esas diferencias se deben a la casualidad.

Datosy andlisis:

En e Cuadro 50, se indica la secuencia de los datos de paquetes de café molido
vendidos en 10 semanas consecutivas, las diferencias B - A y el conteo de rachas.

Cuadro 50. Ventas en las tiendas A y B, diferencias, signosy rachas de los signos

NuUmero de semanas Mediade
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ventas
Ventasen latienda A 345 450 500 600 450 356 650 500 780 420 505
Ventasen latiendaB 500 400 600 500 600 390 700 700 540 470 540
Diferencia 155 -50 100 -100 150 34 50 200 -240 50 35
Signos + - + - + + + + - +
Rachas de signos @O @ B @ G ® @

Nota: Las rachas de signos (grupos) se determinan de izquierda a derecha, en forma secuencial
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Total de semanas :n=10
Semanas donde tienda B tiene mayoresventas (+) :ni1=7
Semanas donde tienda B tiene menoresventas(-) :n2=3

Rachas de signos r=7
Calculode Z:
_(Zmun () B)
Z= 4 (n11n22+1) — 7_(%-‘-1) QZ= 7_(%+1)=11473

2nynp(2nyny —ng —nyp) T 2OB®IROG -7-23)] 42(32]
(nq +n)2 (nq +ny—1) (7+3)2(7+3-1) (10)2 (9)

El valor p de Z acumulada = 0,9296 8 (tabla de distribucién normal estandarizada)
Este valor restado de la unidad corresponde a p de unacola: 1 —0,9296 = 0,0704.

El valor p en laprueba de dos colas es: 0,0704 (2) = 0,141 ~ 14,1 %.
Hipétesis estadistica:
Ho: Las diferencias en ventas es aleatoria, ocurren por casualidad.
H1:Las diferencias en ventas no es aleatoria, habria otros factores que lo afectan

Regla de decision:
Sip(2)> % = 0,025: Aceptar Ho,
Sip(2) <5=0,025: Aceptar Hy

| nter pretacion:

Vaor p(Z) =0,141 > o = 0,025: Aceptar Ho
Decision:

No hay diferencia estadistica significativa en las ventas, entre las dos tiendas. La
diferencia es resultado de la casualidad.

4.8 PRUEBAS DE LA INDEPENDENCIA

Las pruebas de independencia implican €l uso de una tabla de valores observados
para establecer si hay dependencia o independencia entre los grupos a compararse.

4.8.1 PRUEBA DE LA INDEPENDENCIA CON LA t de WELCH

La suposicion de independencia implica que las perturbaciones de series separadas
no se encuentran sistematicamente relacionadas. La aeatorizacion, en la asignacion de
tratamientos y en el muestreo, y el evitar las autocorrelaciones entre variables, asegura la
independencia de las series de datos (Di Rienzo et al., 2009, p. 42). Un gemplo de
autocorrelacion en granos es el peso seco de 100 granos (a 10 % de humedad) y el indice
de semilla (peso promedio de un grano). La independencia de los datos se puede probar
usando lat de Student cuando hay homocedasticidad, normalidad y sin datos faltantes en las
series 0 con la pruebat de Welch cuando hay desigual nimero de observaciones.

Paracacular lat de Welch se usalaférmula:

Xa —XB

T calculada =
s2 s
Si . SB
np  np

131

[84]




HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

Donde:

Tw =t de Welch calculada
X,=Mediadelaserie de datos A

Xp= Mediade laserie de datos B

Sa = Varianza de la serie de datos A

S%s = Varianza de la serie de datos B

na= NUmero de observaciones en laserie A
ns= NUmero de observaciones en laserie B

Lat de Welch se basa en un gjuste o correccion de los grados de libertad. Para obtener
el valor critico det, en este caso particular, luego de especificar € nivel de significacion (o),
se modificalos grados de libertad, usando la férmula siguiente:

6L = (50 [85]

2 2
L (SA) .1 (sB
np —1\np ng—1\ng

Dénde:

GL = Grados de libertad

Sx = Varianzadel tratamiento A, S3 = Varianzadel tratamiento B

n, = Observaciones en e tratamiento A, ng = Observaciones en €l tratamiento B

Las hipotesis estadisticas se formulan como:
Ho: Hay independencia
H1: No hay independencia
Lareglade decision eslasiguiente:
Si t caculada < T criticar ACeptar Ho
Si t calcuiada> t critica: ACeptar Ha
Ejercicio 92:

Determinar si hay independencia entre las series de datos de dos clones de café robusta,
usando la pruebat de Welch.

Datosy andlisis:
En & Cuadro 51, seindican los datos y calculos de lat de Welch.

Cuadro 51. Prueba t de Welch de la independencia entre dos clones de café robusta
Clones de café robusta

Estadisticos LE-A1 __ NP-3018-A19
n 33 33
Mediade café oro (g.planta’) 1006 703
Desviacion estandar 711 433
t de Welch (calculado) 2,092 --
t 005 2,308 --

| nterpretacion:
t caculada = 2,092 < t ritica= 2,308: Aceptar Ho.
Decision:
L as series de datos de los clones LE-A1 y NP-3018-A19 son independientes con €
95 % de confianza.
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4.8.2 PRUEBA U DE MANN-WHITNEY

Esta es unatécnica no paramétrica alternativa ala pruebat usada para comparar dos
tratamientos, con igual o desigual nimero de observaciones, que no requiere del
cumplimiento de las condiciones exigidas por la estadistica paramétrica, referidas a tamafio
de muestra, distribucion normal y homocedasticidad.

L os datos pueden ser cualitativos o cuantitativos. La prueba se basa en la asignacion
de rangos a los datos de los dos tratamientos y posterior reagrupamiento en sumas de los
rangos/tratamiento (R1 y R2). Con esta informacion se calcula los estadisticos U. La
significacion estadistica se determina usando latabla de valores criticos U o laprueba Z. En
este caso se requiere calcular los estadisticos: p; y oy que corresponden a la media y
desviacion estandar de Mann-Whitney (MW)

Las formulas para calcular U se adaptan alas sumas de los rangos por tratamiento:
Cuando: R2 > R1, € estadistico U de Mann-Whitney se calcula con laformula:

nq (n1 + 1)

Ul = n1n2 + = Rl [86]
Cuando: R1 > R2, € estadistico U de Mann-Whitney se calcula con laféormula:

ny (le + 1)

U2 == n1n2 + - RZ [87]

Dénde:

U = Estadistico de Mann-Whitney

n1 = NUmero de observaciones para el tratamiento 1

Nz = NUmero de observaciones para el tratamiento 2

R1y R2 = Sumade los rangos de |os dos tratamientos comparados

El valor Z caculado Se Obtiene con laféormula:
7=t [88]

oy
Doénde:

Z = Estadistico del contraste

U = Estadistico de Mann-Whitney
Uy = Media

oy = Desviacién estandar

LamediaMW se caculacon laformula:
Hu = % [89]

Ladesviacion estandar MW se calcula con laformula:

oy = ’nlnz(nll-iz- ny; +1) [90]
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El valor Z caculado Se contrasta con Z «itico Obtenido de |a tabla de distribucion normal.
El Excel, el valor p de Z se obtiene directamente con la funcion:

=DISTR.NORM.ESTAND(Z calculado)

Ejercicio 93:

Usando la prueba U con el 95 % de confianza, comparar |os promedios de frutos.planta* en
funcion de dos frecuencias de aplicacion en prefloracion de bioestimulantes a follgje.

Datosy andlisis:

En e Cuadro 52, se indican los datos de frutos.planta’ como respuesta a dos
tratamientos de bioestimulantes aplicados en prefloracion.

Cuadro 52. Frutos por planta y transformacion a rangos de dos tratamientos con bioestimulantes

Tratamiento 1 Tratamiento 2
Frutos.planta’ R?_nlgo Frutos.plantat R'firnzgo
45 1 51 2
64 4 53 3
75 6 70 5
78 7 110 9
82 8 - -
n 5 4
2R 26 19

Hipotesis estadisticas:
Ho: Las medias de | os tratamientos son estadisticamente iguales
H1: Las medias de los tratamientos son estadisticamente diferentes

Regla de decision:
SipdeZ > a: Aceptar Ho
SipdeZ < a: Aceptar Hy

Célculos de U:
Seleccion delaférmulaU: Como R1 > R2: Usar laformula U2

Uy = nyny+ 2022 R, S U, =54+ 2 19=11

Célculo dela media MW:

y = r112r12 - (5)2(4) =10
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Calculo dela desviacion estandar MW

oy :\/nlnz(nll-;-n2+1) S oy = ,5(4)(514;4+1) 5 oy = ,%24,083

Célculode Z:
z=Y"Ww 5 Zz=-1-10_(ys
oy 4,083

p de Z acumulada = 0,597 (valor obtenido en Excel)

| nterpretacion:

p de Z > o = 0,05 Aceptar Ho. Las medias de los tratamientos comprados son
estadisticamente iguales (p > 0,05).

Decision:
No hay diferencia significativa entre tratamientos.

4.8.3 PRUEBA DE LA INDEPENDENCIA CON CHI CUADRADO

La prueba y?> compara si las frecuencias observadas (O) son independientes de las
frecuencias esperadas (E) en datos organizados en tablas de contingencia 2 x 2 (Cuadro 53).

Cuadro 53. Modelo de tabla de contingencia 2 x 2 de muestras relacionadas

Variable categdérica

Factor en estudio . i Total
Con tratamiento A B A+B
Sin tratamiento C D C+D

Total A+C B+D N

Fuente: Badii et al. (2021, p. 11)

Ejercicio 94.

Determinar si la posicion de las hojas en la planta, en los tercios superior, medio e inferior,
tiene relacion con e nivel de incidencia de una plaga insectil. Se tomo6 una muestra de 180
plantasy se clasifico las hojas infestadas, segin la prevaencia de las posiciones.

Datosy andlisis:

L os datos de hojas infestadas, clasificadas por la prevalencia de las posiciones en la
planta, se exponen en el Cuadro 54. En el Cuadro 55, seindicael procedimiento paracalcular
el estadistico Chi-cuadrado.

Cuadro 54. Posicion de las hojas infestadas en las plantas y valores observados y esperados

Prevalencia de la posicion de las hojas

Frecuencias infestadas en las plantas Tcl)tal de
antas
Tercioadto Terciomedio Tercio bao P
Frecuencia observada 51 44 85 180
Frecuencia esperada 60 60 60 180
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Cuadro 55. Célculo de los valores Chi-cuadrado para posicion de las hojas infestadas

Prevalenciade la posicion de las hojas
infestadas en |as plantas Tota de
plantas

Frecuenciasy céalculos
Tercioato Terciomedio  Tercio bgo

Frecuencia observada 51 44 85 180
Frecuencia esperada 60 60 60 180
O-E -9,0 -16,0 25,0
(O-E)? 81,0 256,0 625,0
Ve 1,4 43 10,4 16,03
0 - E)?
XZ - % > Xgalculada = 16’03

Hipdtesis estadistica:
Ho: La posicion de las hojas en la planta no influye sobre laincidencia (independencia)
H1. Laposicion de las hojas en la plantasi influye sobre laincidencia (no independencia)

Regla de decision:
Si chalculada < szalor critico: Aceptar Ho
Si chalcul ada > szalor critico: Aceptar Hy

Grados de libertad:
GL=(C-1)H-1)=(3-D(2-1)=2
Valores criticos:
¥? 005=5,991Yy %% 001= 9,210
| nterpretacion:
Y2 calculado = 16,03 > 32 0,05 = 5,991: Aceptar Hi1 con el 95% de confianza.
Y2 calculado = 16,03 > %2 001 = 9,210: Aceptar H1 con el 99% de confianza.
Laposicién de las hojas en laplantaincide en € comportamiento de laplaga (**). El
valor pdey? =0,00033 indicael 99,97 % de confianza en la decision estadistica.
En Excel, el valor p de y? se obtiene con lafuncion:
=PRUEBA.CHI(rango_real;rango_esperado).
Decision:
Laposicion delashojas en laplantas influye en laincidenciade laplaga(p < 0,01).
Ejercicio 95:
En unapistacircular de carreras de caball os hay ocho carriles (C). Se dispone deinformacion
de 144 eventos con la especificacion de los triunfos. Un grupo de aficionados desea conocer
s laposicion en las postas de carreras de caball os tiene influencia en los triunfos.
Datosy analisis:

Lainformacion historica de 144 carreras'y €l nimero de triunfos por cada carril se
expone en el Cuadro 56.
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Cuadro 56. Triunfos observados en las carreras de caballos segln carriles en la pista circular

Posicion de los caball os ganadores

en lapistacircular de carreras de caballos de Igrtiras
C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8
e
N® triunfos 20 19 18 25 17 10 15 11 144
observados

Andlisis de los val ores esperados por carril:

Lostriunfos esperados (TE) en cada uno de los 8 carriles (C), se determina mediante
la siguiente relacion:

1 1 1
T = C (n) Tg = C (n) = 3 (144) = 18 triunfos por carril
Hipétesis estadistica:

Ho= Laposicion en la pista no influye en los triunfos. Observados = Esperados
Hi=Laposicion enlapistas influye en los triunfos. Observados # Esperados

Regla de decision:
Si Pcaculada < Yvor critico: ACEptar Ho
Si XZC&ICUl ada = szalor criico - Aceptar Ha

En & Cuadro 57, seindican los resultados de 144 carreras y |os triunfos por carril.

Cuadro 57. Triunfos observados y esperados de 144 carreras de caballos y calculo de Chi cuadrada

Posicion de los caball os ganadores
Estadisticos en lapistacircular de carreras de caballos
C1 Cc2 C3 4 C5 C6 C7 C8

29 19 18 25 17 10 15 11 144

Totd

Triunfos observados

por carril (O)

Triunfos esperados

por carril (E) 18 18 18 18 18 18 18 18 144

Diferencia O - E 11 1 0 7 -1 -8 -3 -7 0
Ve 6,72 0,06 0,00 2,72 0,06 3,56 0,50 2,72 16,33

Fuente: Siegel (1990, p. 67)

2 — M 2
E xcalculado

= 16,33
Valores criticos:

¥2005= 14,07 y x%0,01 = 18,48
GL=(C-1)H-1)=7

| nterpretacion:

Y2 calculada = 16,33 > y%0,05s = 14,07: Aceptar H1 con el 95 % de confianza. La posicion
enlapistas influye en lostriunfos.

Yeaculada = 16,33 < y%0,01 = 18,48: Aceptar Ho con el 99 % de confianza. La posicion
en lapistano influye en los triunfos.

En la actualidad, los estadisticos recomiendan tomar decisiones en base al valor p,
obtenido en los distintos programas computacionales. En este caso, p dey? = 0,022 ~ 2,2 %.
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En Excel, e vaor p dey? se obtiene con la funcion:
=PRUEBA.CHI(rango_real;rango_esperado)
Decision:
Con € 97,8 % de confianza se afirma que los triunfos en las carreras de caballos s
dependen de la posicion en la pista.

4.9 INTRODUCCION AL ANALISISMULTIVARIADO

Losmétodos del analisis multivariado (AM) permiten explorar, describir y relacionar
series de datos de varias variables sobre un mismo objeto de estudio (Balzarini et al., 2015,
p. 8), posibilitando hacer aproximaciones predictivas. Esto significa que las técnicas
multivariadas pueden adaptarse a los objetivos de estudio de otros niveles investigativos,
aunque ciertamente tiene énfasis en la descripcion.

El carécter multivariante se fundamenta en € nimero de variables andizadas y en
las combinaciones que pueden exigtir entre ellas. Un andlisis multivariado se inicia con la
organizacion de la informacion de las variables, |0 més homogéneo que sea posible y la
formacion de grupos, los més distintos que sean posibles. El andlisis multivariante puede
clasificarse de distintas maneras en funcién de la relacion entre variables cuantitativas y
cudlitativas (Figura 26).

Para e tratamiento de variables cuantitativas se usa €l andlisis de componentes
principales (ACP) y e andlisis factoria (AF). En €l tratamiento de variables cualitativas se
usa e andlisis de correspondencias (AC). Para relacionar casos se usa € andlisis de
conglomerados jerérquicos o cluster (ACJ) y en los andlisis de objetos se emplea €
escalamiento multidimensional (EM).

El estudio multivariado debe planearse con antelacion definiendo objetivos con
exactitud. Por gemplo, en un diagnostico agrosocial, se requiere informacion de los
agricultores de una comunidad o de varias comunidades, sobre e tamafio de las fincas, la
productividad, los ingresos, los costos de produccion, €l grado de escolaridad, |os ingresos
mensuales, € nivel detecnologiaque usay €l grado de satisfaccion con lavida

En una zona ganadera puede estudiarse €l tamario de lasfincas, €l &readedicadaala
ganaderia, lacargaanimal y la productividad diaria de leche/vaca, entre otras variables. Los
animales de un hato ganadero pueden clasificarse por sus caracteristicas productivas y
reproductivas, edad, rusticidad, prolificidad, fertilidad, razay condiciones de salud.

Relacion entre Relacion Relacion
variables entre casos entre objetos
Cuantitativas Cualitativas
Componentes Andlisis Andlisis de Andlisisde Escalamiento
principales factorial correspondencias cluster multidimensional

Figura 26. Técnicas de analisis multivariados de mayor uso en la investigacion agropecuaria
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4.9.1 ANALISISDE COMPONENTES PRINCIPALES

El Andlisis de Componentes Principales (ACP) es un método estadistico que permite
transformar e conjunto inicial de datos en un conjunto reducido de nuevas variables
llamadas componentes principales que resultan de las combinaciones lineales de las
variables que expliguen la mayor parte de la variacion total. El primer factor o componente
es aguel que explica una mayor parte de la varianza total, el segundo factor explicala otra
parte de la varianza restante, y asi sucesivamente, hasta explicar el 100 % de la variacion.

El ACP esun andlisis de ordenamiento que utilizalas estructuras de | os autovectores
(raices latentes 0 eigens) de la matriz de correlacion o de una matriz de varianza-covarianza
calculadas a partir de las variables originales (Yengle, 2012, p. 146). Los vectores propios,
son los vectores“no nulos” que setransforman por un operador paradar origen aun multiplo
escalar de si mismo, que recibe el nombre de valor propio, autovalor, valor caracteristico o
eigenvalor. A menudo, una transformacion queda determinada por sus vectores propios y
valores propios. Un espacio propio, eigenespacio se asocia a valor propio lambda (1) como
conjunto de vectores. Un vector propio (AX) serefiereal dato original transformado en valor
propio (AX) que representa una magnitud, una asociacién y unadireccion.

El ACP tiene aplicaciones en la determinacion de la similitud morfologica entre
especies y variedades vegetal es, entre grupos raciales de animales, entre sistemas forestales
0 comunidades rurales. En las poblaciones vegetales se analizan variables como: altura de
planta, diametro del tallo, nimero de hojas, numero de ramas, longitud de rama, distancia
entrenudos, nimero de frutos, peso de frutos, longitud del pistilo, ancho de lacorolau otras.
En la produccion ganadera se analizan variables como: carga animal, edad de los animales,
produccion diaria de leche, rendimiento quesero, entre otras.

Ejercicio 96:
Redlizar el ACP de los pardmetros productivos de 12 fincas ganaderas
Datosy andlisis:

Los datos de las variables sobre la produccion lechera se exponen en el Cuadro 58

Cuadro 58. Variables productivas en 12 fincas ganaderas

] - . - indice de
e e WOE MIEO g Tamse Cam (O s
. reposicion mortalidad  animal : leche
(ha) (%) animales comerciales .
comerciales
1 20 60 15 0,5 0,2 1,25 0,120 12,5
2 30 70 25 0,4 01 1,19 0,090 131
3 35 65 21 0,6 0,3 0,92 0,300 111
4 33 70 30 0,6 0,2 1,3 0,200 19,5
5 25 80 35 0,3 01 1,75 0,900 24,5
6 28 90 28 0,5 01 111 0,100 14,4
7 30 60 29 0,5 0,2 161 0,200 20,9
8 34 70 30 0,9 0,3 1,26 0,270 12,6
9 35 80 40 0,2 01 1,43 0,088 25,7
10 36 90 50 0,3 0,15 1,54 0,150 154
11 40 90 60 04 0,1 1,67 0,200 16,7
12 50 70 65 0,2 0,05 1,86 0,500 18,6
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L os componentes principales, usando & programa INFOSTAT, representados en una
gréfica biplot (dos dimensiones), explican e 67,3 % de la variacion total, a CP1
correspondié € 50,3 % y a CP2 e 17,0 %. Estainformacién se deriva de la interpretacion
de los autovalores. En los autovectores se aprecia la importancia de los pardmetros
individual es dentro de los componentes principales.

Las tasas de mortalidad y de reposicion son pardmetros productivos asociados. El
nimero de animales, la superficie dedicada a la ganaderia y € area total de las fincas
conforman otro conjunto distinto de pardmetros relacionados. La cargaanimal, € indice de
litros de leche comercial y e indice de terneros conforman otro grupo de parametros. Se
observa también que €l grado de similitud entre las fincas sometidas al ACP, destacandose
que lafinca 12 es muy diferente del resto, principalmente delasfincas 3, 8y 1.

El ACP calculado™ con el uso del programa INFOSTAT, en primer lugar arrojalos
valores propios y proporciones de la contribucién a la variacion total de las variables
productivas asociadas a la ganaderia y magnitud de los autovectores en los componentes
principales 1 y 2, expuesto en e Cuadro 59. La magnitud de los autovectores en los
componentes principales 1y 2, seindican en el Cuadro 60.

En el CP1 tienen més peso las variables: nimero de animales, tasa de reposicion, tasa
de mortalidad y carga animal. En & Gréfico 25, se observa € diagrama ACP de los
parametros productivosdelas 12 fincas ganaderas. Latasade mortalidad y tasade reposicion
tienen fuerte relacion. En otro grupo se encuentra el indice de terneros comerciales, indice
de litros de leche comercia y carga animal. En un tercer grupo, €l nimero de animalesy las
superficiestotal delasfincasy las dedicadas ala ganaderia.

Cuadro 59. Valores propiosy proporciones de la contribucién a la variacion total de las variables productivas
asociadas a la ganaderia y magnitud de los autovectores en los componentes principales 1y 2

Valores propios y porcentaje explicado de la variacion total

Lambda Valor propio Proporcién Zﬁiﬁ&gﬁg 2;?2;3;
1 4,03 0,50 0,50 50
2 1,36 0,17 0,67 67
3 1,12 0,14 0,81 8l
4 0,66 0,08 0,90 90
5 0,43 0,05 0,95 95
6 0,26 0,03 0,98 98
7 0,13 0,02 1,0 100
8 0,0039 0,00048 1,0 100

15 Célculo usando €l programa INFOSTAT versiéon 2020
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Cuadro 60. Magnitud de |os autovectores en los componentes principales 1y 2

Variables de produccion lechera el e2

Areatota delafinca 028 -046
Superficie dedicada ala ganaderia 0,26 -0,37
NuUmero de animales 0,43 -0,32
Tasa de reposicion -041  -0,07
Tasa de mortalidad -0,41 0,03
Cargaanimal 0,43 0,21
{ndice de terneros comerciales 0,20 0,54
indice delitros de leche comerciaes 0,33 0,45

4,00
indice de terneros comerciales o>
2,00 indice delitros de leche comercial
1 7. Carga animal
;\3 °
2 Tasa de mortalidad 4,
< 0,00
~ S e —_— .
5 8 Tasade reposicion 2 . 12
6
Nimero de animales
-2,00: Superficie dedicada a la ganaderia
Area total de la finca
-4100 T T T T T T T 1
-3,00 -2,00 -1,00 0,00 1,00 2,00 3,00 4,00
CP 1 (50, 3%)

Gréfico 25. Andlisis de componentes principales de los parémetros productivos en 12 fincas ganaderas

Decision:

Las variables productivas asociadas a la ganaderia bovina forman tres grupos: El
primero lo integran las tasas de mortalidad y de reposicion; € segundo, € nimero de
animales, la superficie ganaderay €l areatota delafincay € tercer grupo esta conformado
por carga animal, indice de litros de leche comercial y €l indice de terneros.

4.9.2 ANALISISFACTORIAL

El objetivo del andlisisfactorial (AF) esanalizar si hay factores que puedan explicar
el comportamiento de las variables. Los factores latentes explican los comportamientos
visibles en las variables fenotipicas. El AFy e andlisis de componentes principales (ACP)
estén relacionados, pero existen diferencias. El ACP buscahallar las combinaciones lineal es
delas variables originales para explicar lamayor parte posible de lavarianzatotal, mientras
que e AF reduce el nimero de variables respecto del total original, que expliquen la mayor
proporcién de lavarianzatotal (Yengle, 2012, p. 147).

El AF supone que hay “factores comunes’ subyacentes a todas las variables, lo cual
no lo presupone el ACP. El AF seredlizaen dos etapas: d) La primera etapa corresponde a
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un andlisis exploratorio donde se incluyen todas las variables registradas;, y, b)
posteriormente, se hace un AF confirmatorio, reprocesando |os datos solo de las variables
gue mas contribuyen ala varianzatotal, identificadas en |a etapa exploratoria.

En el andlisis factorial® (AF), se obtiene, en primer lugar, lamatriz de correlaciones
lineales (Cuadro 61). El areatotal de lafinca se correlaciona positivamente con nimero de
animales (r = 0,819**). El nimero de animales se correlaciona positivamente con la carga
anima (r = 0,763**) y negativamente con la tasa de mortalidad (r = - 0,584*). La tasa de
reposicion y la tasa de mortalidad se correlacionan positivamente (r = 0,840**), asi como,
lacargaanimal y €l indice de litros de leche comerciales (r = 0,639*).

El andlisis de las comunalidades (Cuadro 62), a partir de la extraccion, valora como
las variables de mayor importancia: nimero de animales/finca, area total del predio y tasa
de mortalidad. En el analisis confirmatorio (Grafico 26), se determind que las variables de
mayor importancia fueron: nimero de animales, area total de la finca, tasa de mortalidad,
carga animal y tasa de reposicion, excluyéndose las variables SG, ITer e lLec. El ACP con
las variables sel ectas ampliala varianza explicada a 83,3 % (60,8 en CP1y 22,5 en CP2).

Cuadro 61. Coeficientes de correlaciones entre variables productivas en fincas ganaderas

Variables ATF  SG NA TR TM CA ITer ILec
Areatota delafinca (ATF) 1
Superficie dedicada ala ganaderia (SG) 0,204 1
NUmero de animales (NA) 0819** 0531 1
Tasadereposicion (TR) -0,273  -0,360 -0,553 1
Tasade mortalidad (TM) -0,248 -0,516 -0,584* 0,840** 1
Cargaanimal (CA) 0,411 0,218 0,763** -0,586* -0,584* 1
indice de terneros comerciales (1 Ter) 0,065 -0,004 0225 -0201 -0,159 0,516 1

indice de litros de leche comerciales (ILec) 0,082 0,174 0,338 -0,564 -0,480 0,639* 0400 1
Nota: Valores criticosderops= 0,576 y deroo1 = 0,708 con GL = 10

Cuadro 62. Andlisis de las comunalidades entre variables productivas en las fincas ganaderas

Comunalidad Inicial Extraccion
NUmero de animales (NA) 1,00 0,984
Areatotal delafinca (ATF) 1,00 0,919
Tasade mortalidad (TM) 1,00 0,862
Cargaanimal (CA) 1,00 0,860
Tasade reposicion (TR) 1,00 0,796
indice de leche comercial (ILec) 1,00 0,729
{ndice de terneros comercial (1 Ter) 1,00 0,721
Superficie dedicada a la ganaderia (SG) 1,00 0,636

Nota: SG, ITer elLec se excluyen del AF confirmatorio por su baja contribucién alavarianza

16 Andlisis AF calculado en INFOSTAT version 2020.
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Gréfico 26. Reduccion de variables en un estudio ganadero mediante analisis factorial

En e AF exploratorio se valoran las ocho variables, luego se descartan tres de ellas
por su baja contribucion alavariacion total, reprocesando €l AF con cinco variables (andlisis
confirmatorio). Estas mismas cinco variables identificadas como de mayor importancia se
usan para € andlisis de componentes principales (ACP). En este nuevo escenario, los
componentes 1y 2 explican el 83,3 % de lavariabilidad total (Cuadro 63).

Cuadro 63. Andlisis de componentes principales en el AF confirmatorio

Sumas de extraccion de

Autovaloresiniciales cargas a cuadrado

Componente . . . .
Total Varianza Varianza Total Varianza  Varianza
(%) cumulada (%) (%)  acumulada (%)
1 3,040 60,798 60,798 3,040 60,798 60,798
2 1,126 22,522 83,320 1,126 22,522 83,320
3 0,512 10,236 93,557
4 0,276 5,523 99,080
5 0,046 0,920 100,000

Paratener confiabilidad en unamatriz de datos, éstadebe sometersealapruebaKMO
(Kaiser-Meyer-Olkin) y a la prueba de esfericidad de Bartlett. La KMO es una medida
estadistica usada para probar qué tan adecuados son los datos para el andlisis factorial. En
los andlisis, exploratorio y confirmatorio, del ejemplo, los Coeficientes KMO variaron de
0,37 a 0,525 gue se considera apropiado, pues mientras mas cercano a1l es mejor. Laprueba
de esfericidad de Bartlett contrasta si 1a matriz de correlaciones es una matriz la identidad,
por lo tanto, es un indicativo de que el modelo factorial en adecuado. El estadistico de
Bartlett se interpreta como un valor p, pues, si p < 0,05 hay significacion estadistica. En el
giemplo, en las pruebas exploratoriay confirmatoria, €l valor p < 0,01.

Decision:
El nimero de animales, €l areatotal del predio, latasade mortalidad, 1a cargaanimal

y latasa de reposicion explican 83,3 % de lavariacion total. La significacion de Bartlett p <
0,001y el Coeficiente KMO = 0,525 indican que hay confiabilidad en las matrices de datos.
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4.9.3 ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS

El andlisis de correspondencias (AC) es una técnica descriptiva para datos
cualitativos (Parra, 1996, p.183). En un AC hay dos enfoques: AC simplesy AC multiples.
En &l ssimple se utilizalas tablas de contingencia de dos variables nominales u ordinalesy en
el multiple se tratan varias variables en tablas de contingencia multidimensional es.

El AC tiene como objetivos:

e Maedir laproximidad entre individuos en términos de parecido: Dos individuos
Se parecen si un conjunto de atributos (modalidades) son semejantes.

e Maedir laproximidad entre modalidades de una variabl e en términos de parecido:
resultan excluyentes por construccién o son semejantes porque presentan el
mismo comportamiento.

La suma de las distancias y?, desde cada punto hasta e centro de gravedad, es la
inercia. Los autovalores corresponden ala raiz cuadrada de la inercia. La obtencion de los
vectores propios (factores) y autovalores (valores propios) corresponden a la varianza
explicada. Las medidas de distancia entre las filas y las columnas, se realiza mediante:
distancia Euclideay la distancia Chi-cuadrado. La distancia euclidea es laraiz cuadrada de
la suma cuadrética de las diferencias entre pares de filas y de columnas. Algunos autores no
aconsgjan €l uso de esta diferencia porgue consideran a todos los elementos con el mismo
peso, pudiendo desvirtuar €l andlisis de correspondencias (De la Fuente, 2011, p. 26).

Ladistanciay? cumple el principio de la equivalencia distribucional, postulando que
si dos categorias tienen perfiles idénticos pueden ser sustituidas por una que sea la sumade
sus pesos, sin modificar la distancia entre filas o columnas. Pues, mientras las distancias se
encuentran lo més alejadas del origen, las variables estaran mejor representadas.

Ejercicio 97:

Redlizar el andlisis de correspondencias (AC) apartir de los datos promedios de las variables
productivas registradas en las 12 fincas ganaderas, de un territorio especifico.

Datosy andlisis:

Esta es una técnica de andlisis cuditativo. Las variables cuantitativas pueden
transformarse a cualitativas en base a criterios propios del productor o del investigador. En
este caso, laescala ordinal tiene unajerarquia de tres puntos. baja, mediay ata (Cuadro 64).

Cuadro 64. Variables productivas de 12 fincas ganaderas

Ei Areatotal Superficie dedicadaa Numero de .
incas . ; . Cargaanimal
delafinca la ganaderia animales
1 Baja Baja Bajo Baa
2 Media Baja Bajo Baja
3 Alta Baja Bajo Muy baja
4 Alta Baja Bajo Baja
5 Media Media Medio Muy ata
6 Media Alta Bajo Baga
7 Media Muy baja Bajo Alta
8 Alta Bagja Bajo Baa
9 Alta Media Medio Media
10 Alta Alta Alta Alta
11 Alta Alta Muy ata Alta
12 Muy ata Baja Muy ata Muy ata
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L os datos cuantitativos se transforman a datos escalares, como en el presente caso, a
unaescalaordinal de 1 a5, donde: 1 = muy bagjoy 5 = muy ato. Los andlisis cuantitativos
deben complementarse con los cualitativos, pues, un enfoque mixto posibilita una mejor
comprension de | as relaciones entre las variabl es.

El andlisis de correspondencias se realizd usando e programa INFOSTAT. La
contribucién a Chi cuadrado, usando las variables: area total de la finca, carga animal y
numero de animales, explica 42,88 % de la variacion total, desagregado en 23,75 % para €l
gely 19,13 % parad ee 2.

Autovalor Inercias Chi-cuadrado (%) Acumulado (%)

1 088 0,78 43,855 23,3 23,3
2 0,78 0,62 34,71 18,5 41,8

L as correspondencias entre cargaanimal, nimero de animalesy areatotal delafinca
son altas. El areatotal del predio, en su nivel medio, tiene correspondencia con los niveles
bajos y muy bajos de carga animal, y con el bajo niUmero de animales. El &rea del predio
tiene correspondencia con la alta cargaanimal y el nUmero de animales (Grafico 27).
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Graéfico 27. Andlisis de correspondencias de las variables asociadas a la produccion ganadera
Decision:
Las variables productivas en fincas dedicadas ala produccion lechera, tienen niveles

de correspondencia muy atos, en las variables carga anima y nimero de animales. Esto
denotala existencia de fincas ganaderas de ata eficiencia.

Ejercicio 98:

Determinar las correspondencias entre las variables de calidad en € faenamiento de peces
de laespecie “vigjaazul” sometidos a cuatro dietas.

Datos:

Los andlisis de frecuencias de las variables referidas a faenamiento de peces en
funcién de las dietas!’, seindican en e Cuadro 65.

17 Data compartida por el Dr. Carlos Mazon Paredes (+), docente de la UTEQ.

145



HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

Cuadro 65. Frecuencias absolutas (FA) de los atributos de calidad en faenamiento de peces de la especie

“vigiaazul” en funcion a cuatro dietas

Variables/

¢ ; T1 T2 T3 T4 | T1L T2 T3 T4 | T1L T2 T3 T4
recuencia 2
Aspecto Bueno Regular Malo
FA 29 27 28 28| 12 13 12 12 7 8 8 8 |192
Piel Brilloso Intermedia Apagada
FA 30 28 30 28| 11 12 10 12 7 8 8 8 | 192
Claridad Claro Intermedio Turbio
FA 30 32 32 32| 10 8 8 8 8 8 8 8 |192
Color Rojo Rojo apagado Decolorado
FA 32 32 36 33 9 8 8 7 7 8 4 8 |192
Olor Olor adgas Olor aagametédlica Olor rancio
FA 28 29 28 28| 12 11 12 12 8 8 8 8 | 192
Posagalla Firme Blando Muy blando y perforado
FA 31 3 32 32| 10 10 8 8 7 7 8 8 |192
Contribucién a Chi cuadrado:
Tratamiento 1
Ejes Autovaor Inercias Chi cuadrado % % acumulado
1 0,70 0,49 231,47 24,71 24,71
2 0,58 034 157,91 16,86 4147
Tratamiento 2
Ejes Autovalor Inercias Chi cuadrado % % acumulado
1 0,77 0,59 682,99 29,50 29,50
2 0,65 0,42 491,50 21,23 50,73
Tratamiento 3
Ejes Autovalor Inercias Chi cuadrado % % acumulado
1 0,66 0,43 636,79 21,53 21,53
2 0,65 042 623,20 21,07 42,60
Tratamiento 4
Ejes Autovalor Inercias Chi cuadrado % % acumulado
1 0,76 0,58 143254 29,13 29,13
2 0,68 0,46 1126,41 2291 52,04
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Lostratamientos 2 'y 4 explican lavariacion total en mayor proporcién, calculadacon
Chi cuadrado. Las variables asociadas a la calidad tuvieron un similar comportamiento con
todas las dietas. En el Gréfico 28, se expone € mejor tratamiento (T2), evidenciandose las
correspondencias entre las variables. buen aspecto, piel brillosa, color rojo, claridad de la
pulpa, olor aalgasy posagalla, que tienen una contribucion acumulada de 50,73 %.

Tratamiento 2

1,86 Intermedio

(e}

Alga metalica
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(]
1,24
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(C]

-0,01
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-0,88 -0,05 0,77 1,60 242
Eje 1
| @ Aspecto @ Piel O Claridad @ Color O Olor @ Posagalla|

-0,6

Nota: El tratamiento T2 se desagrega con fines didacticos.
Gréfico 28. Analisis de correspondencias de los atributos de |a calidad de peces de la especie “ vigja azul

Decision:

En el tratamiento T2 se expresa de formanitidala correspondenciaentrelas variables
de calidad, en peces de la*“ especie vigjaazul”.
Ejercicio 99:
Redlizar el andlisis de correspondencias entre los contenidos de boro (B), azufre (S), zinc
(Zn), potasio (K20) y fosforo (P20s), niveles de pH y materia organica (MO) en 150 fincas
cafeta eras de la amazonia norte del Ecuador.
Datosy andlisis:

L os resultados de los analisis quimicos del suelo se exponen en el Cuadro 66.
Cuadro 66. Promedios de los contenidos de nutrientes, materia organica y pH del suelo de 150 fincas

cafetaleras de la amazonia norte

Contenidos de
Nutrientes
Bajo 148 101 7 127 18 40 22 3 0 1 94 18 76

Medio 2 36 90 22 84 89 112 62 0 22 43 72 73
Alto 0 18 53 1 48 21 16 85 150 127 13 60 1

N P.Os KO S Ca Mg Z2n Cu Fe Mn B MO pH

La contribucién de la Chi cuadrado para explicar la variacion es 24,88 % del total
(Cuadro 67). Con lainformacion de las correspondencias entre los principales nutrimentos
del suelo, contenidos de materia organicay niveles de pH, se considerd pertinente analizar
todas las variables. El andlisis con las variables de mayor peso mejord la contribucion,
aunque el objetivo solo fue detectar las correspondencias. Los pesos de las variables del
suelo, ponderadas para las coordenadas, en losges 1y 2, seindicaen el Cuadro 68.
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Cuadro 67. Contribucion a la variacién explicada mediante Chi cuadrado
Chi-cuadrado

Ejes Autovalor ( a:JTE\r/(;:I?)SrZ) (0 —E E)? % Acu(r%l ado
1 0,54 0,29 817,64 15,39 15,39
2 0,42 0,18 504,57 9,49 24,88
Cuadro 68. Valores de peso de las variables en las coordenadas
Variables Niveles Ejel Eje2
Adecuado 0,81 0,20
pH Muy &cido -0,59 -0,13
Alcdino -1,65 -2,34
Alto 0,20 -0,98
Boro Bao 0,13 0,14
Medio -0,31 0,05
Medio -0,18 -0,33
Zinc Alto 1,78 0,29
Bajo -0,60 2,18
Bao 0,12 0,17
Azufre Medio -0,65 -0,90
Alto -143 -0,82
Alto 1,09 -0,15
Potasio Medio -0,60 -0,10
Bajo -0,97 2,84
Medio 1,23 0,05
Fésforo Bajo -0,52 0,12
Alto 0,64 -0,91
Nitrégeno By 0 0,0037 0,03
Medio -0,21 -1,80
MO-Alto -0,12 -0,08
Materia organica MO-Medio 0,09 0,13
MO-Bajo 0,04 -0,34
| nterpretacion:

Los suelos dedicados a café en la amazonia norte del Ecuador son atamente
diferenciados en pH. El suelo alcalino encontrado en una sola finca es un caso excepcional.
El pH adecuado se encuentra a una distancia de 0,89 a la derecha y a 0,20 arriba del
cuadrante. Los contenidos de materia organica estan proximos al cero, vertical y horizontal,
compartiendo el espacio con el nitrégeno bajo, fosforo bajo, azufre bajo y boro bgjo, todos
estos préoximos a pH muy écido. El adecuado pH del suelo tiene correspondencia con los
niveles altos de zinc y de potasio, y con los medios-altos de fésforo. Los contenidos de
materia organica medios, bgjosy atos no inciden directamente en los niveles de fertilidad.

Los niveles bajos de azufre, boro y nitrogeno se asocian a nivel medio de zinc. El
pH muy é&cido tiene fuerte correspondencia con los niveles bajo de fosforo y medio den
potasio. Los contenidos de materia organica, alta, mediay baja se encuentran préximos al
centro (Gréfico 29).
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Graéfico 29. Andlisis de correspondencias entre pH, materia organica y nutrimentos en suelos amazonicos

Decision:
L os contenidos medios, bajos y altos de materia organica no son determinantes de la

fertilidad de los suelos. El pH muy acido tiene una correspondencia directa con los niveles
bajos de fosforo y medios de potasio.

4.9.4 ESCALAMIENTO MULTIDIMENSIONAL

El escalamiento multidimensional (EM) es un procedimiento no paramétrico para
determinar preferencias o percepciones de |os encuestados y representarlos en un diagrama
visual, [lamado mapa perceptual. EIl EM es una técnica de andlisis cualitativo que tiene e
propoésito de describir |os datos mediante lareducci on delas dimensionesy su representacion
gréfica procurando encontrar relaciones no lineales. Este andlisis solo es factible usando
rangos ordenados o mediciones en escala ordinal.

A diferencia de las otras técnicas multivariadas, como andisis factorial (AF) y
analisis de componentes principales (ACP), donde se dimensionan los atributos, en €
Escalamiento multidimensional (EM ) se identifican las distancias, interpretandose que
mientras mas reducidas sean habria mayor similitud. La distancia puede interpretar
geométricamente mediante varias técnicas como la distancia euclidiana considerada una
medida de similitud o disimilitud.

Ladistancia euclidiana es una medida de la distancia entre dos puntos en un espacio
euclidiano. Ladistancia euclidiana se calcula con laférmula siguiente:

D=y(X,— X2+ (Y, — ;)2 [91]

Dénde:

D = Distancia euclidiana
X2- X1 = Diferencia entre dos puntos sucesivos de una variable
Y2- Y1 = Diferencia entre dos puntos sucesivos de |a variable comparada
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Ejercicio 100:

Determinar las similitudes de los efectos de 5 plaguicidas en base a la informacion de la
mortalidad (%) deinsectos plaga, medidos 15 dias después de laaplicacion de los productos.

Datosy analisis:

En e Cuadro 69, seindicalamortalidad, la eficacia Abbott y |os rangos de eficacia
en funcion de la aplicacion de agroquimicos.

Calculo de la mortalidad y eficacia Abbott:
Lamortalidad se calcula mediante laférmula:

M(%) = —— (100) [92]

Dénde:

M (%) = Porcentaje de mortalidad

IM = NUmero de individuos muertos

IV = NUumero de individuos vivos

IM + IV = Total deindividuos en la muestra

La eficacia Abbott modificada, referida por Andujar et a. (1997, p. 32) y e ICA
(2016, p.18), se calculacon laformula:

Mt -M
Eabbot = 53, (100) [93]

Dénde;

E abvot = Eficacia Abbot modificada, en porcentgje
M+ = Porcentaje de mortalidad en €l tratamiento
M¢ = Porcentaje de mortalidad en €l testigo

La asignacion de rangos de eficacia, basado en la mortalidad ocasionada por 1os
productos en estudio, consiste en identificar con letras del afabeto segin los valores de
eficacia, en orden, correspondiendo al producto de mayor €ficacia la letra A y asi
sucesivamente hastalaletraF.

Cuadro 69. Mortalidad, eficacia y rangos de eficacia en funcién del uso de agroquimicos

Agroquimico Mortalidad Eficacia Rar_lgo _de
(%) Abbot eficacia

P1 90 88 A

P2 80 76 B

P3 68 62 C

P5 55 47 D

P4 45 35 E

Testigo 15 0 F

Las diferencias de la eficacia, organizados por rangos, de menos a mas, de modo
escalonado, proporciona informacion sobre la similitud entre productos (Cuadro 70). Los
rangos de eficacia ABCDE se asocian alos productos P1, P2, P3y PA4. El testigo se codifica
conlaletraF.
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Cuadro 70. Distancias entre los niveles de eficacia de |os productos

Rangos de eficacia

F E D C B A
Eficacia 0 35 47 62 76 88
F (0) 0

E35) 35 0

D(47) 47 12 0

cC(62) 62 27 15 0

B(76) 76 41 29 14 0

A(88) 88 53 M 26 12 0

Nota: En negrilla se indican las mayores distancias en eficacia entre agroquimicos

Las “matrices de distancias y similaridad” (INFOSTAT, 2020), considera dos
unidades euclidianas como valor critico. Se determina que la eficacia del producto A tiende
aser similar aladel By disimil del producto E. La eficiencia del producto B tiende a ser
similar a Cy disimil o algjado del E (Cuadro 71).

Cuadro 71. Escalamiento multidimensional de la €ficacia de agroquimicos usando la distancia euclidea

Productos A B C D E F
A 0
B 0,53 0
C 1,16 0,63 0
D 1,84 1,31 0,68 0
E 2,37 1,84 1,21 0,53 0
F 3,94 341 2,78 2,10 1,57 0
Decision:

El producto P1 (A) tuvo una eficacia del 88 % que resulto proximaa producto P2
(B) quetuvo el 76 % de eficacia

4.95 ANALISISDE CLUSTER

El andlisis de conglomerados o de clUster es una técnica multivariada que clasifica
los grupos de objetos o individuos por su similitud, en base amediciones distanciasy uso de
algoritmos escogidos para formar agrupamientos. En € andlisis de conglomerados no se
conocea priori € grupo de pertenencia de los elementos a agrupar. Para cualquier algoritmo
de cluster ser& necesario seleccionar una medida de distancia entre ellas y un método de
agrupamiento (Balzarini et al., 2015, p. 90). El andlisis de clUster se usa para clasificar:
especies vegetales, sistemas de produccion, suelos, socioeconomia de los productores,
condiciones de mercados, entre otros.

Las poblaciones vegetales pueden considerar en la clasificacion las caracteristicas
agrondmicas, productivas, sanitarias, organolépticasy quimicas. Los sistemas de produccién
pueden incluir variables como: tamafio de la finca, &rea dedicada a la ganaderia, cultivos
anuales, de ciclo corto y perennes, intensidad de uso de la tecnologia, productividad y
rentabilidad.

En la clasificacion de los suelos agricolas se puede considerar variables como:
caracteristicas fisicas (color, textura, estructura, profundidad), quimicas (pH, contenido de
nutrientes, conductividad eléctrica, materia organica) y biolbgicas (especies y poblaciones
de microorganismos).
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Los pasos aseguir para el andlisis de cluster son los siguientes:

*  Organizar labase de datos cuantitativos promedios de n casosy k variables

» Establecer indicadores de distancia que indique la medida en que cada par se
parece entre si

»  Conformar grupos de acuerdo alas medidas de similaridad o de distancia

e Comparar 10s grupos, unos con otros

e Validar los resultados a nivel de campo

Las medidas de similaridad se basan en el célculo de las distancias como: euclidea,
euclidea al cuadrado y Manhattan. Los Coeficientes de correlacién de Pearson (r) y de
Spearman (rs), también se usan como medidas de distancia para datos continuos (Bal zarini
et al., 2015, p. 50).

Ademés de la distancia euclidea, referida para la medicién de las distancias
multivariadas, se recomiendan usar la distancia euclidea a cuadrado y la distancia
Manhattan.

Ladistancia euclidea a cuadrado se calcula con laformula:
D? = (Xz - X1)2 (Yz - Y1)2 [94]

Ladistancia Manhattan se calcula con laférmula
M = Y[(X; — X)) (Y2 — Y1)] [95]

En & andlisis de conglomerados jerérquico para agrupar n muestras (cada una k
dimensional), se calcula primero una matriz de distancias (n x n) que contiene las
Interdistancias entre todos |os pares de muestras (Balzarini et al., 2015, pp. 90-93).

Uno delosmétodos es el dek-medias, donde seforman k gruposy el algoritmo evalla
multiples particiones de los objetos en k grupos, de tal modo que la distancia entre grupos
sea méximay dentro de grupos sea minima. Se conoce a priori e nimero de k grupos. El
nimero de k grupos debe ser especificado “a priori” por € investigador o como parte del
procedimiento. Estos métodos utilizan la matriz de datos originales para construir el
agrupamiento (Balzarini et al., 2015, p. 93).

En €l proceso de agrupamiento, al inicio, cada caso es considerado como un grupo
en si mismo, luego se van fusionando, conformando grupos cercanos por similitud, hasta
gue todos confluyen en un gran grupo. Para el agrupamiento, hay varios métodos como:
centroide, vecino més cercano, vecino mas lejano, vinculacion promedio y e método de
Ward. Este ultimo ha sido adoptado intensamente en las investigaciones agropecuarias.

Método de centroide.- Comienza uniendo dos observaciones mas cercanas, € grupo se
sustituye por un centroide, todas las observaciones toman un valor promedio, se vuelve a
calcular, se une otro par de observacionesy serecalculalamatriz, y asi sucesivamente.

M étodo del vecino mas cer cano.- Las distancias entre los grupos se calculan tomando las
distancias mas cercanas en vez del promedio. Es muy sensible alos datos atipicos.

Método del vecino mas lgjano.- Las distancias entre los grupos se calculan tomando las
distancias mas |gjanas de cada grupo.

Método de la vinculacion promedio.- La distancia entre los grupos se obtiene cal culando
la distancia promedio entre todos |os pares de observaciones que puedan formarse.
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Método de Ward.- Maximiza la homogeneidad dentro de los grupos y plantea todas las
posibles fusiones en cada etapa concreta. Calculalos centroides de los grupos resultantes de
las posibles fusiones y luego la distancia a centroide de todas las observaciones del grupo
(SC total). Lasolucién elegida es 1a que tiene menor suma de cuadrados total.

Ejercicio 101:

Analizar lacalidad organoléptica en funcion de los métodos de beneficio y de los cultivares
de café robusta en la Amazonia ecuatoriana (Duicela et a., 2018, p. 11).

Datosy andlisis:

Las calificaciones sensoriales de los cafés robustas amazonicos en funcion de los
métodos de beneficio y genotipos cultivados, se exponen en e Cuadro 72. Los promedios
maés altos de calidad organol éptica, en Sucumbiosy Orellana, selograron usando €l beneficio
himedo enzimatico.

Los clones NP-2024 en Sucumbios y NP-3056 en Orellana tuvieron los mayores
promedios de calidad sensorial. La muestra del clon NP 3056, beneficiada con € uso de
enzimas pectoliticas, logré 81,92 puntos SCA que se trata de un café especial.

El diagramade similitudes entrelos métodos de beneficio, usando el ACJ, se exponen
en e Gréfico 30. Los métodos de beneficio de café robusta por via seca (naturd) y
semihumedo (semilavado) permiten obtener calidades sensoriales similares.

L os cafés lavados preparados con los métodos de beneficio himedo convencional y
humedo enzimatico resultaron similares en calidad organol éptica.

Cuadro 72. Calidad de taza de genotipos de café robusta, en funcion de cuatro métodos de beneficio

Orellana Genotipos de café robusta Medias de
Tipos de ) métodos
Métodos de beneficio Caf¢ ~ Genotipo NP NP NP de

local 2024 3013 3056 peneficio

Beneficio por via himeda (convencional)  Lavado 1 77,04 7754 7796 7925 77,95

Beneficio himedo enzimético Lavado 2 75,29 7954 7750 8192 78,56
Beneficio semihimedo Semilavado 77,25 7575 7654 78,88 77,11
Beneficio por via seca Natural 77,45 76,10 76,10 71,00 75,16
Medias de genotipos 76,76 7723 77,03 77,76 77,19
Sucumbios Tipo de Genotipos de café robusta

Café Mediade

Genotipo NP NP NP  métodos

Meétodos de beneficio locd 2024 3013 3056  de

beneficio
Beneficio por viahimeda (convencional)  Lavado 1 76,67 7888 78,75 7754 77,96
Beneficio humedo enzimético Lavado 2 78,75 7883 7817 77,29 78,26
Beneficio semihimedo Semilavado 73,21 77,00 7800 76,13 76,09
Beneficio por viaseca Natural 79,00 78,70 76,90 7821 78,20
Media de genotipos 76,91 7835 7796 7729 77,63
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Losclonesde caférobustaNP 3056 y NP 2024 mostraron similares calidades de taza.
El clon NP 3013 y los genotipos locales (hibridos de origen desconocido) resultaron
similares en calidad sensorial. Lasimilitud en calidad de taza en funcion de |os genotipos se
indicaen & Gréfico 31.

El andlisisdelainteraccion entreterritoriosy métodos de beneficio, usando latécnica
de ACJ, permitié determinar que tienen similitud en la calidad organoléptica, excepto el
método de beneficio por via seca gque resultd diferente con respecto a los métodos de
beneficio (Gréfico 32).

Un aspecto fundamental en lainterpretacion de ACJ es e grado de confiabilidad en
lamatriz de datos, que se mide através del Coeficientes de correlacion cofenética, que en el
dendrograma indica las distancias que mejor reflgjan las diferencias verdaderas. En €
presente gjercicio, en los tres ACJ, |os coeficientes de correlacion cofenética fueron: 0,888,
0,714y 0,915, respectivamente; por lo tanto, |os resultados son confiable.

Beneficio via seca

Beneficio semihumedo

Beneficio Himedo enzimatico

Beneficio Himedo Convencional

0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00 7,00 8,00
Ward
Distancia: (Euclidea)

Gréfico 30. Calidad de taza de los cafés robustas en funcién de los métodos de beneficio

NP 3056

NP 2024

NP 3013

Genotipo local

0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00
Ward
Distancia: (Euclidea)

Gréfico 31. Smilitud en calidad de taza en funcién de los genotipos de café robusta
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Orellana: Beneficio via seca

Sucumbios: Beneficio semihumedo

Orellana: Beneficio semihimedo

Sucumbios: Beneficio via seca

Sucumbios: Beneficio HOmedo enzimatico

Orellana: Beneficio Himedo enziméatico

Sucumbios: Beneficio Himedo convencional

Orellana: Beneficio Himedo convencional

0,00 1,50 3,00 4,50 6,00 7,50 9,00 10,50
Ward

Distancia: (Euclidea)

Gréfico 32. Smilitud en taza de | os cafés robustas de Orellana y Sucumbios, segin métodos de beneficio
Decision
En las provincias Orellana y Sucumbios, los métodos de beneficio humedo
convencional (lavados) en café robustas dieron calidades sensoriales similares. Los cafés
naturales (via seca) dieron tazas de menor puntgje sensorial comparados con los cafés
lavados preparados con los métodos himedo convencional y hiumedo enzimético. Los

coeficientes de Correlacion cofenética permiten afirmar que los resultados, en los tres
andlisis, son confiables.
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CAPITULO V: INVESTIGACION RELACIONAL

Lainvestigacion relacional es un método de investigacion “no experimental” en el
cual se mide la intensidad de la asociacion estadistica entre dos variables, sin esperar
encontrar relaciones de dependencia. En este nivel investigativo, se amplian los estudios
descriptivos delas poblacionesy muestras hacialablsqueda de rel aciones entre las variables
deinterés. Lashipotesisen lainvestigacion relacional se enfocan adeterminar concordancias
y asociaciones estadisticas entre las variables de interés, en circunstancias en que no hay
manipulacion de factores.

Cuando los datos son cuantitativos y continuos y las series de datos tienen
distribucion normal, se hacen correlaciones y regresiones con finalidad explicativa y
predictiva. En este caso, el modelo lineal explica la relacion entre dos variables, una
dependiente (Y) y otra dependiente (X), que se expresa en el modelo generd: Y = f(X).
Para explicar la dependencia de (Y) en funcién de varias variables independientes selectas
i(X1, X2, ..., X)), seusael modelogenerd: Y = f(X; + X, + -+ X;).

En la investigacion cualitativa, los datos no son cuantitativos, se analizan datos
nominales y ordinales, aunque se puede combinar con datos cuantitativos, cuando €l
investigador tiene interés de explicar si hay o no relacion entre las variables: X5, X5, ..., X,,.
De esto trata la investigacion relacional. A partir de los estudios relacionales se pueden
desarrollar model os predictivos solo que haya evidencia de ata repetibilidad.

En este nivel investigativo, como eemplos, se responderia a las preguntas de
investigacion: ¢Hay relacion entre el grado de escolaridad y 10s ingresos?, ¢El aroma del
café se asocia con la altitud de la zona de cultivo?, ¢Se cumple lateoria mendeliana, de que
en F2, lafrecuencia de plantas con flores rojas es 75 % y frecuencia de | as plantas con flores
blancas es 25 %7 (Un progenitor con dominancia completa para flores rojas).

L as técnicas usadas en este nivel investigativo incluyen € andlisis de frecuencias en
dos direcciones, e Coeficiente de correlacion de Pearson, e Coeficiente de correlacion por
rangos de Spearman, la pruebay? y la prueba de K appa de Cohen.

5.1 ANALISISDE FRECUENCIASEN DOS SENTIDOS

Cuando en unainvestigacion se fija como objetivo describir € comportamiento de
una variable en una poblacion o muestra, seinicia con e andlisis de frecuencias univariado
(en un sentido), para lo cual, la serie de datos se agrupa en clases, se elabora la tabla de
frecuenciasy se representa en un histograma. Pero si € objetivo es relacionar dos variables
simulténeamente, se debe redlizar € andisis de frecuencias en dos sentidos o de dos
variables (dos direcciones).

Para el andlisis de frecuencias en dos sentidos, se organizaen formalogicalas series
de datos, agrupadas en clases, verticamente y horizontalmente, luego se afiaden las
frecuencias absolutas, absolutas acumuladas, relativas y relativas acumuladas.
Complementariamente a la tabla de frecuencias, se elaboran las representaciones graficas
como: histogramas, poligonos de frecuencias y ojivas, por cada variable en estudio. Esta
técnica es muy Util para asociar variables de interés y tomar decisiones rapidas de seleccién
de genotipos, por gemplo, de alta produccién y de porte bajo.
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Ejercicio 102:

Determinar larelacion entre altura de la plantay produccion de café oro (g.plantat) a partir
delosdatos de unamuestran = 40 plantas de café robusta, con base a andlisis de frecuencias
en dos sentidos.

Datosy andlisis:

L os datos se organizan en clases en |os dos sentidos. en columnas lavariable “altura
deplanta’ (cm) clasificada en seis categoriasy en lasfilaslavariable produccién de café€ oro
(g.planta) organizada en cinco categorias. En € Cuadro 73, se indica € andlisis de
frecuencias en dos sentidos, destacandose que hay 4 plantas con menos de 300 cm de atura
y 5 plantas que producen més de 1100 g.plantal. No se encontro plantas de porte bajo y alta
produccion simultaneamente, en este muestreo.

Cuadro 73. Andlisis de frecuencias absolutas (FA), relativas (FR) y acumuladas (FAA y FRA) delas variables
altura de planta y produccién, en una muestra aleatoria de 40 plantas de café robusta

Altura de planta (cm)

FR FRA

<300 301-350 351-400 401-450 451-500 >500 FA  FAA (%) %)

> 1100 T I 5 5 13 13
S%  801-1100 I 1l 1l 10 15 25 38
28 501-800 TR | 15 30 38 75
£33 201-500 — M I | 7 3 18 93
<200 | I 3 40 8 100
FA 4 7 9 10 8 2 40 100
FAA 4 11 20 30 38 40
FR (%) 10 18 23 25 20 5 100
FRA (%) 10 28 50 75 95 100
Decision:

La asociacion de las frecuencias indica una tendencia: a mayor atura de planta méas
produccion.

5.2 COEFICIENTE DE CORRELACION

L os estudios correlacional es se fundamentan en el modelo: X1 = f(X2) y los estudios
decausalidad en modelo: Y = f(X). En estas dos circunstancias se puede usar el Coeficiente
de correlacion momento producto r de Pearson (técnica paramétrica) y € Coeficiente de
correlacion por rangos de Spearman (técnica no paramétrica).

El Coeficiente de correlacion de Pearson (r) se usa cuando |os datos son cuantitativos
con tamafio de muestra adecuado y las series de datos tienen distribucion normal. La
correlacion por rangos de Spearman (rs) no exige e cumplimiento de las condiciones
indicadas parar. En lapréctica, rs, se puede usar pararelacionar series de datos cuantitativos,
cualitativos o mixtos.

La interpretacion de los dos Coeficientes de correlacion es equivalente. Una forma
de valorar la correlacion es mediante un dispersograma (Grafico 33), donde se pueden
distinguir las siguientes situaciones. hay correlacion positiva (r - + 1), hay correlacion
negativa (r - - 1) o no hay correlaciéon (r - 0).
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Correlacion Correlacion No hay Correlacién Correlacion negativa
positiva perfecta positiva correlacion negativa perfecta
r=1 r—p+1 r—» 0 ° r—p -1 . r=-1
° o o o ®
.o. ° ° b o © o .o
o® o © b ° ° ° °
® o ® 14 ° ® o %
[ ] [ ] [ ] ) ()
| o ° ® ° °
° o0 ° ° o o
oo ° e o ° ° °

Gréfico 33. Diagramas de los tipos de correlaciones entre variables y su aproximacion al coeficiente r

5.2.1 COEFICIENTE DE CORRELACION DE PEARSON

El Coeficiente de correlacion momento producto de Pearson (r) es una técnica
paramétrica que mide el grado de relacion entre dos variables, variando de—1 a+ 1.

Laformulamas usada para calcular €l Coeficiente de correlacion esla siguiente:

— Covyy [96]
,/S;%(s%)
_ Covyy
T (S0 Sy) [97]

La covarianza se calcula con laférmula:

N xy - (Zx)TEZy)

Covyy,= [98]

n-1

Lasvarianzas delas variables X e Y se calculan con las férmulas pertinentes:
La hipoétesis estadistica se conjetura como:

Ho= No hay correlacion significativa

H1=Si hay correlacion significativa

Lareglade decision esla siguiente:

Sir caculada< I critico: Aceptar Ho
SI I caculada™ T criico: ACEPtar Ha

Los valores criticos de r se obtienen en la tabla r de Pearson o usando Excdl,

considerando €l nivel de significacion (a) y los grados de libertad (n — 2). En este caso, n
representa en nimero de pares de datos observados.

En Excel, e coeficiente de correlacion r se obtiene con las siguientes funciones:

=COEF.DE.CORREL (matriz1;matriz2).
=PEARSON(matriz1;matriz2).

L a prueba de significacion de r se realiza con la pruebat8, usando la formula:

V(1 —2)
tealculada = I:/(ln——_rz) [99]

Dénde:

t = Estadistico

r = Coeficiente de correlacion
n = Numero de pares de datos

18 En el Anexo 5 seindicael procedimiento de lecturaen latablat de Student para obtener |os valores criticos
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El valor t citico para un nivel de significacion (o) con grados de libertad n — 2, se
obtiene en latabla de val ores criticos t de Student o usando Excdl.

En Excel, paraobtener € valor critico det seusalafuncion:
=DISTR.T.INV (probabilidad; grados de libertad).

El vaor p det se obtiene directamente en Excel con lafuncién:
=DISTR.T(X; grados de libertad; colas)

Ejercicio 103:

Calcular la correlacion lineal de Pearson para las variables atura de los cafetos (X1) y €l
ndmero de pares de ramas (X2), con un nivel de confianzadel 95 %.

Datosy andlisis:
Los datos de altura de plantay nimero de pares ramas se exponen en el Cuadro 74.

Cuadro 74. Altura y nimero de pares de ramas en cafetos en una muestra aleatoria de nueve plantas

Muestra a eatoria de plantas de café

Variables 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Alturadeplanta(cm) 230 200 180 210 205 245 260 195 190
NC pares de ramas 24 20 17 25 19 26 24 19 20

En e Cuadro 75 se exponen los datos de las variables X1y X2 y los clculos de
potencias y productos que sirven de base para aplicar las formulas pertinentes.

Cuadro 75. Datos de las variables altura de planta y nimero de ramas, cuadrados y productos

Altura de planta NUmero de pares de ramas Producto
X, X, X, X, X,(x,
230 52.900 24 576 5520
200 40.000 20 400 4000
180 32.400 17 289 3060
210 44.100 25 625 5250
205 42.025 19 361 3895
245 60.025 26 676 6370
260 67.600 24 576 6240
195 38.025 19 361 3705
190 36.100 20 400 3800
) 1915 413.175 194 4264 41.840

Calculos delasvarianzas de X1 y X2 y covarianza

2
L. _ 413175 - (19;5)
s2x =21 5 - 71319
1 8
2
, 4264 — %
S X2: — =10,28
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(1915)(194)

41840 —
CoVyixo= z . —=70,14
_ Coveies o ras _
T Jm or= m 0,819 2 I caculada= 0,819

Valorescriticosder:

Losvalores criticos der se obtienen en la tabla de Pearson considerando un nivel de
significacion (o = 0,05) y los grados de libertad (GL=n—-2) = r (0,05y 6L =7) = 0,666
Hipotesis estadistica:

Ho = No hay correlacion significativa
H1=Si hay correlacion significativa

Regla de decision:
Si I caculada< I 0,05: Aceptar Ho
Si I caculada™ T 0,05: Aceptar Hy

| nterpretacion:

I' caculada= 0,819 > 1 005y 6L =7) = 0,666 *

Si hay cOrrelacion estadisticamente significativa con el 95 % de confianza.
Prueba de significacion der

rfm-2) 0,819,/(9 — 2) 0,819 (2,646) _
tealculada = ﬁ 2 tealculada = m 2 tealculada = ~os7a 3,78

t caculada= 3,78 >t 005y GL=n-2) = 2,365 (**)
t cacuada= 3,78 > tooiycL=n-2 = 3,499 (**)

El valor p det, en Excel, se obtiene con la funcién:

=DISTR.T(X;grados de libertad colas)

Aplicando a gjercicio:

=DISTR.T(t calculada = 3,78; GL = 7; 2 colas) - p det = 0,0069 ~ 0,69 %
(probabilidad de equivocarse insignificante)

El nivel de confianza con lapruebat = (1 —0,0069) = 0,9931 ~ 99,31 %
Decision:

Si hay correlacion positivay altamente significativa con € 99,31 % de confianza

5.2.2 COEFICIENTE DE CORRELACION POR RANGOS DE SPEARMAN

El Coeficiente de correlacion de Spearman (rs) es una técnica no paramétrica que
mide el grado de asociacion entre dos variables, que debe usarse principa mente cuando el
tamafio de muestra es pequefio, no se han verificado los supuestos de normalidad de las
distribuciones en las dos series de datos a relacionar y cuando los datos provienen de
mediciones en escala ordinal (Manterola et al., 2018, p. 684; Mondragdn, 2014, p. 100).

El Coeficiente rs puede variar desde — 1 hasta + 1. El procedimiento se basaen la
transformacién de los datos originales a rangos (posiciones), en orden ascendente. Si hay
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pocos datos, latransformacidn a rangos se realiza por simple inspeccion. Cuando las series
de datos tienen ato niUmero de observacionesy, ademas, existen valores repetidos (ligas), la
transformacion a rangos se puede realizar usando la funcién de Excel:

=JERARQUIA.MEDIA (nimero, referencia,[orden]).

En el caso de usar Excel, el “nimero” corresponde alaceldadonde se ubicael primer
dato atransformar (p.e. B2), lareferenciaeslamatriz de laserie original (p.e. B2:B10) y €l
orden es laindicacion ascendente (0) o descendente (1).

Laférmulaparacalcular e Coeficiente de correlacion de Spearman'® eslasiguiente:

rg =1 oLd [100]

n3-n

Dénde:
rs= Estadistico de Spearman
¥ di?= Sumatoria de |as diferencias de rangos a cuadrado
n = NUmero de pares de datos
La hipétesis estadistica se formula como:

Ho = No hay correlacion significativa entre variables.
H1= S hay correlacion significativa entre variabl es.

Lareglade decision esla siguiente:

Si I's caculada < T's critico: S acepta Ho. No hay correlacion significativa
Si I's caculada™ Ts aritico: S€ aceptaHy. Si hay correlacion significativa

Ejercicio 104:

Calcular la correlacion por rangos de Spearman para las variables altura de planta (cm) y
nimero de ramas, en una muestra de n = 9 cafetos, cuyos datos se indican a continuacion:

Datosy andlisis:

Los datos de las variables atura de planta (X1) y Nimero de pares de ramas (X>), la
transformacion arangosy calculo de las diferencias, seindican en el Cuadro 76.

Cuadro 76. Transformacion a rangos de |os datos altura de planta y pares de ramasy diferencias de rangos

N Alturade planta (cm) NUmero de pares de ramas

X, Rango X X, Rango X, d d2
1 230 7 24 6,5 0,5 0,25
2 200 4 20 4,5 -0,5 0,25
3 180 1 17 1 0 0
4 210 6 25 8 -2,0 4,0
5 205 5 19 2,5 25 6,25
6 245 8 26 9 -1,0 1,0
7 260 9 24 6,5 25 6,25
8 195 3 19 2,5 0,5 0,25
9 190 2 20 4,5 -2,5 6,25

3 245

Nota: Ladiferenciad = Rango X1 — Rango X

% En el Anexo 2 se expone latabla parcial de los valores criticos de la correlacion por rangos de Spearman
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6y d?
n3-n

Valor critico: rse=o00syn=9 = 0,60

6 (24,5)
939

rg=1-— 2> r=1- 2> 1, =0,796
Hipotesis estadistica:
Ho= No hay correlacion significativaentre X1y Xo
H1= S hay correlacién significativaentre X1y Xo
Regla de decision:
Si rscalculada < rs valor critico: Aceptar Ho.
Si rs calculada> rsvalor critico: Aceptar Hi.
| nterpretacion:
I's calculada = 0,796 > rseritico = 0,60 *: Aceptar Hi. Si hay correlacion significativa.
Decision:
Hay correlacion positivay significativaentre X1y X2 con el 95 % de confianza.

5.3 PRUEBASDE CONCORDANCIA

Las pruebas de concordancia permiten valorar la confiabilidad de las mediciones
realizadas por diferentes observadores o métodos, identificar las posibles fuentes de error en
los datos y mejorar la calidad de la investigacion. Un uso comun de las pruebas de
concordancia es lamedicién del grado de acuerdo entre frecuencias observadasy esperadas,

por eiemplo, en lateoria mendeliana.

5.3.1 PRUEBA CUADRADA

Lapruebay? (Chi cuadrada o Ji cuadrada) es unatécnica no paramétrica que permite
medir la discrepancia entre un valor observado y un valor esperado (tedrico) y en caso de
haber, determinar si es atribuible a la causalidad (hay significacion estadistica) o a la
casualidad (no hay significacion). Esta herramienta es usada especialmente en andlisis de

conteos (Goémez & Gomez, 1983, p. 461-466).
Laférmulageneral para calcular Chi cuadrado® es la siguiente:

2= [101]
Donde:

x> = Estadistico Chi cuadrado
O = Vaor observado
E = Valor esperado

La hipoétesis se formula como:

Ho: Observado = Esperado. Si hay concordancia
H1: Observado # Esperado. No hay concordancia

Laregla de decision se plantea de la siguiente manera:

Si X206\|CUI ada < szal or tesrico: Aceptar Ho

2 Enel Anexo 4 seindicael procedimiento de lecturaen latabla Chi cuadrado paraobtener los valores criticos
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Si chal culada = szal or tesrico: Aceptar Hi
Grados de libertad (GL) = (Columnas - 1)(Hileras- 1) = (C- 1)(H - 1)
Cuando hay GL= 1, se usalaférmula con lacorreccion de Y ates:

=[(0O — E) — 0,5]?
@ =20t [102]

Las pruebas y?se usan en genética cudlitativa, donde se busca determinar la
concordancia entre frecuencias observadas y esperadas en progenies derivadas de
cruzamientos entre progenitores con caracteres conocidos (Robles, 1986, p. 83). Como
giemplo, en e cruzamiento entre un progenitor & homocigético dominante con dominancia
completa, que tiene semillas amarillas (AA) y un progenitor ¢ de semillas verdes que es
homocigoto recesivo (aa), en la gametogénesis se originan gametos haploides (A, a) cuyos
alelos se recombinan y en F1 forman individuos heterocigético Aa (100 % de semillas
amarillas). Las plantas heterocigéticas “Aa”, a autofecundarse cambian las frecuencias

génicas en F2, alarelacion: % AA + z Aa + i aa, que fenotipicamente corresponden a Z

semillasamarillas+i semillas verdes (Figura 27).

Semillas AA X Semillas  Progenitores
amarillas verdes

Semill .
amarlill?; 100% Filial 1

Semillas //Semillas

. Semillas
amarillas amarillas
[_K verdes
25% 50% 25%

Proporciones de semillas de colores amarillosy verdes en F2

Figura 27. Frecuencias de semillas amarillasy verdes en F2 derivadas del cruce
monohibrido

Ejercicio 105:

Se realiz6 un cruzamiento entre una planta con semillas de color amarillo con dominancia
completa (AA) y una planta con semillas de color verde, recesivo (aa), originando en F1 el
100 % de plantas con semillas amarillas. Estas plantas se auto fecundaron, y se observé que
en F2, habia 200 plantas que daban semillas amarillas y 50 semillas verdes. ¢Hay
concordancia con lateoria mendeliana de que la proporcién de amarillasy verdeses 3 : 17..

Datosy andlisis:

Del cruce entre progenitores de semillas amarillas (homocigético dominante) y
verdes (homocigético recesivo), en F2 se observaron 200 plantas con semillas amarillas 'y
50 plantas con semillas verdes. Segun la teoria mendeliana, 1o esperado es % de semillas
amarillasy ¥4 de semillas verdes.
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Célculos:

Si N =250, el 75 % corresponde a 188 plantas que deberian tener semillas amarillas
(%2N) y 62 plantas de semillas verdes (¥4 N).

Célculo de Chi cuadrado paralas plantas con semillas amarillas.

2 _ Z[(0-E)-05]? N 2 _ [(200-188) - 0,5]°

E 188

=0,70

Célculo de Chi cuadrado paralas plantas con semillas verdes:

2 2[(0 - E) - 0,5]?

_ 2 _ [(50 — 62)-05]% _
=% 2> y°= — =252
Cdaculo de Chi cuadrado paratodas las plantas:
- — 2 _ _ 2 _ _ 2
XZ _ 2[(0-E) -0,5] N 2 _ [(200 - 188) — 0,5] n [(50-62) —0,5] =322
E 188 62
y? =322

Valores criticos:

v200s= 3,841........ Y %%0,01 = 6,635

Hipotesis:

Ho: Frecuencia observadas = frecuencias esperadas (Si hay concordancia)
H1: Frecuencias observadas # frecuencias esperadas (No hay concordancia)

Regla de decision:
Si yPcaculada < Yvalor critico: ACeptar Ho
Si chalcul ada = szalor critico: Aceptar H1

| nterpretacion:
Weaculada= 3,23 < y%001 = 6,635: Aceptar Ho
Decision:
Si hay concordancia entre las frecuencias observadas y esperadas, de acuerdo a la
teoria mendeliana.
Ejercicio 106:

Determinar si |os resultados obtenidos en F2, en el color y rugosidad de |as semillas, tienen
concordancia con la teoria mendeliana, donde las proporciones esperadas del cruce
dihibrido, son: 9: 3: 3: 1 (Martinez y Séenz, 2003, p. 25). En €l ensayo se observaron 556
plantas, de las cuales 315 tuvieron semillaslisasy amarillas, 108 lisasy verdes, 101 semillas
rugosasy amarillasy 32 rugosasy verdes.

Datosy andlisis:

El diagrama del cruce dihibrido, entre progenitores (4 y @) con caracteristicas de
color y rugosidad de la semillay las frecuencias observadas de plantas en F2, seindicaen
laFigura 28.

Calculo de las frecuencias esperadas (E):

Los célculos de | as frecuencias observadas y esperadas de plantas con clasificacion
delas semillas, segun laformay color, se calcula de laforma siguiente:
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=

rugosa amarllla

AADbb

Progenitores lisa. verde

Gametos Ab

|
- -

AaBb
lisa, amarilla
O x OO
& Proporcion
F2 315 lisas y amarillas O 9
108 lisas y verdes - 3
101 rugosas y amarillas @ 3
32 rugosas y verdes . 1

556 semillas
Fuente: Martinez y Séaenz (2003, p. 25)

Figura 28. Frecuencias observadas en F2 de semillas derivadas de un cruce dihibrido

Proporcion mendeliana

E fa = Total ob d
categoria ™ Total de proporciones (Total observado)

E lisssy amarillas = % (556) = 313

E iisasy verdes = — (556) = 104

E rugosssy amarilias= — (556) = 104
E rugosssy verdes = = (556) = 35

En e Cuadro 77, se expone los datos de 556 plantas donde se observaron: 315 lisas
y amarillas, 108 lisasy verdes, 101 rugosasy amarillasy 32 rugosasy verdes. En € referido
cuadro se indica, ademas, €l calculo del estadistico Chi-cuadrado.

Cuadro 77. Frecuencias observadas y esperadas de plantas con semillas clasificadas por forma y color y

calculo de 42
Semillas  Semillas  Semillas  Semillas
Pantas en F2 lisasy lisasy rugosasy rugosasy Totdl
amarillos verdes amarillas verdes
Proporcion mendeliana 9 3 3 1 16
Plantas observadas (O) 315 108 101 32 556
Plantas esperadas (E) 313 104 104 35 556
(O-E) 2 4 -3 -3 -
_m\2
2 = % 0,02 0,13 0,10 0,22 0,47
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Hipdtesis estadisticas.
Ho: Frecuencias observadas = frecuencias esperadas
H1: Frecuencias observadas # frecuencias esperadas

Regla de decision:

chdculado < chritico: Aceptar Ho
chdculado > chritico: Aceptar H
Valores criticos:

Los vaores criticos de Chi cuadrado se obtienen en la tabla especifica o usando
Excel, con lafuncion:

=PRUEBA.CHI.INV (probabilidad; grados de libertad).
Losgrados de libertad (GL) = (Columnas - 1)(Hileras- 1) = (4-1)(2-1) =3
| nterpretacion:
2 = 0,47 < ¥ ,s = 7,815 : Aceptar Ho

Xcalculado

El valor p de Chi cuadrado se obtiene en Excel con lafuncion:
=PRUEBA..CHI(rango real; rango esperado)
p=0,9254 ~92,5%
Decision:
L as frecuencias observadas de plantas, en F2, derivadas del cruce dihibrido paralos

caracteres formay color de las semillas, tienen concordancia con las frecuencias esperadas
9:3:3:1, segun lateoriamendeliana (p > 0,05).

5.3.2 COEFICIENTE DE CONTINGENCIA DE PEARSON

Este coeficiente (C) es una medida de la intensidad de la relacion entre dos 0 mas
variables cudlitativas, que varia desde 0 hasta 1, basado en lacomparacion de las frecuencias
observadas y esperadas de la prueba Chi cuadrado. En la préctica, € coeficiente C es
complementario. El valor informativo de Chi cuadrado es reducido debido a que su limite
superior depende de |os valores que adquieren las variables y del tamafio de la poblacion.

Un valor de C que tiende a 1 significa que la asociacion estadistica se aproxima al
maximo esperado y cuando C tiende a 0 significa que no hay asociacion estadistica. En base
de este concepto, se usa el coeficiente C para estimar |a certidumbre de la prueba estadistica.

Laférmula para calcular el Coeficiente de contingencia de Pearson es la siguiente:
€= 103
Donde:

C = Coeficiente de contingencia de Pearson
¥? = Valor de Chi-cuadrado calculado
n = Tamafio de muestra

La certidumbre de la prueba estadistica (CPE), se calcula con laférmula:

X2
CPE.=1- / —=1-C [104]
X%+ n
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Ejercicio 107:

A partir de los datos de preferencias electorales, donde: n = 545y X2 = 1254, calcular €
Coeficiente de contingenciay la certidumbre de la prueba estadistica.

Datosy andlisis:

C:\/xz :\/ 1254 _ ()
X2+n 125,4 + 545

La certidumbre de |a prueba estadistica (CPE) = 1 - C = 0,57 ~ 57 %.
| nterpretacion:

La pruebay?, en lavaloracion de las cualidades de los candidatos, indicd que habia
diferencias significativas (p = 0,0001),siendo el Coeficiente de Contingencia, C = 0,432 que
significa una medianaintensidad de asociacion de atributos.

Decision:
La asociacion estadistica de | os atributos de |os candidatos esta en un nivel mediano
y lacertidumbre de la prueba es del 57 %.

Ejercicio 108:

En el experimento de Mendel de los caracteres formay color de las semillas en F2, siendo
la muestran = 556 y e valor y?> = 0,470. ;Cud es e Coeficiente de contingencia y qué
significado tiene?

Datosy andlisis:

c= |- - / 0470 _ 5 € =0,029
X“+n 0,470+556

| nterpretacion:

El Coeficiente de contingencia, C = 0,029 lo cual indica que tiende a cero, por lo
tanto, se justifica plenamente la decisién de aceptar Ho.

La confianza en la prueba estadistica, CFE=1-C=0,97~97 %
Decision:

El Coeficiente de contingencia (C) indica una asociacion estadistica de baja
intensidad. La certidumbre o confianza en la prueba estadistica (CPE) es 97 %.

5.3.3 COEFICIENTE DE CONCORDANCIA DE KAPPA DE COHEN

El Coeficiente de Kappa de Cohen es una medida estadistica que gjusta el efecto del
azar ala proporcion observada para elementos cualitativos (Manterola et al., 2018, p. 681).
La variable de respuesta es calificada por evaluadores autorizados a tomar decisiones y
generar acuerdos 'y desacuerdos. Si hay pleno acuerdo: K = 1, s no hubiera acuerdo: K = 0.

Laférmulapara calcular el Coeficiente de concordancia Kappa de Cohen es:
__ A0 - AE
T 1-AE

[105]
Dénde;

K = Coeficiente de Kappa de Cohen

AO = Acuerdos observados
AE = Acuerdos esperados
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Las hipotesis estadisticas se formula como:

Ho: Acuerdos observados = Acuerdos esperados
H1: Acuerdos observados # Acuerdos esperados

Lareglade decision, propuesta por Manterola et al. (2018, p. 681), esla siguiente:

< 0,01 No hay acuerdo

0,01 - 0,20 Ninguna a escaso acuerdo
0,21 - 0,40 Regular o razonable acuerdo
0,41 - 0,60 Moderado acuerdo

0,61 - 0,80 Substancial acuerdo

0,81 - 1,00 Acuerdo cas perfecto

Ejercicio 109:

Un grupo de 50 estudiantes presentan una solicitud con sustento académico para acceder a
unabeca. Las propuestas son analizadas por los evaluadores ay b que caifican conun "Si*
o un "No". Determinar si hay concordancia entre |os dos evaluadores.

Datosy analisis:
En el Cuadro 78, seindicalas decisiones delos evaluadores ay b.

Cuadro 78. Evaluacion a 50 aspirantes a becas estudiantiles por dos evaluadores

Evaluador b
Si No Total
20 5 25
Evaluador a
No 10 15 25
Total 30 20 50
Calculos:
Acuerdos observados. AO = % =0,70
Acuerdos esperados: AE = 20;15 =0,70
aag; = == 0,50 > aa,, = 1,0 — 0,50 = 0,50
bbg; = => = 0,60 - bb,, = 1,0 — 0,60 = 0,40

(aag;)(bbg;) = 0,50(0,60) = 0,30
(aay,) (bby,) = 0,50(0,40) = 0,20

Acuerdos esperados. AE = 0,30 + 0,20 = 0,50

AO — AE 0,70 — 0,50 0,20
K= = =222 -040 > K =0,40
1-AE 1-10,50 0,50

I nterpretacion:

Si K = 0,40 variade 0,21 a 0,40 la concordancia es regular.
Decision:
La concordancia entre evaluadores es K = 0,40 equivaente aregular.

169



HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

5.3.4 PRUEBA CHI CUADRADA PARA PROPORCIONES

La prueba y? también se usa para probar la homogeneidad de las proporciones,
determinando si dos 0 més poblaciones tienen la misma distribucién, como en los casos:
hombres vs mujeres, antes vs después, vivos vs muertos, sanos vs enfermos. La variable de
respuesta es categoricacon dos o més clases. El procedimiento paraeste andlisisy? essimilar
al indicado paralas pruebas de laindependencia.

La hipétesis estadisticas se formulan como:

Ho: Las proporciones son iguales
H1: Las proporciones son diferentes

Laregla de decision se plantea como:

Si chalculada < szalor critico. Aceptar Ho
S chalculada > X,Zvalor criico: Aceptar Ha

Ejercicio 110:

Determinar si las proporciones de pulgones muertos, después de ser tratados con tres dosis
de un insecticida (20 ppm, 40 ppmy 80 ppm), son estadisticamenteiguales o hay diferencias
estadisticas significativas. Para la prueba se tomaron tres muestras aleatorias de 100
pulgones ( n = 300 pulgones) y se asigno los tratamientos a azar (dosis de insecticida).

Datosy andlisis:

L as frecuencias observadas se organizan en una tabla de contingencia 3 x 2, en las
columnas se distribuyen las tres clases, segun las dosis del insecticida del ensayo: baja (20
ppm), media (40 ppm) y ata (60 ppm), en las hileras se organizan | os datos de insectos vivos
y muertos (variable experimental), ademas, en forma secuencial, se exponen las frecuencias
esperadas y €l correspondiente calculo de los valores de Chi cuadrada (Cuadro 79).

Cuadro 79. Frecuencias observadas y esperadas de insectos vivos y muertos en funcion de las dosis de
insecticida y calculo de Chi cuadrada

Frecuencia Dosis (ppm) Total de
Observada (O) 20 (Bagja) 40 (Media) 60 (Alta) Insectos
Muertos 32 59 92 183
Vivos 68 41 8 117
Total 100 100 100 300
Frecuencia Dosis Total de
Esperada (E) 20 (Baja) 40 (Media) 60 (Alta) Insectos
Muertos 61 61 61 183
Vivos 39 39 39 117
Total 100 100 100 300
Céculo de Dosis 5
Chi cuadrado 20 (B&ja) 40 (Media) 60 (Alta)
Muertos (—)—326'3161 : (59-61)° Gfl : (92-61)° 6;31 : 29.6
Vivos %)—2 (MTSQ)—Z (%)—2 46,3
T y? 35,35 0,17 40,40 75,91

Fuente: Di Rienzo et al. (2009, p. 268)
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Valores criticos de Chi cuadrado:
X(Z)’OS =599y X(2),01 =921

2 =75,91** El valor de y? es mayor que los valores criticos.

Xcalculado calculado

HipoGtesis estadisticas:
Ho: Las proporciones de insectos vivos y muertos son estadisticamente igual es
H1: Las proporciones de insectos vivos y muertos son estadisticamente diferentes

Regla de decision:
Si yPcaculada < Yvalor critico: ACeptar Ho
Si chalcul ada > szalor critico - Aceptar Hy

I nterpretacion:

2 = 7591 > Xg o1 = 9,211 Aceptar Ha. Las proporciones de insectos vivos y

Xcalculado

muertos son estadisticamente diferentes. Hay efecto de los insecticidas.
Decision:

La proporcion de insectos muertos depende de las aplicaciones de insecticida. Para
comparar la dosis de insecticida se realiza una prueba post hoc.

5.3.5 COMPARACION DE ATRIBUTOS CON CHI CUADRADA

La comparaciéon de atributos con Chi cuadrada es utilizada para analizar datos
discretos en diversas areas, como la epidemiologia, la sociologia, la mercadotecnia, la
investigacion de mercado y e andlisis de preferencias, entre ellas, € politico. En el caso de
haber asociacion estadistica significativa, se puede afirmar que hay relacion entre los
atributos analizados, mientras que una falta de asociacion significativa indica que no hay
evidencia suficiente para afirmar que hay unarelacion.

La prueba y? se usa para analizar tablas de contingencia, posibilitando desglosar los
atributos y compararlos, en base a las preferencias diferenciadas sobre los grupos o
individuos de interés, aplicable a estudios exploratorios, descriptivosy relacionales.

Ejercicio 111:

En unaencuestaan = 545 ciudadanos, sobre sus preferencias el ectoral es de cinco candidatos
a una dignidad de eleccion popular, se procura identificar las cualidades més relevantes de
cadauno de ellos con relacion alos demés.

Datos:

En e Cuadro 80, se detalla los resultados de n = 545 encuestas de opinién sobre
cuatro atributos de cinco candidatos a una dignidad de eleccion popular.

El objetivo es valorar la percepcion de la ciudadania con respecto a los atributos de
los candidatos.
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Cuadro 80. Cualidades de los candidatos percibidas por la ciudadania en una encuesta

Frecuencias Candidatos Total
Observadas Alva Benad Castro Diaz Estrada
Integridad 33 69 34 10 1 147
. Experiencia 14 12 8 5 1 40
Cudidades ~ ) Hicarion 24 58 91 40 3 216
Formacion académica 11 19 41 62 9 142
Tota de encuestados 82 158 174 117 14 545
Frecuencias Candidatos Total
Esperadas Alva Benal Castro Diaz Estrada
Integridad 22 43 47 32 4 147
. Experiencia 6 12 13 9 1 40
Cudlidades ~ ) nicacion 32 63 69 46 6 216
Formacidn académica 21 41 45 30 4 142
Total de encuestados 82 158 174 117 14 545
_ Candidatos
Chi cuadrado Alva Bena Castro Diaz Estrada Tota
Integridad 54 16,3 3,6 14,7 2,0 42
. Experiencia 10,6 0,0 1,8 15 0,0 14
Cudidades . nicarion 22 03 70 09 12 12
Formacion académica 5,0 11,9 0,4 32,6 79 58
Aceptacion 23,2 28,6 128 49,7 11,1 1254

I nterpretacion:

El megjor candidato por  atributo integridad es Bernal (16,3) seguido de Diaz (14,7).
Por formacion académica, Diaz es méas valorado (32,6) que Bernal (11,9). En general, Diaz
tiene mayor aceptacion (49,7) comparado con Bernal (28,6). En € candidato Alva se
reconoce que tiene més experiencia (10,6) y Castro una mejor comunicacion (7,0). Los
candidatos Estraday Castro no son reconocidos como buenos candidato, puestienen valores
v de 11,1 y12,8, respectivamente, que son |os més bajos.

Decision:

El candidato Diaz tiene mayor formacion académica y, en general, una mayor

aceptacion.
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CAPITULO VI: INVESTIGACION EXPERIMENTAL

La experimentacion es un nivel investigativo que trata del andlisis de la causalidad,
en busca de explicar las relaciones causa-efecto de los fendmenos biol 6gicos, agrosociales
y ambientales. En este nivel investigativo se manipula de forma planificada, no deliberada,
los factores y niveles en estudio, con arreglo a los probables origenes de la variacion. Se
puede estudiar una muestra o0 varias muestras simultaneamente, organizados en
experimentos, donde se miden las variables de respuesta concretas, en funcion de los
objetivos de lainvestigacion.

Los investigadores, generalmente, desarrollan variedades de cultivos vegetales de
altos rendimientos, prueban los efectos de los abonos sobre la produccién o de los
plaguicidas en el control de problemas fitosanitarios; determinan las éptimas densidades
poblacionales, asi como, deldminasy frecuencias deriego. En otras areas del conocimiento,
comparan dietas en laalimentacion delos animales, eficienciadelos sistemas de produccion,
métodos de poscosecha y aseguramiento de la calidad e inocuidad de los alimentos, efecto
de la presion de visitantes en escenarios turisticos, comparan modelos de gestion
administrativa, valoran los impactos de las alternativas de | as tecnologias de lainformacion
y comunicacion o identifican métodos de mitigacion de agua, aire y suelo contaminados.

Las variables de respuesta estan en funcidn de los objetivos de la investigacion, y
basicamente se orientan a maximizar los rendimientos, a minimizar |os costos, a optimizar
el uso de losinsumosy recursos.

6.1 ORGANIZACION DEL EXPERIMENTO

En la investigacion experimental se debe cumplir ciertas condiciones para que los
resultados tengan validez estadisticay se puedan realizar |as inferencias pertinentes, de otro
modo se estaria incurriendo en practicas no deseables que darian resultados no confiables
gue podrian significar un elevado costo parala sociedad.

6.1.1 FACTORESY NIVELES

L os aspectos fundamentales de la experimentacion son: la identificacion del factor
(es) y niveles en estudio, € disefio de los tratamientos, € disefio experimental, las
condiciones de la unidad experimental, las variables de respuesta y los procedimientos de
andlisis estadistico. El factor en estudio es la causa de las variaciones en las mediciones.
¢Cudl es e factor que determina la variacion en la produccion de cacao?, ¢L0s genotipos
tienen efecto en la produccion?, ¢Los contenidos de nitrégeno en el suelo tienen efectos
sobrelaproduccién?, ¢Ladotacién deaguaderiegoa cultivo tiene efecto en laproduccion?

Ejercicio 112:
Disefiar los tratamientos para un experimento de cinco genotipos.
Si el factor A serefiere a genotipos en cinco niveles, entonces se describe:

A1l = variedad testigo, A2 = variedad nueva, A3 = variedad de la competencia, A4 =
hibrido experimental y A5 = hibrido de la competencia.

La priorizacién de los factores genotipos [A] y densidades poblacionales [B],
conllevaareformular e disefio de los tratamientos (Cuadro 81).
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Cuadro 81. Factoresy niveles para cultivares (A) y densidades poblacionales (B)

. Niveles
Factores en estudio 1 5 3 2 5
Variedad Variedad Variedad Hibrido Hibrido de
[A] Cultivares Criolla nueva competencia experimental competencia
[Al] [A2] [A3] [A4] [A5]
[B] Densidades 40000 50000 60000
(plantas.ha®) [B1] [B2] [B3] -

En este momento de la planificacion, hay dos aternativas. realizar experimentos
unifactoriales o un experimento multifactorial (Bricefio et a., 2021, p. 62). La decision del
nimero de experimentos y del grado de complejidad dependera de la disponibilidad de
recursos, de la priorizacion que realice el investigador y la experiencia en andlisis de datos.

Alternativa 1.- Experimentos unifactoriales (Cuadro 82).

e Experimento 1.1 “ Seleccion de variedades’ [5 tratamientos A con r repeticiones|. En este
caso se tiene que usar solo una densidad poblacional

e Experimento 1.2 “Comparacion de tres densidades poblacionales’ [3 tratamientos B con
r repeticiones]. En este caso, tiene queidentificar lavariedad que sevaausar en € ensayo.

Alternativa 2.- Ensayo A x B =5 x 3 = 15 tratamientos con r repeticiones (Cuadro 83).

Cuadro 82. Disefio de |os tratamientos en dos experimentos unifactoriales

Ensayo: Seleccion de cultivares

Tratamientos Cadigo Descripcién
1 [A1] Variedad criolla (usada por los productores)
2 [A2] Variedad experimental
3 [A3] Variedad comercial dela competencia
4 [A4] Hibrido experimental
5 [A5] Hibrido comercia de la competencia
Ensayo: Comparacién de tres densidades poblacionales
Tratamientos Caodigo Descripcion
1 [B1] Densidad baja: 40.000 plantas.ha!
2 [B2] Densidad media: 50.000 plantas.ha™!
3 [B3] Densidad alta: 60.000 plantas.ha'!
Cuadro 83. Disefio de los tratamientos en un ensayo bifactorial
Tratamientos Factor A Factor B Cadigo Descripcion de los tratamientos
1 1 1 A1B1 Variedad criollaen densidad baja
2 1 2 Al1B2 Variedad criolla en densidad media
3 1 3 A1B3 Variedad criollaen densidad ata
4 2 1 A2B1 Variedad experimental en densidad baja
5 2 2 A2B2 Variedad experimental en densidad media
6 2 3 A2B3 Variedad experimental en densidad ata
7 3 1 A3B1 Variedad comercial en densidad baja
8 3 2 A3B2 Variedad comercial en densidad media
9 3 3 A3B3 Variedad comercial en densidad ata
10 4 1 A4B1 Hibrido experimental en densidad baja
11 4 2 A4B2 Hibrido experimental en densidad media
12 4 3 A4B3 Hibrido experimental en densidad alta
13 5 1 A5B1 Hibrido comercial en densidad baja
14 5 2 A5B2 Hibrido comercia en densidad media
15 5 3 A5B3 Hibrido comercial en densidad ata
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6.1.2 UNIDAD EXPERIMENTAL

En un muestreo, la unidad experimental (UE) es el elemento o conjunto de elementos
donde se hacen mediciones paragenerar informacion de una o mas variables. En un ensayo
de campo, la UE esta conformada por €l area Util y un borde. Se aplica un tratamiento ala

UE (parcela util + borde). Las mediciones de lasvariables de interés serealizan solo en
laparcela til.

Las UE en ensayos de ciclo corto como: arroz, maiz y mani y hortalizas, se definen
en areas (M?) y en los cultivos anuales y perennes (pléatano, papaya, pitahaya, cacao, café,
mango, teca, balsa), se conforman por una planta o por un grupo de plantas organizadas en
parcelas. A nivel delaboratorio, las UE lo integran una o varias cajas petri, tubos de ensayo
o recipientes. En un vivero, pueden conformarlo unamaceta o conjunto de macetas, bandejas
o fundas con plantas. Las UE, en funcidn de los objetivos, también pueden conformarse por
muestras de suelo, de tgjidos vegetales o de agua. Las UE con sus formas, tamafios, nimero
de tratamientos y repeticiones determinan e tamafio del experimento (Figura 29).

slalelalslalaly | Unidad experimental (a) Unidad experimenial (b)
o|lo| o | o ‘ o | o | oo | o o|lo|a|e | °
s|lr|s|72|2]ala]|m | - _ Parcela"borde” | 3
=] [=] (=] ‘ Q ‘ =] ‘ [=] =] [=] =] @ Q L] L+
s|l2|aflz2|s]s|2]|m | — NG
[=] < o o ‘ o ‘ o ‘ o o [~ ] =] ‘ []
-] -] 1 [] 7 '2 4 |V | [— 7*Pal"cela| liﬂl|7 ] — R
[« ] o o o o o [=] =] o =] o o
1|ls|z2]a|s3 (7 5 | v | 1095 05 0,/ O
\ [+ < Q Q [+ ‘ k=] Q Q [+ [+] o ] [+] [+
Ensayo: i
7 tratamientos X 5 repeticiones olo|lolololo|lol|lol|e
L AT T I Ne-observaciohes——3
N N* datos =1
T et : Elementos 3 plantas
Elementos = | planta o P ;,[.I*? i
Almra de planta =208 cm oot T sl i

Figura 29. Distribucion de las unidades experimentales y algunas formas de la parcela Gtil

Un aspecto fundamental de la planificacion es la definicion de los elementos de
muestreo. Por gjemplo, si es de interés la variable “altura de planta” (AP), a medir solo en
un elemento (planta) se genera un dato, supdngase AP = 208 cm; a medir la atura de tres
plantas sucesivas y promediar se tiene un dato AP = 207 cm (Figura 30). Esta media

representaria de mejor manera el dato puntual de AP, claro, pero implica un mayor tiempo
en larecoleccion de datos.

Figura 30. Elementos de muestreo y generacion de datos
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6.1.3 DISENOSBASICOS

El disefio de un experimento es el procedimiento de planificacion de un estudio de
causalidad, donde se presupone la identificacion de las fuentes de las variaciones sobre una
o0 varias caracteristicas medibles (variables de respuesta). Una variable de respuesta se mide
como efecto de un tratamiento y es e valor que interesa meorarse. En un disefio
experimental se manipulan deliberadamente los factores y niveles que constituyen las
variables independientes las cuales provocan efectos sobre las variables dependientes
(experimentales) a ser medidas, cuantificadas y anaizadas. L os factores en estudio con sus
niveles constituyen las fuentes de variacion y pueden ser cualitativos o cuantitativos.

Un factor cualitativo se manifiesta en el origen de la variacion, siendo de los tipos
nominal u ordinal. Por g emplo en un ensayo de fertilizacion edafica, los niveles: testigo FO
(sin fertilizacion), fertilizacion orgénica (F1), fertilizacion quimica (F2) y fertilizacion
combinada (F3), son variables nominales (cuaitativas). Otro ggemplo. Si el factor en estudio
es la abonadura con humus de lombriz, los niveles ordinales podrian ser las dosis: baja (B),
media (M) y ata (A). Un factor cuantitativo es la indicacion de una fuente de variacion
donde se prueban niveles en intervalo constante. Por glemplo, en un ensayo sobre
fertilizacion nitrogenada: (TO) testigo Okg N, (T1) 50 kg N, (T2) 100 kg N, (T3) 150 kg N
y (T4) 200 kg N. En ensayos de produccion pecuaria, la unidad experimental que no recibe
ningun tratamiento, Condo y Pazmifio (2015, p. 43) lo identifican como un testigo satelital,
el mismo que puede adaptarse a experimentos en los disefios DCA y BA.

En todo experimento hay factores controlables y no controlables. Los controlables
son aguellos que se manipulan, cambian y adecuan a niveles de operacion concretos como
son las dosis de fertilizante nitrogenado. Los factores no controlables generan variaciones
no pertinentes que se conoce como ruido en las respuestas. Entre estos factores se encuentran
laluminosidad, velocidad del viento o atitud delazonade cultivo. En todo experimento hay
errores aleatorios que corresponden ala variabilidad observada no explicable através delas
fuentes de variacion especificadas en e disefio. En la experimentacion, la aeatorizacion en
la distribucién de los tratamientos es clave parareducir los errores y cumplir €l supuesto de
independencia.

Los disefios experimentales basicos son: disefio complemente aleatorio (DCA),
disefio en bloques a azar (BA), disefio en cuadrado latino (CL), disefio en latice (DL) y ©
disefio irrestricto a azar (DIA) (Cuadro 84). Para estudiar fertilizantes en distintos niveles
se han propuesto disefios factoriales incompletos como el “San Cristobal” y para estudios
multifactoriales compl g os se han de desarrollado |os métodos Taguchi.

Cuadro 84. Disefios experimental es basicos y sus principales caracteristicas

Disefios Repeticiones Condicién del campo Restricciones
Disefio completamente | Conigua o desigua Gradiente en una NO hay restricciones
al azar (DCA) numero de repeticiones | direccion Y
Disefio en bloques a Igual nimero de Gradiente en una .

. T No hay restricciones

azar (BA) repeticiones direccion
Dl_seno en cuadrado Igual_ ndmero de Qradlmte en dos Hasta 10 tratamientos
latino (CL) repeticiones direcciones
Disefio en |&tice (DL) Igual_ numero de Heterogéneo Alto numero de

repeticiones tratamientos
Disefiosirrestrictosa | Muestreos dentro de Heteroaéneo Reducido numero de
azar (DIA) parcelas 9 tratamientos
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Latendencia actual entre investigadores, para tomar decisiones estadisticas, es usar
el valor p, en la perspectiva de indicar el verdadero nivel de confianza, apoyados en uso de
programas estadisticos como: INFOSTAT?, STATGRAPHICS?, MSTAT?3, NINITAB?,
SPSS?®, INFOGEN? y XLSTAT?.

6.1.4 REGISTRO DE VARIABLES EXPERIMENTALES

Unavariable de respuesta o experimental esla caracteristica medible que depende de
lamanipulacién delos factores en estudio y que explicasu efecto. Por ggemplo: en el ensayo
"Efecto de la fertilizacion nitrogenada sobre la produccion de cacao”, las variables
experimentales serian: nimero de mazorcas/arbol/afio, peso de la mazorca, indice de
mazorca, peso de 100 semillas, produccion en gramos/planta/afio, produccion en
kilog/planta/afio o rendimiento/hectarea.

Como variable predictiva se conoce a los niveles de un factor causa (variable
independiente “X”), asumiendo que un cambio cuantitativo en ella genera cambios en la
respuesta de la variable dependiente “Y”. Por g emplo: a mayor dosis de nitrégeno mayor
respuesta productiva o a mayor incidencia de moniliasis menor cosecha de cacao. Los dos
fendmenos descritos se pueden desarrollar en modelos gréficos 0 matematicos, en procura
de optimizar lavariable de respuesta.

En la investigacion agricola, agrosocial, agroindustrial, agroforestal, biolégica y
ambiental se debe identificar el &mbito de estudio, las variables, las escalas de medicion, las
unidades de mediday los codigos pertinentes, si fuese necesario. En agronomia, si €l ambito
de estudio es lamorfologia de la planta hay que recurrir alos descriptores morfoldgicosy a
los protocolos de registros de datos. En estudios de sanidad vegetal hay que identificar los
momentos de registro, estado fenolégico del cultivo, estadio del ciclo de vida de la plaga,
aplicando los métodos especificos para valorar la incidencia, severidad y otras variables e
indices biol 6gicos.

En socioeconomia amerita registrar las variables. ingresos familiares, costos
unitarios, beneficio neto, rentabilidad, escolaridad, nivel de bienestar y necesidades basicas
insatisfechas. En estudios ambientales hay variables de interés como: grado de
contaminacion fisica, quimicay biologica del suelo, grado de deforestacion e intensidad de
laerosion hidrica. En el ambito alimentario interesan variables como: composicion quimica,
calidad nutritiva, calidad sensorial, incidencia de micotoxinas y residuos de agrogquimicos.
Para € registro de datos de caracterizacion morfologica hay que usar los descriptores
varietales, como en los casos decafé, arroz, fréol, maiz'y sorgo (Mufioz y Fernandez, 1993).

6.1.5 ANALISISESTADISTICO

El andlisis estadistico es un conjunto de técnicasy métodos utilizados para recopilar,
organizar, interpretar y presentar datos con el objetivo de extraer informacién significativa
y tomar decisiones informadas. La estadistica se ocupa de recopilar datos numeéricos de
variables observadas en poblaciones 0 muestras de interés, y € andlisis estadistico
proporciona las herramientas para comprender y describir esos datos.

2L https://www.infostat.com.ar/index.php?mod=page& id=46
22 https://www.statgraphi cs.com/

23 https://mstat.software.informer.com/5.4/

24 https://www.minitab.com/es-mx/

25 https://ibm-spss-stati sti cs-base.uptodown.com/windows
26 https://www.info-gen.com.ar/

27 https://www Xl stat.com/es/
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El primer paso en € andlisis de datos es €l calculo de los estadigrafos con énfasis en
las medidas de tendencia central, de dispersion y de forma de la distribucién. Un siguiente
paso esel andlisisdelavarianza (ADEV A: abreviacion en espafiol), que es un procedimiento
estadistico de particion de la varianza total en cada una de las fuentes causales de la
variacion, se complementa con las comparaciones post hoc 0 de separacion de medias.
Ademas, dependiendo del estudio, se realizan los andlisis de correlaciones, regresiones, de
maximizacion de la produccién, de minimizacién de costos, de optimizacion de insumos,
analisis multivariado u otros, segun los objetivos.

6.2 ANALISISDE VARIANZA PARAMETRICO

El andlisis de la varianza (ADEVA) es una técnica estadistica de contraste de
hipotesis nula (Ho) y la hipdtesis aternativa (H1), de un conjunto de tratamientos en base de
la prueba F, basada en la desagregacion de la varianza total en cada una de las fuentes que
lo originan (Littley Hills, 1987, p. 51). Para poder usar el ADEV A paramétrico, las series
de datos deben cumplir las condiciones de normalidad, homocedasticidad e independencia.

En el ADEVA, las hipétesis estadisticas se formulan como:

Ho: Las medias de | os tratamientos son estadisticamente iguales.
H1: Al menos un tratamiento es estadisticamente diferente.

Al aceptar Ho no hay necesidad de comparar las medias, pues no hay evidencias de
diferencias significativas (p > 0,05). Aceptar H1 equivale a rechazar Ho (p < 0,05), por lo
tanto, surge la necesidad de separar las medias usando las pruebas post hoc.

Para calcular la varianza total de la muestra (SZ), de una variable de interés, se usa
laformula:

5 x2 - E0?

SZ - n
X n-—1

Dénde:

Sy = Varianzade lavariable X (puede representarse con cualquier letra)
> X2 = Sumatoria de los cuadrados de cada uno de los valores de X

(ZX)? = Cuadrado de lasumatotal de X

2
&X7 Factor de correccion
(£X)2

DREE
n = NUmero de observaciones total
n - 1 = Grados de libertad para la varianza muestra

= Foérmula para calcular la suma de cuadrados

En el andlisis de lavarianza se desagrega la varianza total en las distintas fuentes de
variabilidad especificados en e esquema del ADEVA. El numerador en la formula de la
varianza corresponde a la suma de cuadrados (SC), que tiene dos términos. sumatoria de

cada observacion elevado al cuadrado, XX ? (equivale al minuendo) y e cuadrado delasuma
2
de las observaciones dividido para & nimero de observaciones, X~ (equivale a

n

sustraendo), que en términos del ADEV A se conoce como factor de correccion. Lasumade
cuadrados (SC) dividido paralos grados de libertad (n — 1) da como resultado la varianza.
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En e Gréafico 34, se expone, como gemplo, e efecto de tres tratamientos sobre las
distribuciones normales de una variable experimental. El T1 (testigo) tiene un promedio
inferioraT2y T3. El tratamiento T3 es numéricamente mayor que T2. Estos datos se pueden
representar: T3> T2 > T1. LapruebaF, con un nivel de significacion o, posibilita comparar
las medias de |os tratamientos

Test]r 1o T2 T3

Hipétesis:

HO: T1=T2=T3

H1: Al menos un tratamiento
es diferente

. Frecuencia

1
\vé Y Variable de respuesta
Xr1 X2 Xy3

Grafico 34. Comportamiento de una variable de respuesta como efecto de tres tratamientos

El ADEVA de un experimento estd en funcién de las caracteristicas del campo
experimental y de la creatividad del investigador, slempre cumpliendo las condiciones y
procedimientos del método cientifico. Los disefios experimental es méas usados son: disefios
completamente aleatorios (DCA), disefios en bloques al azar (BA), cuadrado latino (CL),
l&tice (L), irrestrictos a azar (DIA) y arreglos factoriales.

En e ADEVA se exponen las fuentes de variacion segun el disefio aplicado, los
grados de libertad, la sumade cuadrados, las varianzas o cuadrados medios, los valores de F
calculada, los valores criticos de F tomados de la tabla y e vaor p de la prueba. La
significacion estadistica puede estar explicita, en una columna adiciona o implicita en F
calculada con las indicaciones: ns = no hay diferencia significativa (p > 0,05), * = hay
diferencia estadistica significativa (p < 0,05) o ** = hay diferencia estadistica altamente
significativa (p < 0,01). En funcion de estos resultados se decide aceptar o rechazar la
hipdtesis de nulidad (Ho) con un nivel de significacion concreto (o).

Al aceptar Ho se esta decidiendo que no hay diferencia estadistica significativay a
aceptar H1, se afirma, con fundamento estadistico, que a menos un tratamiento, un bloque,
una localidad, un ciclo de cultivo o cualquier otra fuente de variacion resultd
estadisticamente diferente. Al aceptar Hi, €l analisis estadistico continua hacia las pruebas
post hoc, entre ellas. una pruebat, la diferencia minima significativa (DMS) o las pruebas
Duncan, Tukey, Newman-Keuls 0 comparaciones ortogonales, entre otras.

Complementariamente se cal cula coeficiente de variacion (CV) con laformula

vCME
Y

CV(%) = (100) [106]

Dénde;

CV = Cosficiente de variacion
CME = Cuadrado medio del error (varianzadel error)
Y = Promedio de lavariable en estudio
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El CV denotalarepresentatividad de lamedia general (Y) y & grado de distribucién
normalizada de los errores, siendo apropiado €l valor més bajo, como indicativo de que la
media es representativa'y que la distribucién se aproxima ala normalidad. Un experimento
no deberia tener CV méaximos de 33 %. Cuando los CV son muy altos, se deduce que hay
fuertes sesgos en la distribucion y probablemente existen valores atipicos u “Outlier”.

Autores como Vasguez y Caballero (2011) no recomiendan emplear el coeficiente de
variacion como indicador de la variabilidad experimental debido a su inconsistencia (p. 43).

6.2.1 EXPERIMENTO EN DISENO COMPLETAMENTE AL AZAR

El disefio completamente al azar (DCA) se basa en la asignacion aleatorizada de los
tratamientos en las unidades experimentales (parcelas, individuos, grupos, jaulas, animales,
arboles). EI DCA se usa cuando los campos experimentales son homogéneos como |os
establos, mesones de laboratorio, invernaderosy viveros, cAmara bioclimaticao terrenossin
gradientes. Este tipo de disefio se utiliza en una variedad de experimentos, particularmente
cuando hay interés en determinar € efecto promedio de |os tratamientos, sin embargo, no es
adecuado cuando hay gradientes o factores de ruido.

Al utilizar un DCA, los andlisis estadisticos contintian con la separacion de medias
delostratamientosy las inferencias sobre la poblacion en general. Este disefio experimental
se aplicaen dos circunstancias: 1os tratamientos tienen igual nimero repeticiones o desigual
numero de repeticiones. Los origenes de la variacion en un DCA se atribuyen a los efectos
delostratamientosy a error experimental, segin el modelo siguiente:

Yij = ll+ ti+ eij
i=123,..t, j=1,23,...n
Donde:

Y;; = Variable de respuesta en i-ésimo tratamiento y j-ésima observacion
p = Vaor promedio del experimento
ti = Efecto del tratamiento
€;j = Error experimental
El esqguemadel andlisis de varianzade un DCA seindicaen el Cuadro 85.

Cuadro 85. Referencias para disefiar experimentos totalmente al azar

Grados de libertad en DCA Grados de libertad en DCA
Fuentes de variacion con igua nimero de con desigual nimero de
repeticiones repeticiones
Tratamientos (t) t—1 t—1
Error experimental t(r-21) n-—t
Total rit) - 1 n-1

Un experimento en DCA, cuando cumple la aeatorizacion, tiene ventajas como:
flexibilidad, sencillez del andlisis y amplia aplicabilidad en ensayos unifactoriales o
multifactoriales, aun cuando se encuentre desbalanceado (Corral, 2019, p. 214). Las
desventgjas del DCA se asocian a la pérdida de sensibilidad cuando € numero de
tratamientos es elevado, € nimero de repeticiones es reducido o resulta dificil mantener la
uniformidad del campo experimental. Una medicion es "sensible" cuando los cambios en
una variable independiente generan cambios en |las variables de respuesta.
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6.2.1.1 EXPERIMENTO DCA DESBALANCEADO

El disefio DCA con desigual nimero de observaciones se aplica cuando |os campos
experimentales son homogéneos. Este es un disefio experimental con nimero de
observaciones desbal anceado (desigual), ya sea porque se planed de esa manera o acausade
las “parcelas perdidas’. En este Ultimo caso, significa que no hay un dato de un tratamiento
en un blogue concreto a causa de un agente externos o por lalimpieza de datos “ atipicos’ .2

El cdlculo de las sumas de cuadrados comprende:

Factor de correccion: FC = %
Suma de cuadradostotal: SCTotal = ¥ X? — - SC Total = Y Xi?—FC

Suma de cuadrados de |os tratamientos: SC t = E -FC

nj

(zX)?
n

Doénde:

n = NUmero de observaciones total

ni = NUmero de observaciones por tratamiento.
Suma de cuadrados del error, SCE = SC Total —SCt

Ejercicio 113:

Determinar € efecto de cuatro dietas parala criay multiplicacién de broca del café a nivel
de laboratorio®. Lavariable experimental es el nimero de larvas.recipiente™.

Datosy analisis:

En € cuadro 86, se exponen los datos del nimero de larvas de broca del café por
recipiente, en un ensayo donde se probaron de cuatro dietas artificiales, donde el nimero de
observaciones fue desbal anceado.

Cuadro 86. Larvas de broca del café por recipiente en funcion de cuatro dietas artificiales

Dietas en la alimentacion de labroca del café

D1 D2 D3 D4
NUmero de larvas de broca por recipiente

45 35 34 41

46 33 34 41

49 35 44

44 34 43

33 41

42

44

41

41
nl=4 n2=2 n3=5 n4=9 n=20

sD1=17 sD2 = 68 sD3 = 170 D4 = 378 ZX =800

XD1=46 XD2=34 XD3=34 XD4=42 X=40

2 L alimpieza de datos atipicos se realiza en base criterios de dispersion
2 Informacién del Laboratorio de control bioldgico de la Estacion Experimental Tropical Pichilingue, INIAP.
1989.
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Hipétesis:
Ho: La sobrevivencia de brocas son con las distintas dietas es estadisticamente igual
H1: Al menos una dieta es estadisticamente diferente

Regla de decision:

Si F calculada < F critico: AcCeptar Ho
Si F caculada> F critico: Aceptar Hy
Calculo delas sumas de cuadrados:
Factor de correccion:

2 2
FC =25 = &9 = 37 000
Suma de Cuadrados Totadl:

2
SCTota =YX —FC
2 2 2 2 2

SCT = (45) + (46) + (49) +.......... +(41) + (41) —32.000 = 464
Suma de Cuadrados de |os Tratamientos:

t2
sct=Y (;) —FC

(378)°

2 2 2
(184)° . (68) + (170)
4 2 5

Suma de Cuadrados del Error Experimental:
SCE=SCTota —SCt > SCE=464-432=32
En el Cuadro 87 seindicael resultado del ADEVA.

SCt= + - 32.000 = 432

Cuadro 87. Resultado del ADEVA en un experimento en DCA desbalanceado

FV GL SC CM Fuoiaa Foos  Fom P Varloj)m on
Dietas t-1=3 432 144 72** 3,24 529 00001 931
Error experimental n-t =16 32 2 6,9
Tota n-1=19 464 100
Nota: ** hay diferencia altamente significativa entre tratamientos (p < 0,0001)
VCME

cv = (100) > CV(%) = 2 (100) = 3,54 %

X
Lamediagenera es representativa del ensayo y la variabilidad es reducida.

| nterpretacion:

Como F calcuiada™> Foo1: Aceptar Hi. Al menos una dieta es estadisticamente diferente
con 99 % de confianza. La contribucion de las dietas en la sobrevivencia de las brocas es
93,1%. Y & CV (%) = 3,54 %.

Decision:
Delas dietas probadas, al menos una es estadisticamente diferente (p < 0,01).
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6.2.1.2 EXPERIMENTO DCA BALANCEADO

L os experimentos DCA con igual nimero de observaciones por tratamiento se usan
en terrenos uniformes, invernaderos, laboratorios, cAmaras bioclimaticasy viveros.
Calculos de las sumas de cuadrados:

3 X
Factor de correccion: FC ="

(zXx)?
Suma de cuadrados total: SCTotal = ¥ X? — —

SC Total = Y Xi?—FC

Suma de cuadrados de | os tratamientos:
sct=2C—Fc

Suma de cuadrados del error experimental:
SCE =SC Total — SCt

Ejercicio 114:

Redlizar el ADEVA del ensayo “Efecto de las frecuencias de riego sobre € peso del plétano
(kg.racimo™): t1 = riego diario, t2 = riego cada dos dias y t3 = riego cada tres dias.

Datosy andlisis:

Los datos del ensayo se indican en € Cuadro 88. El ensayo se caracteriza por tener:
t=3,n=r=20, r(t) = 60.

Cuadro 88. Peso de los racimos en funcién de los tratamientos de frecuencias de riego

Racimosy peso unitario en kg B
Tratamientos z X
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

t1 35 36 38 34 39 42 45 37 35 37 42 46 40 39 39 34 39 33 37 45 772 38,6
t2 36 39 43 47 40 38 37 34 34 34 35 32 32 37 36 44 41 41 34 35 749 375
t3 29 29 26 33 24 26 26 25 25 23 21 26 29 29 23 28 30 29 27 26 534 26,7

34,25

Hipdtesis estadisticas:
Ho: Las medias de peso por efecto del riego son estadisticamente iguales
H1: Las medias de peso por efecto del riego son estadisticamente diferentes

Regla de decision:
Si F calculada < F critico: Aceptar Ho
Si F caculada> F critico: ACeptar Ha

Calculo de las sumas de cuadrados;

Factor de correccion:

FC =2 = (2055)%/60 = 70.384

Suma de cuadrados total:

SCT = Y, X? — FC = (35)%+ (36)?+.....(26)%- 70.386 = 2477
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Suma de cuadrados de |os tratamientos:

(772)%+ (749)%+ (534)?
20

- 70.386 = 2208

sct=2C_Fc=
Suma de cuadrados del error experimenta:
SCE = SCT —SCt = 2477 - 2.208 = 269

Losresultados del ADEVA seindican en el Cuadro 89.
Cuadro 89. ADEVA del ensayo de frecuencias de riego

Fuentedevariacion GL  SC  CM  Feica Foss Foo  pdeF Var(i;si on
Frecuenciasderiego 2 2208 1103,98 233,7** 3,16 5,00 0,000001 89,1
Error experimental 57 269 472 10,9
Total 59 2477 4199 100,0

Nota: ** = hay diferencia estadistica altamente significativa paralas frecuencias de riego (p < 0,01)

La proporcion de lavariacion correspondiente a cada fuente se calcula relacionando
las SC parciales/SC Total. La variacion en frecuencias de riego del 89,1 % indica que la
respuesta productiva se debe preva entemente a este factor.

ME (100) =222 (100) = 6,14 %
Media 5

34,2
El CV(%) = 6,14 % indica que la media es representativa del ensayo y que la
dispersion de los datos es adecuada para cultivos anuales.

CV(%) =

| nterpretacion:

F calculada > Fo01: Se aceptaHa (p < 0,01).
Decision:

Las frecuencias de riego influyen significativamente sobre el peso de racimos de
platano (p < 0,01).

Ejercicio 115:

Determinar si la ganancia de peso (GP en libras) en ovinos de unaraza Z y de igual edad,
depende de | as dietas aplicadas durante 100 dias (Little y Hills, 1987, p. 54).

Datosy analisis:
La ganancia de peso en funcién de las dietas en ovinos se indica en € Cuadro 90.

Cuadro 90. Alternativas de alimentacion de las ovejas y ganancias de peso

Alternativas de alimentacién de ovejas

t1 t2 t3 t4
Dieta convenciond DietaA DietaB DietaC

47 50 57 54

52 54 53 65

62 67 69 74

51 57 57 59
Y Tratamientos 212 228 236 252 928
X GPen libras 53 57 59 63 58

Nota:t=4,r=4,rt=16
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Hipétesis estadisticas:

Ho: t1 =12 = t3 =t4. Las dietas no influyen en la ganancia de peso
H1: Al menos una dieta probada es estadisticamente diferente
Regla de decision:

Si F calculada < F criticar ACeptar Ho
Si F calcuiada > F critica: Aceptar Ha

Célculos de las sumas de cuadrados:
Factor de correccion:

FC= 5" - (29" _ 538

rt 16

Suma de cuadrados total:
SCT = ¥ X? — FC = (47)>+ (52)? +.....+ (59)%- 53.824 = 854

Suma de cuadrados de | os tratamientos:

2 2 2 2 2
SCt:Z‘Tt_FC:mZ + 228 1-+-6236 + 252 — 53824 =208

Suma de cuadrados del error experimental:
SCE =SCT —SCt =854 - 208 = 646

En el Cuadro 91 se expone el ADEV A del experimento.
Cuadro 91. Resultados del ADEVA en ensayo DCA balanceado

Fuente de Variacion
variacion GL SC CM F cacuada Foos Foor p (%)
Tratamientos 3 208 69,3 1,29ns 349 595 0,323 24,4
Error. 12 646 53,8 75,6
experimental
Total 15 854 100
Nota: ns= No hay diferencia estadistica significativa entre tratamientos
CV(%) == (100) =2 (100) = 12,65 %

El CV tiende a ser bgjo, por tanto, la media es representativa del experimento. La
contribucion de la variacion de los tratamientos a la variacion total es 24,4 %'y del error es
75,6 %. Cabe revisar el cumplimiento de |os supuestos que exige la estadistica paramétrica.

I nterpretacion:

Sobre los tratamientos: F caculada < Fo,os: Se acepta Ho. Las dietas no influyen sobrela
ganancia de peso en los ovinos. ¢Hay confianza en la afirmacion: t4 = 63 libras es
estadisticamente igual a t1 = 53 libras?, ¢10 libras de diferencia entre t4 y t1 no es
significativa? (se estaraincurriendo en €l error tipo I).

Decision:
L as medias de |os tratami entos son estadisticamente iguales. No hace falta comparar

las medias. Si tuviera duda (incertidumbre) del resultado: t4 = t1, podriaredizar € andlisis
de varianza por rangos de Kruskal y Wallis.
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6.2.2 EXPERIMENTO CON DISENO EN BLOQUES AL AZAR

Se usa cuando en € campo experimental se constata una gradiente en una direccién,
distribuyéndose en forma perpendicular a la gradiente y los tratamientos se asignan
aleatoriamente. Los bloques con gradiente en una direccion pueden tratarse de una ligera
pendiente (Figura 31), del lindero con un camino o un borde de arboles.

Experimento de 5 tratamientosy 4 bloques

Figura 31. Distribucion de unidades experimental es en un disefio de
Bloques al azar

Un objetivo del disefio en blogues a azar (BA) es mantener la variabilidad tan
pequefia como sea posible, entre las unidades experimentales que estédn dentro del bloque y
maximizar las diferencias entre bloques. Si no hubiera diferencias significativas entre
bloques entonces el disefio no contribuye a detectar |as diferencias entre tratamientos.

El modelo lineal del disefio en bloques a azar, parael estudio de un factor causal, es.

Y = U+ Bj+t+ ¢

i=1,2 ..t j=1,2 ....B

Dénde:

Y =Vaor delavariable experimental

K1 = Mediageneral

Bj = Efecto del j-ésimo bloque

ti = Efecto del i-ésimo tratamiento

&ij = Errores normales e independientes

Célculo del “factor de correccion”:
_(Tx)?
FC = r(Tt)

Suma de cuadrados total:

_ 2 (EXx)?
SCT=YX —

SCT=YXi?-FC
Suma de cuadrados de | os tratamientos:

2
SCt==—--FC

ni
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Suma de cuadrados de |os bloques o repeticiones:

SRepeticiones?
SCR =

Tratamientos

Suma de cuadrados del error experimental :
SCE =SCT —-SCt—-SCR

Ejercicio 116:

Redlizar e ADEVA del rendimiento de forraje seco (heno), en kg.parcela, en ensayo de
cuatro variedades de sorgo con cinco repeticiones (Reyes, 1980, p. 135).

Datosy andlisis:

En el Cuadro 92, se indican los resultados de produccién por parcela de un ensayo
de 4 variedades de sorgo en 5 repeticiones.

Cuadro 92. Produccion por parcela en 4 variedades de sorgo en experimento en bloques al azar

Variedades Bloques sy MediaV

V) | I I W Y, (kg.parcela’)
Honey 3230 3400 3430 3500 3650 17210 3442
Milk Maker 3330 3300 3630 3680 3450 17390 3478
SiloKing 3080 3430 3530 3230 358 16850 33,70
Beef Builder 2930 26,00 2980 2800 2880 141,90 2838

5 12570 12730 13570 13210 1356 656,40 -

X 3143 31,83 3393 3303 339 32,82

Notat=4,r=5,r(t)=20

Hipotesis estadisticas sobre |os bloques:
Ho: No hay efecto de los bloques sobre el rendimiento de heno

H1: Al menos en un bloque hay diferencia significativaen e rendimiento de heno

Hipétesis estadisticas sobre |os tratamientos.
Ho: No hay diferencia en los rendimientos de heno, entre |as variedades de sorgo
H1: Al menos unavariedad de sorgo es estadisticamente diferente

Regla de decision:
Si F calculada < F aritica: ACeptar Ho
Si F calcuiada > F criticar ACeptar Ha

Calculos de las sumas de cuadrados:
Factor de correccion:

2 2
Cc=5" -8 _ 91 543
r(t) 20

Suma de cuadrados total :
SCT =Y, X? — FC =(32,30)%+ (33,30)? +.....+ (28,80)— 21.543 = 182,17

187



HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

Suma de cuadrados de | os tratamientos:

(172,1)%+ (173,9)%+ (168,5)%+ (141,9)
5

SCt:ZTtZ—FC: _ 21543 = 134,45

Suma de cuadrados de los bloques:

(125,7)%+ (127,3)%+ (135,7)%+ (132,1)%+ (135,6)*
4

scR=2"_Fc= _21.543=2146
Suma de cuadrados del error experimental:
SCE =SCT - SCt—-SCR = 182,17 — 134,45 — 21,46 = 26,26

El andlisis de varianza se expone en el Cuadro 93.

Cuadro 93. ADEVA del experimento de variedades de sorgo forrajero

Fuente de variacion GL SC CM  Fcacuasa Foos Fom p Variacion (%)
Bloques 4 2146 540 245ns 3,26 541 01030 11,8
Tratamientos 3 134,45 44,80 20,48** 349 595 0,00005 73,8
Error experimental 12 26,26 2,20 14,4
Total 19 182,17 100
Nota: ns = no hay diferencia estadistica significativa, ** = hay diferencia estadistica altamente significativa
cv(ee) = Y2 (100) = 222 (100) =451 %

Lamedia genera es representativa del ensayo y la dispersion tiende a ser reducida.
L os tratamientos (variedades) explican € 73,8 % de la variacion total.

| nterpretacion:

Sobrelosblogques.- F cacuiada < Fo,0s: Se aceptaHo. No hubo efecto significativo delos blogues
en |los rendimientos de heno.

Sobre |os tratamientos.- F caculada > Foo1: Se acepta Hi. Al menos una de las variedades de
sorgo tiene diferencia estadistica altamente significativaen e rendimiento de heno.

Decision:
No hubo efecto de los bloques sobre & rendimiento de heno. Al menos una de las

cuatro variedades de sorgo es estadisticamente diferente (p < 0,01). Se debe redlizar las
pruebas post hoc parala separacion de medias.

6.2.3 EXPERIMENTO CON DISENO EN CUADRADO LATINO

Un cuadrado latino (CL) es una matriz de tamafio t? conformado por C columnasy
H hileras, donde los tratamientos (t) se distribuyen aleatoriamente y deben estar presentes
en todas las columnas y en todas | as hileras: Columnas C = hileras H = tratamientos .

El disefio CL es muy eficiente con un maximo de 10 tratamientos, cuando hay
evidencia de gradientes en dos direcciones (Figura 32). La desventaja de este disefio es la
reduccion de los grados de libertad del error y el andlisis tiende a ser mas complejo que los
disefios DCA y BA. Como restriccion del modelo esta la condicion de que todos los
tratamientos deben aparecer en cada columnay en cada hilera.
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Cuadrado latino4 x 4

A

B
D
C

Figura 32. Diagrama de un experimento en cuadrado latino 4 x 4

El esqguemadel andlisis de lavarianza es el siguiente:

Fuente de variacion Grados de libertad
Columnas t-1
Hileras t-1
Tratamientos t-1
Error experimenta (t-D(t-2)

Total t?- 1

El modelo estadistico es €l siguiente:

Y =pu+C+H +t+e¢
ik i k0 ik

i=1,23.t j=1223.t k=1,2 3.t C=H-=t
Donde:
Yijk = Variable de respuesta en laijk-ésima unidad experimental

1 = Mediagenera de lavariable de respuesta
C,- = Efecto de laj-ésima columna

Hi = Efecto de lai-ésimahilera
tk = Efecto de los k-ésimo tratamientos

e Error experimental asociado alaijk-ésima unidad experimental

Calculos de las sumas de cuadrados:
Factor de correccion:

X 2
o 20
tZ
Suma de Cuadrados Total:

SCT =Y Xi?2-~FC
Suma de cuadrados de las columnas (C): Representan ala gradiente en unadireccion.
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> Columnas®

SC Columnas = —FC

Suma de cuadrados de las hileras (H): Corresponde ala gradiente en la otra direccion.
: 2

SC Hileras = ZHI]% —FC

Suma de cuadrados de | os tratamientos:

2
SCt= th _FC
Suma de Cuadrados del Error:
SCE = SC Total - SC Columnas — SC Hileras — SC Tratamientos.

Ejercicio 117:

En gallinas ponedoras, se probo e efecto de cuatro dietasA, B, Cy T en un disefio CL 42,
asignando al azar cuatro jaulas con 10 ponedoras de la misma edad y origen genético. Las
ponedoras de cada jaula fueron alimentadas durante cuatro periodos de 24 dias con cada una
de las dietas. Se registraron los datos de peso de los huevos en los Ultimos 12 dias de cada
periodo, paraeliminar cualquier efecto remanente deladietaanterior (Corral, 2019, p. 258).

En el Cuadro 94 seindica las caracteristicas del experimento en cuadrado latino de
cuatro dietasagallinas ponedoras (A. B. Cy T), en4jaulas (columnas) y 4 periodos (hileras)
donde se mide & peso de los huevos

Cuadro 94. Distribucion de las jaulas y tratamientos en cuatro periodos de estudio

Columnas; Jaulas

| I I \Y%
" 1 T C B A

E'ui @]
538 2 C B A T
0 3 B A T C
4 A T C B

Datosy analisis:

Los resultados del ensayo, promediando € peso de los huevos de las columnas
(jaulas) e hileras (periodos), se exponen en e Cuadro 95. Los promedios de las dietas
(tratamientos) y de las jaulas (columnas) seindicaen e Cuadro 96.

Cuadro 95. Pesos de los huevos 'y calculo de sumas y medias de columnas (jaulas) € hileras (periodos)

Columnas: Jaulas T periodos X periodos
| I I v @ @
» 1 T=477 C=419 B =58,3 A =50,5 198,4 49,6
g '§ 2 C=4406 B =60,2 A =541 T=522 211,1 52,8
E é 3 B=57,3 A =597 T=511 C=472 215,3 53,8
4 A =552 T =498 C=453 B=614 211,7 52,9
T jaulas (g) 2048 2116 2088 2113 836,5 -
X jaulas (g) 51,2 52,9 52,2 52,8 - 523
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Cuadro 96. Datos de los pesos de los huevos y calculo de sumas'y promedios de dietas y jaulas

Columnas: Jaulas X dietas X dietas
| T i Y, © ©

y A 55,2 59,7 54,1 50,5 2195 54,9
_‘% g B 57,3 60,2 58,3 61,4 237,2 59,3
§ 8 C 44,6 41,9 453 472 179,0 44,8
= T 477 49,8 51,1 52,2 200,8 50,2

T jaulas (g) 204,8 211,6 208,8 211,3 836,5

X jaulas (g) 51,2 52,9 52,2 52,8 52,3

Hipdtesis estadisticas sobre las columnas (jaulas):
Ho: Los pesos de |os huevos en funcidn de las jaulas resultaron iguales
H1: Al menos unade las jaulas tiene diferencia estadistica significativa

Hipdtesis estadisticas sobre las hileras (periodos):
Ho: Los pesos de los huevos en funcion de los periodos de estudio resultaron iguales

H1: Al menos uno de |os periodos tiene diferencia estadistica significativa

Hipdtesis estadisticas sobre |os tratamientos:
Ho: Los pesos de los huevos con las cuatro dietas resultaron estadisticamente iguales

Ha1: Al menos unade las cuatro dietas probadas tiene diferencia estadistica significativa

Regla de decision:

Si F caculada < F eritica: ACeptar Ho

Si F calculada > F critica: ACeptar Ha
Calculos de las sumas de cuadrados:

Factor de correccion:

_ (836)?

FC= %" = 43,73
t 16
Suma de cuadrados total:

SCT = Y X? — FC = (47,7)%+ (41,9 +.....+ (61,4)>— 43,73 = 547,2
Suma de cuadrados de las columnas (jaulas):

Y Columnas)? (204,8)%+ (211,6)%+ (208,8)%+ (211,3)?

SCC= —FC >SCC= . — 43,73 =742
Suma de cuadrados de las hileras (periodos):
SCH= Z,‘Hilirasz _ECS SCH= (198,4)2+ (211,1)22(215,3)2+ (211,7)* 43,73 = 40,9

Suma de cuadrados de | os tratamientos (dietas):

+(237,2)%+ (179,0)%+ (200,8)?
4

SCt:ETfZ_FC > @195° — 43,73 = 4682

Suma de cuadrados del error experimental :
SCE=SCT-SCC-SCH-SCt=547,2-7,42-40,9 - 468,2 = 30,7
El ADEVA del ensayo en CL seindicaen el Cuadro 97
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Cuadro 97. ADEVA del disefio en cuadrado latino

Fuented Variacio
V;r?nac?ér? GL SC CM  Fcacuada Foos Foo al ac(l;)r;
Jaulas (Columnas) t-1 3 74 247 048ns 476 9,78 0,706 14
Periodos (Hileras) t-1 3 40,9 13,6 2,67 ns 476 9,78 0,141 75
Dietas t-1 3 4682 1561 30,52%** 476 978 0,0001 85,6
(Tratamientos)

Error experimental (t-1)(t-2) 6 30,7 51 5,6
Total t2—1 15 547 100

Nota: ns=no hay diferencia estadistica significativa, ** = hay diferencia altamente significativa

CV(%) = 22 (100) = % (100) = 4,3 %

La media general es representativa del ensayo y la variacion entre unidades
experimentales es reducida. La contribucion de las dietas ala variacion total es de 85,6 %.

| nterpretacion:

Sobre lasjaulas:
F caculada < Fo,05: Se aceptaHo. No hay efecto de las jaulas sobre la ganancia de peso.

Sobre 10s periodos:
F caculada < Fo,05: Se acepta Ho. No hay efecto de |os periodos sobre la ganancia de peso.

Sobre las dietas:
F caculada > Foo1: Se acepta Hi. Los pesos promedios de |os huevos, en a menos una de las
cuatro dietas probadas, resulto estadisticamente diferente.

Decision:
Hay efectos de las dietas sobre la ganancia de peso de los huevos en gallinas
ponedoras (p < 0,0001). Cabe realizar una prueba post hoc para comparar las medias.

6.2.4 EXPERIMENTO CON DISENO EN LATICE

El disefio en létice (LT) forma un grupo de disefios conocidos como “bloques
incompletos’ dentro de las repeticiones. Este disefio resulta més eficientes comparado con
los otros cuando hay alta heterogeneidad del campo experimental y ato nimero de
tratamientos. El disefio LT desagrega la varianza total en una fuente adicional que
corresponde a los blogues incompl etos, conceptualmente diferente a de repeticiones.

En un campo heterogéneo no se logra homogeneidad entre las unidades
experimentales, por lo tanto, al dividir las repeticiones en blogques incompletos se reduce la
variabilidad dentro de cada unidad experimental. Este disefio tiene especial importancia en
mejora genéticay en ensayos de mezclas de ingredientes activos. Larestriccion del LT es
gue € nimero de tratamientos debe ser un cuadrado perfecto.

El modelo estadistico de disefio LT es el siguiente:
Yijk = K+ Bjag + Yoo t+ E€ijk
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Doénde:
Y;jx= Observacion cualquiera
u = Vaor delamediageneral
B, = Efecto del j-ésimo blogue alojado en lak-ésimarepeticion
; = Efecto del i-ésimo tratamiento (i =1, ....t)
€;jx = Efecto del error experimental relacionado al i-ésimo tratamiento y k-ésimo bloque

alojado en laj-ésima repeticion.

Esguema del andlisis de varianza:

Fuente de variacion Grados de libertad
Repeticiones (R) R-1
Tratamientos (t) t—1
Bloques incompletos (BI) 2(BI - 1)
Error experimental [R)-1]-(R-1)-(t-1)-2(BI-1)
Total R(t-1)

Célculos de las sumas de cuadrados:

xXx)?
R(0)

Sumade Cuadrados Total: SC T = IX? — FC

Factor de correccion: FC =

.. ) Y R?
SC Repeticiones: SCR = = FC

2
SC Bloquesincompletos. SC BI = 2% —FC

2
SC Tratamientos: SC t = ZTt

Suma de Cuadrados del Error: SCE = SC Total -SCR-SCBI -SCt

Ejercicio 118:

Redlizar e ADEVA de un ensayo con disefio en Latice, donde se prueba 25 variedades de
maiz (V), midiendo la variable rendimiento de grano en kg.parcela*(Lagosy Criollo, 2001).

Datosy andlisis:

Los resultados del experimento del disefio en l&tice LT, midiendo & rendimiento en
kg.parcelal, se presentan en e Cuadro 98. Los cinco blogues incompletos estan
aleatorizados, en las repeticiones | y 1. Dentro de cada blogue se distribuyen al azar cinco
parcelas y cada una de ellas contiene una variedad experimental para calcular la sumay
media de los rendimientos por bloque incompl eto.

En e Cuadro 99, se indican los promedios por variedad y repeticion, las sumas,
mediasy las varianzas, ademas, se incluye el valor escalar a méximo (EAM). En e Cuadro
100, se resume el rendimiento, de las variedades por bloques incompletos, alojados en las
repeticiones.

193



HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

Cuadro 98. Promedios de rendimiento (kg.parcela™®) de 25 variedades de maizen disefio LT5x 5

iBnI ggrlézl o Repeticion | x Bl (k';sg:g eIBaIrl)

Parcela 1 2 3 4 5

3 Variedades 11 12 14 15 13
Rendimiento 1120 361 355 129 1019 2984 597

Parcela 10 9 8 7 6

5 Variedades 21 25 22 24 23
Rendimiento .oy 604 166 75 377 1375 275

Parcela 11 12 13 14 15

4 Variedades 18 19 17 20 16
Rendimiento 501 629 500 198 128 1955 391

Parcela 20 19 18 17 16

1 Variedades 5 1 4 2 3
Rendimiento /00 530 789 103 689 3563 713

Parcela 21 22 23 24 25

2 Variedades 8 10 6 7 9
Rendimiento 1157 1078 643 965 1304 5146 1029
15023 601

ﬁlfgrﬁ; o Repeticion || ¥ BI (I'(\g -?JS\:? eg_ll)

Parcela 30 29 28 27 26

5 Variedades 10 20 15 5 25
Rendimiento 747 187 407 348 265 1954 391

Parcela 31 32 33 34 35

2 Variedades 17 2 7 22 12
Rendimiento 375 458,2 407 223 118 1581 316

Parcela 40 39 38 37 36

3 Variedades 18 3 13 8 23
Rendimiento 474 353 797 613 263 2500 500

Parcela 41 42 43 44 45

1 Variedades 1 6 11 16 21
Rendimiento 491 796 536 145 298 2266 453

Parcela 50 49 48 47 46

4 Variedades 4 9 14 19 24
Rendimiento 120 486 441 620 45 1712 342
10013 401
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Cuadro 99. Promedio de rendimiento de las variedades por repeticiones; suma, promedio y varianza, valor

escalar al méximo (EAM) y priorizacion de seleccion.

Tratamientos R1 R2 Suma Media Varianza EAM Prioridad
V1 530 491 1021 511 776 56 11
V2 103 458 561 281 63137 31 18
V3 689 353 1042 521 56582 57 10
V4 789 120 908 454 223881 50 13
V5 1452 348 1801 900 609132 99 3
V6 643 796 1439 719 11682 79 7
V7 965 407 1371 686 155849 75 8
V8 1157 613 1769 885 147914 97 5
V9 1304 486 1790 895 333908 98 4
V10 1078 747 1825 912 54599 100 1
V11 1120 536 1656 828 170265 91 6
V12 361 118 480 240 29525 26 20
V13 1019 797 1816 908 24553 100 2
V14 355 441 796 398 3745 44 16
V15 129 407 536 268 38531 29 19
V16 128 145 273 137 136 15 24
V17 500 375 875 437 7781 48 14
V18 501 474 976 488 355 54 12
V19 629 620 1248 624 40 68 9
V20 198 187 385 192 53 21 23
V21 154 298 451 226 10411 25 21
V22 166 223 388 194 1627 21 22
V23 377 263 640 320 6527 35 17
V24 75 45 121 60 438 7 25
V25 604 265 869 434 57613 48 15
R 15023 10013 25036
XR 601 401 1001 501

Cuadro 100. Promedios de rendimiento de grano los blogues incompletos alojados en las repeticiones

Blogues incompletos R1 R2 Y BI
1 3563 2266 5829
2 5146 1581 6726
3 2984 2500 5484
4 1955 1712 3668
5 1375 1954 3329
R 15023 10013 25036

Nota R= 2,V = 25, R(V) = 50, Bl = 5y Parcelas= 5

Hipotesis estadisticas sobre las repeticiones:
Ho: Los rendimientos en las repeticiones son estadisticamente iguales
H1: Los rendimientos en las repeticiones son estadisticamente diferentes

Hipdtesis estadisticas sobre 1os bloques incompl etos:
Ho: Los rendimientos en |os bloques incompletos son estadisticamente iguales
H1: Los rendimientos en los blogques incompl etos son estadisticamente diferentes

Hipdtesis estadisticas sobre |os tratamientos:
Ho: Los rendimientos de las variedades de maiz son estadisticamente iguales
H1: Al menos una variedad de maiz tiene rendimientos estadisticamente diferente

Regla de decision:
Si F caculada < F critico: ACeptar Ho
Si F calculada > F critico: ACeptar Ha
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Calculo de sumas de cuadrados;
Factor de correccion:

FC= 2X° 5 po= @596 _ 15535176
R(t) 50
Suma de Cuadrados Total:

SCT = ¥X? —FC
SCT = (530)2+ (491)% + (103)?+ ...+ (604)% + (265)% — 12.536.176 = 5.646.145
SC Repeticiones:

R?
SCR = i FC
(15.023)2+ (10.013)2

SCR= — - 12.536.176 = 502.072
SC Bloques incompl etos:
o R(Parcelas)
2 2 2 2 2
SCB| = (5829)%+ (6726)%+ (541804) +(3668)%+ (3329)2 12 536.176 = 846.717
SC Variedades:
2
SCV = % — FC
scy = (0207 GenTH + 12007+ 869" _ 15 536 176 = 3.637.085

2

Suma de Cuadrados del Error: SCE=SCT-SCR-SCV —SC Bl
SCE = 5.646.145 — 502.072 — 3.637.085 — 846.717 = 660.271

En el Cuadro 101, se expone el ADEV A del experimento en latice:

Cuadro 101. ADEVA del experimento en Létice de 25 variedades

l\:/:relnatcel gr? GL SC CM F caculada Foos Foor p Var(loi\g on
Repeticiones 1 502.072 502072 12,17** 4,498 853 0,003 89
Bloques incompletos Bl 8 846.717 105840 2,56ns 2,591 3,89 0,052 15,0
Variedades 24 3.637.085 151545 367** 2235 318 0,005 644
Error experimental 16 660.271 41267 11,7
Tota 49 5.646.145 100
Nota: ns = no hay diferencia estadistica significativa, ** hay diferencia estadistica altamente significativa

CV(%) === (100) = === (100) = 40,6 %

El CV de 40,6 % tiende a ser elevado lo cual indica que hay una alta dispersion.
| nterpretacion:
Sobrelasrepeticiones:. F cacuiada™> Fo,o1: SeaceptaH1 con el 99% de confianza. Hay diferencia
estadistica altamente significativa entre repeticiones (p = 0,003).
Sobre los bl ogues incomp| atos: F caculada < F0,05: Se acepta Ho. Los promedios de

rendimientos en los bloques incompl etos resultaron estadisticamente iguales (p = 0,052).

unade las variedades de maiz resulta estadisticamente diferentes (p = 0,005).

Decision:
Hay diferencias estadisticas entre variedades de maiz (p < 0,01). El 64,4 % de la
variacion se explica por €l factor genético. EI EAM indica que lamejor variedad es V10.
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6.2.5 EXPERIMENTO CON DISENO IRRESTRICTO AL AZAR

El disefio irrestricto a azar (DIA) es aguel donde se asigna aleatoriamente 1os
tratamientos a las unidades experimentales. La aeatorizacion en la asignacion de
tratamientos es una de las condiciones para que tenga validez € andlisis de varianza (M€l o,
et al., 2020, p.23). Este disefio se basa muestreos dentro de las parcelas y se recomienda usar
cuando se desconoce € factor causante del “ruido” o no es posible controlarlo (Navarro y
Vargas, 2015, p. 3).

En un DIA, las unidades experimentales se asignan aleatoriamente posibilitando
controlar los sesgos y maximizar la validez interna de los resultados (Navarro y Vargas,
2015, p. 3). El DIA se usa en experimentacion con especies forestales y otros cultivos
perennes, en laboratorio, en viveros e invernaderos o en ensayos con animales, donde las
unidades experimentales no pueden organizarse.

Los ensayos se disefian, principalmente, para probar dosis de abonos edéficos o
foliares, dosi s de bioestimul antes o de productos hormonal es, mezclas de sustancias en dietas
0 cambios en concentraciones de sustancias componentes de alimentos para animales. Se
aplica en ensayos balanceados o desbal anceados, no es recomendable cuando €l nimero de
tratamientos en elevado o se evidencie la accién de factores ambientales que provocan
alteraciones no uniformes.

El modelo estadistico es €l siguiente:
Yij = u+tjgo + €5+ Ajjk
Donde:
Y; 1= Observacion cualquiera
u = Vaor delamediagenera
t; = Efecto del i-ésimo tratamiento (i =1, ....t)
€;jx = Efecto del error experimental
Aiji = Efecto del error de los muestreos

Esguema del andlisis de varianza:

Fuente de variacion Grados de libertad
Tratamientos (t) t—1
Error en parcelas /tratamiento t(in—1)
Error del muestreo en parcela nt(m-1)
Error experimental total t(hm—-1)
Totd nmt-1

Nota: t = tratamientos, n = Parcelas por tratamiento, m = muestras por unidad experimental
Sumas de cuadrados en |os experimentos DI A:
Factor de correccion:

rX)?
PO = (ZX)
n
2
Suma de Cuadrados Total: SCT =YX —FC
2
SC Tratamientos. SC t =—2=—— —FC

Muestreos

Suma de Cuadrados del Error experimental: SCE = SC Total — SC Tratamientos
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La SCE se desagrega en sus partes: SCE parcela.tratamiento y SCE muestra.parcela

Suma de cuadrados del error en parcela.tratamiento:
SCE Par.t = Minuendo del total — Minuendo de parcela. tratamiento

Suma de cuadrados del error en Muestra.parcela

¥ (Par.t)? rt?
n.m

SCE Muestra.Parcela=

Suma de cuadrados del error:
SCE = SCE Muestra.Parcela + SCE Parcelat

Ejercicio 119:

Redlizar ee ADEVA en un experimento DIA donde se probaron tres tratamientos de
fertilizacion edéfica en fr§ol, a nivel de invernadero, en cuatro macetas, tomando dos
muestras foliares, en distintos momentos para determinar € contenido de magnesio en las
hojas (en ppm) mediante andlisis foliar.

Datosy andlisis:

En el Cuadro 102, se indica los datos promedios del contenido de magnesio (MQ)
como respuesta a la fertilizacion edéfica, a nivel de invernadero, en dos muestras tomadas
en cuatro macetas cada una.

Cuadro 102. Promedios de magnesio en hojas de fré ol en funcién de tres tratamientos de fertilizacion edafica.
Diagrama de un experimento en cuadrado latino 4 x 4

M acetas
1 2 3 4 T
Fer;li—lr iazt:cr?éinégzt.fica Muestras Contenido de Mg en las hojas (ppm) t;,gtramﬁ;?;
t1 1 3,3 3,5 41 3,9 14,8
2 3,5 3,6 3,7 3,8 14,6
t2 1 5,0 4.4 3,8 4,7 17,9
2 39 4,6 51 4,2 17,8
t3 1 8,0 79 7,0 7,8 30,7
2 8,1 8,0 7,4 7,0 30,5

Nota: n = 4 parcelas (macetas), m = 2 muestras, t = 3 tratamientos, n.m.(t) = 12 unidades experimentales

HipoGtesis estadisticas sobre los tratamientos:

Ho: El contenido de Mg en las muestras foliares de fréol resultaron iguales

H1: El contenido de Mg en a menos un tratamiento es estadisticamente diferente
Regla de decision:

Si F calculada < Fcritico: ACeptar Ho

S F caculada > F eritico: ACeptar Ha

En el Cuadro 103, se resume los promedios de magnesio en las hojas de fr§ol en
funcién de los tres tratamientos de fertilizacion edéfica.

198



HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

Cuadro 103. Medias de Mg en follaje de fréjol como respuesta a tres alternativas de fertilizacion edéfica

) Muestras Xt
Tratamientos Inarcelalt > P1 > P2 > P3 > P4 >t (ppm de M)
t1 mly?2 6,8 71 7.8 7,7 29,4 3,68
2 mly?2 8,9 9,0 8,9 8,9 357 4.46
t3 mly?2 16,1 15,9 14.4 14.8 61,2 7,65
St 126,3 --
Xt - 5,26

Resumen de | as caracteristicas del ensayo:

5 Tt i Parcelas Muestras UE: Parcela.muestra
(n) (m) t(n)m) (n.m)

126,3 5,26 3 4 2 24 8

Calculo de las sumas de cuadrados en los experimentos DI A:
Factor de correccion:

Fc= % S pc= 029 _gea65

n.m.(t) 24

Suma de Cuadrados Total:
SCT = ¥X? —FC
SCT =(3,3)%+ (3,5)%+ (4,1)>+ ....(7,4)%+ (7,0)> — 664,65 = 739,03 - 664,65 = 74,4

SC Tratamientos:
2

n(m) a

(29,4)%+ (35,7)%+(61,2)?

SCt= FC

SCt= — 664,65 = 735,54 - 664,65 = 70,88

Suma de Cuadrados del Error experimental: SCE = SC Total — SC Tratamientos:
SCE =74,4-70,88 = 3,49

En este disefio, la SCE se desagrega en sus componentes: SCE n.(t) y SCE n.(m)

Suma de cuadrados del error en parcela.tratamiento:

SCE Part = xx2 - 202t

2 24.. 2 2
SCE Par.t = 739,03 - (6,8)*+ (7,1)%+ ;-(14,4) +(14,8)

SCE Par.t = 739,03 - 736,92 = 2,11
Suma de cuadrados del error en Muestra.parcela

I(Part)® ):_t2 > =736.92 - (29,4)%+ (35,7)%+ (61,2)?

SCE Muestra.Parcela= ,
n'm 2(4)

SCE Muestra.Parcela= 736,92 — 735,54 = 1,38
Severifica: SCE = SCE Muestra.Parcela+ SCE Parcelat =2,11 + 1,38 = 3, 49
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Resultados del andlisis de varianza:

Fv GL Cugcér)a(d 03 SC CM  Fedeuada Foos Foor p Va?ozgl on
Tratamientos 2 739,03 70,88 35,44 213,00* 3,47 5,78 0,00001 95,30
Error experimental 21 3,49 0,17 4,70

Error en parcelal 15 73659>  739,03-73692= 2,11 0,176

tratamiento
Error en muestra/ _
parcela (9) 73554 736,92-73554=138 0,153
Tota 23 74,38 100,00

Nota: ** Hay diferencia estadistica altamente significativa entre tratamientos

CV (%) === (100) ==~ (100) = 7,83 %
El CV reducido indica que la media es representativa del experimento y que la
dispersion de los datos es adecuada. L os tratamientos explican el 95,30 % de la variacion.

| nterpretacion:
F calculada > Fo01: Se acepta Hi.
Decision:
El contenido de Mg en las muestras foliares de fréjol, en a menos un tratamiento, es
estadisticamente diferente con el 99 % de confianza. Se debe realizar una prueba post hoc.

6.2.6 EXPERIMENTOS FACTORIALES

Un experimento de un factor (A) con varios niveles (A1, Az,...An) es de tipo
unifactorial. Por gjemplo: “Probar lafertilizacion nitrogenada en cuatro dosis (niveles) sobre
la produccion de biomasa’ (variable de respuesta). EI modelo tedrico: Y = f (X) indica que
la produccion de biomasa depende del fertilizante nitrogenado (N). La pregunta de
investigacion puede formularse como: ¢Cué esladosis éptimade N paraobtener lamaxima
produccion por hectarea?

L os experimentos unifactoriales se adaptan a cualquiera de los disefios: DCA, BA,
CL y LT siendo evidente que los resultados conducen a identificar la causalidad de los
fendmenos e introducir en el andlisis predictivo. Con los experimentos factorial es se pueden
probar méas de dos factores simultaneamente. L os programas computacionales facilitan los
analisis multifactoriales, determinando los efectos de cada factor y de sus interacciones.

En un experimento factorial completo, los niveles de un factor se combinan con cada
uno de los niveles de los otros factores. Un cambio en un nivel de un factor (variable
independiente) generara unarespuesta diferenciadaen lavariable dependiente. En un estudio
factorial incompleto no se combinan todos los niveles de los factores en estudio, solo se
seleccionan una parte con base a criterios matematicos como la ortogonaidad. Los
experimentos factoriales mas usados son:

Factorialessimples.- Son del tipo A x B, donde se prueban dos factores en distintos niveles.
Por gjemplo: densidad poblacional x laminas de riego. La densidad a probarse pude ser de
varios niveles. A1y A». Las laminas de riego pueden probarse en tres niveles: L1, L2y La.
Al ser un ensayo A en dos niveles x B en tres niveles se trataria de un experimento 2 x 3 =
6 combinaciones.
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Factoriales A¥.- Esta nomenclaturaindica que se prueban: k = factoresen A = niveles. Un
disefio (2) corresponde a dos factores en dos niveles cada uno, por lo tanto se genera 4
combinaciones o tratamientos. Un factor A = densidad poblacional con dos niveles (A1, A
y unfactor B como laminas deriego, también con dos niveles (L 1, L2) originaun experimento
de cuatro tratamientos: AiL1, AiL2, AsL1, Azl En un Disefio (2)° donde se prueban tres
factores por dos niveles cada uno: Factor A = densidad poblaciona (A1, A»), factor B =
ldminas de riego (B1y B2) y factor C = Fertilizacion (C1 y C2) genera ocho tratamientos:
A1B1Cy, A1B1Co, A1B2Ci, A1B2Cz, A2B1Ci, A2B1C, A2B2Cry A2B2Co.

ArreglosfactorialesA* + 1.- En estos experimentos de k factores con A niveles se adiciona
un testigo, que puede referirse alatecnologialocal del productor.

Arreglosfactoriales A¥ + 1 + 1.- En estos experimentos, al factorial A¥, se adicionan dos
testigos, uno puede ser el absoluto (+1) y el otro un testigo local.
6.2.6.1 EXPERIMENTO BIFACTORIAL

Un experimento bifactorial se basa en la funcién: Y = f (X1, X2). En esta funcién
intervienen dos factores causales (variables independientes X1 y X>), que se conjeturatienen
influencia sobre una variable de respuesta (variable dependiente Y).

El modelo Y =f (X1, X2) se operativiza, por gemplo, en lafuncion: PR =1 (V, F).
Donde;

PR = Produccién de maiz (kilos. parcela?)
V = Variedades
F = Alternativas de fertilizacion (kg.ha?).

Se formulan las siguientes preguntas. ¢Cua es la variedad de mayor produccion?,
¢Cud eslaaternativa de fertilizacion que permite obtener la mayor produccion?

Ejercicio 120:

Redlizar € andlisis de varianza de un experimento BA con arreglo factorial 22, donde se
prueban dos variedades y dos alternativas de fertilizacion, en 5 repeticiones, y lavariable de
respuesta es produccion medida en kg.parcela™.

Datosy andlisis:
En el Cuadro 104, se presentan |os resultados del experimento de campo.

Cuadro 104. Datos de produccion del experimento bifactorial VF

Tratamientos Factor V. Factor F Repeticiones Suma  Media
Codigo Variedad Fertilizacion | I [l \Y; Vv t  (kgparcela?)
V1F1 1 1 11 12 14 10 11 58 11,6
V1F2 1 2 13 15 12 13 10 63 12,6
V2F1 2 1 14 13 14 16 15 72 14,4
V2F2 2 2 15 17 16 18 17 83 16,6
SumaR 53 57 56 57 53 276
MediaR 1325 14,25 14,00 14,25 13,25 13,8

Nota V=2 F=2 VF=t=4,R=5V.FR=2(2)(5)=20=n

Hipdtesis sobre las repeticiones:
Ho: Las repeticiones no tienen efecto significativo sobre la produccion
H1: En a menos una repeticion hay un efecto de las repeticiones
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Hipotesis estadisticas sobre los tratamientos:
Ho: No hay diferencia estadistica entre tratamientos
H1: En a menos un tratamiento es estadisticamente diferente

Hipdtesis estadisticas sobre |as variedades:
Ho: La produccién de las dos variedades es estadisticamente igual

H1: Unade las dos variedades probadas es estadisticamente diferente

Hipotesis estadisticas sobre |a fertilizacion:
Ho: No hay efecto de lafertilizacion

Hi: Unadelas alternativas de fertilizacion es estadisticamente diferente

Regla de decision:
Si F calculada < F critica: Aceptar Ho
Si F calculada > F critica: ACeptar Hi

Célculo dela suma del efecto de las variedades:

_ Fertilizacion Y X
Variedad 1 5 variedades Variedades
1 58 63 121 60,5
2 72 83 155 77,5
¥ fertilizacion 130 146 276 -
X fertilizacion 65 72 69
I nteraccion las variedades x fertilizacion:
Variedad Fertilizacion )?
F1 F2 variedades
V1 11,6 12,6 12,1
V2 14,4 16,6 15,5
X fertilizacion 13,0 14,6 13,8

Nota: La combinacion V2F2 muestra la tendencia de mejor respuesta

Calculo de sumas de cuadrados;

2 2
Factor de correccién (FC) = % = —(2;6,)

= 3.809

Suma de Cuadrados Total (SC T) =Y Y?—FC
SC Total = [(11)2+ (12)2+ (14)2+.......... +(18)2+ (17)] —3.809 > SC T = 105,2

SCR=2V—1;2—FC BN SCR:532+572+522+572+532 —3809> SCR=42

ETt? 582 + 632 + 722+ 832

sct=ZX_FC > sCt=
R 5

-3809 > SCt=724

121% +1552 + 722 4+ 832

n -3809> SCV =578

scv=2_FC > sCcv=

1302 + 1462

SCF=2C_FCc > sScF=1Ut16" s809=128
RV 10
SC (VF)=SCt—SCV —SCF > SC(VF) =72,4-57,8-12,8=18
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Sumade Cuadrados del Error: SCE=SCT-SCR-SCt
SCE=105,2-4,2-72,4=28,6
Resultados del analisis de varianza:

Los resultados del ADEV A del experimento, seindicaen el Cuadro 105.

Cuadro 105. Andlisis de la varianza del experimento

N Variacion
Fuente de variacion GL SC M Fiwm  Foos Foor p %)
Repeticiones (R) 4 420 105 044 ns 3,259 5412  O,777 4,0

Tratamientos (t) 3 72 2413 1013** 3490 5953 0,001 -
Variedades (V) (1) (58) 58 2425* 4747 9330 0,000 55,1
Fertilizacion(F) (1) (12) 12 537* 4,747 9,330 0,039 11,4

Interaccion VF (@D} 2 2 0,76 ns 4,747 9,330 0,402 19
Error Experimental 12 286 2,38 27,2
Tota 19 105,2

Nota: ns = no hay diferencia estadistica significativa, * = hay diferencia estadistica significativa, ** hay
diferencia estadistica altamente significativa

CV(%) =27 (100) =*==" (100) =112 %

El CV de 11,2 % indica que la media es representativa del ensayo y la dispersion
adecuada. La contribucion del factor genético a la variacion es 55,1 %, de la fertilizacion
11,4 %y del error 27,2 %.

| nterpretacion:
Sobre | as repeticiones:

F caculada < Fo,05: Se acepta Ho. L as repeticiones no tienen efecto sobre la produccion.
Sobre |as variedades:
F caculada > Fo01: Se acepta Hi. Al menos una variedad es estadisticamente diferente.

Sobre fertilizacion:

F cacuada > Foo1: Se acepta Hi. Al menos una alternativa de fertilizacion es estadisticamente
diferente.

Sobre la interaccion variedades x fertilizacion:

F caculada < Fo05: Se acepta Ho. No hay interaccion estadisticamente significativa
Decision:

Hay diferencias estadisticas atamente significativas entre variedades (p < 0,01) y
hay diferencias significativas entre niveles de fertilizacion (p < 0,05).

6.2.6.2 EXPERIMENTO TRIFACTORIAL

El término “arreglo factorial” se refiere a la combinacion de los factores que se
planean comparar, por tanto, en un ensayo trifactoria se prueban tres factores.
Ejercicio 121:

Redlizar e andlisisdelavarianzadelaproduccion deforragje seco (t.hal) de cuatro genotipos
de sorgo (G), probados en dos ciclos de cultivo (C) y una aplicacion de bioestimulante foliar
(Es) durante el crecimiento (Reyes, 1980, p. 103).

203



HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

Datosy andlisis:

Los datos del experimento del comportamiento de cuatro genotipos en dos ciclos de
cultivoy con la aplicacion de bioestimulante se exponen en el Cuadro 106.
Cuadro 106. Produccion de forraje de cuatro genotipos de sorgo en dos ciclos de cultivo y aplicacion de
bioestimulante

Bloques
Ciclos Genotipos Bioestimulante X
1 2 3 4 5 6 i
Inviemo o Con 232 217 210 218 229 205 219
Sin 23 187 224 194 233 220 214
o Con 173 209 204 182 197 196 194
Sin 160 176 140 155 157 179 161
. Con 143 170 152 138 134 133 145
Progenitor A Sin 181 178 215 175 200 184 189
. Con 162 186 196 190 213 189 189
Progenitor B Sin 169 117 162 150 190 183 162
Verano o Con 197 137 181 215 171 204 184
Sin 204 166 177 190 214 190 190
o Con 201 188 196 179 217 234 203
Sin 175 164 179 172 160 170 170
. Con 149 153 176 177 163 153 162
Progenitor A Sin 143 143 137 153 138 163 146
rogenitor B Con 171 145 155 164 195 182 169
Sin 160 174 145 156 203 163 16,7
X Blogues 178 169 178 176 188 184 17.9
Bloques (B) Ciclos (C) Genotipos (G)  Bioestimulantes (Es) Tratamientos n
6 ) A ) C(G)(Es) = 16 9

Hipétesis estadisticas:
Las hipotesis estadisticas para cada fuente de variacién se planean como una matriz,
gjustada al esqguemadel andlisis de varianza.

Matriz de hipétesis estadisticas por fuente de variacion

Fuentesdevariacion ~ Hipdtesis nula (Ho) Hipdtesis alternativa (H1)
Bloques (B) No hay diferencia entre bloques Si hay diferencia estadistica entre bloques
Genotipos (G) No hay diferencia entre genotipos Al menos un genotipo es estadisticamente
diferente
Ciclos(C) No hay diferenciaestadisticaentreciclos ~ Hay diferencia estadistica significativa entre
ciclos
Bioestimulantes (Es) No hay efecto significativo por la Si hay efecto significativo por laaplicacion de
aplicacion de bioestimulantes bioestimul antes
IGxC No hay interaccion significativa genotipos Si hay interaccion significativa genotipos x
X ciclos de cultivo ciclos de cultivo
IGx Es No hay interaccién genotipos x Si hay interaccion significativa genotipos x
bioestimulantes aplicacion de bioestimulantes
ICx Es No hay interaccién significativa ciclos x Si hay interaccion significativa ciclos x
aplicacion de bioestimulantes aplicacion de bioestimulantes
ICxGxEs No hay interaccién significativa ciclos x Si hay interaccion significativa ciclos x
genotipos x bioestimulantes genotipos x aplicacion de bioestimulantes
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Regla de decision:
Si F calculada < F critico: AcCepPtar Ho
Si F calculada > F aritico: ACeptar Ha

En e Cuadro 107, se indican los valores desglosados de las sumas y medias de
genotipos y bloques, con gjuste al disefio en bloques a azar. En el Cuadro 108, se exponen
las sumasy medias de genotiposy bioestimulantes. En el Cuadro 109, se presentan las sumas
y medias de genotiposy ciclos de cultivo. En el Cuadro 110, seindican las sumasy medias
de bioestimulantes y ciclos de cultivo. En el Cuadro 111, se observan las sumas y medias

genotipos, ciclos de cultivo y bioestimulantes.
Cuadro 107. Sumas y medias de genotipos y bloques del experimento

Blogues X
3 genotipos enotipos
Genotipos 1 2 3 4 5 J P g (t.ha-Fl’)
F1 85,6 70,7 79,2 81,7 84,7 81,9 483,8 20,2
F2 70,9 73,7 71,9 68,8 73,1 77,9 436,3 18,2
Progenitor 1 61,6 64,4 68,0 64,3 63,5 63,3 385,1 16,0
Progenitor 2 66,2 62,2 65,8 66,0 80,1 71,7 412,0 17,2
3 bloques 284,3 271,0 2849 280,8 3014 2948 1717,2
X de bloques 17,8 16,9 17,8 17,6 18,8 18,4 17,9
Cuadro 108. Sumas y medias de genotipos y bioestimulantes
Con Sin X
Genotipos bioestimulante  bioestimulante 2 genotipos Gznﬁ;%os
F1 241,6 242,2 483,8 20,2
F2 237,6 198,7 436,3 18,2
Progenitor 1 1841 201,0 385,1 16,0
Progenitor 2 214.8 197,2 412,0 17,2
¥ Bioestimulantes 878,1 839,1 1717,2 --
X Bioestimulantes 18,3 17,5 17,9
Cuadro 109. Sumas y medias de genotiposy ciclos de cultivo
Genotipos Ciclo1 Ciclo2 2 X
P genotipos Genotipos (t.ha?)
F1 259,2 2246 483,8 20,2
F2 212,8 2235 436,3 18,2
Progenitor 1 200,3 184,8 385,1 16,0
Progenitor 2 210,7 201,3 412,0 17,2
s ciclos 883,0 834,2 1717,2
X ciclos 18,4 17,4 17,9
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Cuadro 110. Sumasy medias de bioestimulantes y ciclos de cultivo

Bioestimulantes Ciclo1 Ciclo 2 % bioestimul antes X bioestimulantes

Con bioestimulante 4478 430,3 878,1 18,3
Sin bioestimulante 435,2 403,9 839,1 17,5
3 ciclos 883,0 834,2 1717,2

X ciclos 18,4 17,4 17,9

Cuadro 111. Sumasy medias de genotipos, ciclos de cultivo y bioestimulantes

Ciclo1l Ciclo2
. Con Sin Con Sin . X
Genotipos bioestimulante  bioestimulante bioestimulante  bioestimulante Z genotipos genotipos

F1 131,1 128,1 110,5 1141 483,8 20,2
F2 116,1 96,7 1215 102,0 436,3 18,2
Progenitor 1 87,0 113,3 97,1 87,7 385,1 16,0
Progenitor 2 113,6 97,1 101,2 100,1 412,0 17,2
> ciclos x 1717,
bioestimul antes 447.8 435,2 430,3 403,9 2
X ciclosx 18,7 18,1 17,9 16,8 17,9

bioestimul antes

Céalculos de la suma de cuadrados:

(1717,2)?

2
FC = % > FC= = 30.716,4

Suma de cuadradostotal: SC T = ¥X? - FC
SCT = [(14,3)2 + (18,1)%+ (16,2) + - + (19,0)>+ (23,4)2 + (17,0)2] — 30.716,4 = 678,9

Ybloques?

C(Es)(G) FC

Suma de cuadrados de bloques: SC bloques =

(284,4)% + (271)%+ (284,9)%+(280,8)%(301,4)% + (294,8)?
16

SCB =

—30.716,4 = 35,7

%62

Suma de cuadrados de genotipos: SC G = BOES)

[(483,8)%+ (436,3)%+ (385,1)%+ (412,0)2

SCG = | _30.716,4=2197
6(2)(2)
. . __xc
Suma de cuadrados de ciclos: g¢ C = B(ES)(G)
2 2
scC= w —30.716,4= 24,8
2

Suma de cuadrados de bioestimulantes: SC Es = (if (SG) -FC

(878.1)+ (839,1)*

E
SCEs 6(2)(4)

— 30.716,4 =158

Suma de cuadrados de la interaccion Ciclos x bioestimulantes:
2
SCC.Es = 2B _ pe_sCcC—SCEs

(447,8)%+ (435,2)%+ (430,3)2+(8403,9)?
24

SCC.Es =

- 30.716,4 — 24,8—-158
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(259,2)2+ (212,8)%+ (200,3)2+(210,7)%+ (224,6)%+ (223,5)%+ (184,8)%+(201,3)?
12

SC C.G=31004,4 - 30716,4 — 24,8 —219,7 = 43,5

SCC.G= - 30.716,4 — 24,8 - 219,7

Suma de cuadrados de la interaccion Genotipos x Bioestimulantes:

% (G.Es)?
BC

SCG.Es = - FC—SCG-SCEs

(241,6)%+ (237,6)%+ (184,1)%+(214,8)% + (242,2)%+ (198,7)%+ (201,0)%+ (197,2)?
12

SCG.Es = - 30.716,4 - 219,7 - 158=711

Suma de cuadrados de la interaccion Ciclos x Genotipos x Bioestimulantes:

¥ C.G.Es?

SCC.G.Es = -FC-SCC-SCG-SCEs

(131,1)2%+ (128,1)%+ (110,5)%+(114,1)? + (116,1)%+ (96,7)%+--- (101,2)2+(100,1)?
6

SCC.G.Es =

- 30716,4 — 24,8 —219,7-15,8
SC C.G.Es=31157,1-30716,4 — 24,8 — 219,7 — 15,8 = 180,4

SC Error experimental: SC E = SC T — SC Bloques — SC Tratamientos
SCE= 678,9-35,7-5584=284,9

En el Cuadro 112, seindicael ADEVA del experimento.

Cuadro 112. Analisisde la varianza del ensayo de cuatro genotipos de sorgo forrajero en dos ciclos de cultivo
y aplicacién de bioestimulantes

Fuente de variacion GL SC CM Fcacuada  Foos Foor p valor Var(loiglon
Bloques (B) 5 357 714 6,31** 234 327 0,00006 53
Tratamientos (t) 15 5584 3722  32,90** 1,80 2,29  0,00000 -
Genotipos (G) 3 2197 7323  64,73** 2,73 4,05 0,00000 324
Ciclos(C) 1 248 2480 2192** 397 699 0,00001 3,7
Bioestimulantes (Es) 1 158 1580 1397** 397 6,99  0,00036 2,3
GxC 3 435 1450 12,82 ** 2,73 4,05 0,00000 6,4
Gx Es 3 721 2403 @ 21,24** 2,73 4,05 0,00000 10,6
CxEs 1 21 2,05 18lns 397 6,99 018232 0,30
CxGxEs 3 1804 60,13  5315** 2,73 4,05 0,00000 26,6
Error Experimental 75 849 113 12,5
Total 95 6789 100

Nota: ns = no hay diferencia estadistica significativa, ** = Hay diferencia estadistica significativa
CV(%) = YME 100y = Y223 (100) = 5,94 %
Media 17,9

| nterpretacion:

En genotipos (G): F cacuada= 64,73 > F 005 = 2,73y F001=4,05: Se aceptaH1. Hay diferencia
estadistica significativa entre genotipos (p < 0,01).

Otras fuentes de variacién: Se evidencio diferencias altamente significativas en casi todas
las fuentes de variacion (p < 0,001), excepto en lainteraccion C x Es (p = 0,1823).

La variacion calculada para genotipos es 32,4 % que corresponde a parédmetro
genético “heredabilidad”, que se define como la proporcion atribuible a factor genético en
lavariacion fenotipica (Gordon y Camargo, 2015, p. 57).

Lafoérmulapara calcular la heredabilidad en sentido amplio es la siguiente:

H(%) = 25 (100) [107]

SCT
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Por giemplo: Si en un ADEVA, laSC Total = 678,9y la SC Variedades = 219,7 la
heredabilidad se calcula como:

H(%) = 25 (100) = 227 (100) = 32,4 %

SCT 6 8,9
Ademas, este experimento proporciona informacion de los progenitores (P1y P2) y
delas progenies (F1y F2), lo que posibilita calcular laheterosis con laférmula sugerida por
Robles (1986, p. 214):
Fy— Pq1 + Py
Heterosis = sz (100) [108]
2
Por gjemplo: usando las medias de los cuatro genotipos de sorgo, en € rendimiento
de heno, se calculala heterosis en 21,4 %.

Fl_P1+P2 _1l6+17.2
Heterosis = pl—+132 (100) - Heterosis = W (100) 21,4 %

2 2

Decision:
Hay diferencia estadistica significativa entre genotipos (p < 0,01). El 32,4 % de la
variabilidad en la produccion de forraje se explica por efecto de los genotipos.

6.2.6.3 EXPERIMENTO EN PARCELA DIVIDIDA

Las condiciones del campo experimental y los factores en estudio exigen ser
creativos en e disefio, como es el caso de las parcelas divididas o subdivididas que son
arreglos factoriales ordenados en “parcelas grandes’ y “parcelas chicas, acopladas a los
disefios basicos. DCA o0 BA. El criterio fundamental para usar un disefio de parcelas
divididas es que haya un factor de dificil aleatorizacion.

L os factores que no puedan aleatorizar conformaran las parcel as grandes. Entre estos
factores se encuentran: sistemas de riego, Sistemas agroforestales o silvopastoriles,
densidades poblacionales en cultivos perennes, sistemas de labranzay fumigaciones aéreas,
entre otros. Las parcelas grandes corresponden al factor A. Estas se fraccionan en parcelas
chicas sobre las cuales, en forma aleatorizada, se integra el factor B. En estas condiciones,
cada unidad experimental se conforma de una combinacion de los factores A x B. Para €l
anadlisis de datos, un disefio en parcela divididatiene un enfogque de arreglo factorial, con una
desagregacion del error experimental paralas parcelas grandesy paralas parcelas chicas.

Esguema del andlisisdela varianza:

Fuente de variacion Grados de libertad

Bloques () r—1

Factor A A-1

Error experimental de Factor A (r-H(A-1)

Parcelas grandes (A) rA-1

Factor B (B-1)

Interaccion AB (A-1)(B-1)

Error experimental de Factor B A(r-1)(B-1)

Subparcelas (B) rA.(B-1)

Tratamientos (t) AB-1

Error experimental total (r-D(-1)
Total rAB-1
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Distribucién en el campo de un experimento en parcela dividida:

En un experimento en parcelas divididas, donde se prueban los factores A y B, cada
uno en tres niveles, significa que se estudian nueve tratamientos, que a planearlo en 5
repeticiones, significa que se requiere 45 unidades experimentales (Figura 33).

I A3B3 A3E1 A3B2 F2E2 A2B1 F2B3 AlEB1 AlB3 AlBZ2
II AlEB1 AlB2 ALB3 A3B1 A3B2 A3B3 AZB3 AZB1 ASE2
III A2B3 F2E1 A2B2 AlE2 AlE1 AlB3 A3SB3 ASB2 A3E1
v ASES A3E2 ASEL FEE1 AZEZ2 FE2ES ALlE3 AlBZ2 AlE1
v AlLEL ALES ALEZ2 A3E2 ASE1 A3B3 AZE1 AZB3 AZEZ2

Figura 33. Diagrama de un experimento en parcelas divididas de dos factores por tres niveles

Ejercicio 122:

Realizar € andlisis de varianzadel ensayo (3)? con arreglo en parcelas divididas en e disefio
en BA con cinco repeticiones donde se prueba el efecto de los métodos de riego (A) y la
densidad poblacional (B) sobre la produccién de cacao (quintales.hal).

Datosy andlisis:
Los datos del experimento factorial se expone en el Cuadro 113.

Cuadro 113. Promedios de produccién de cacao de los tratamientos desglosados por factoresy niveles

. - Factor  Factor Repeticiones Xt
Tratamientos Codigo A B I T m ™ v It (qa.ha?)
1 A1B1 1 1 11 12 9 10 11 53 10,6
2 A1B2 1 2 13 15 12 13 10 63 12,6
3 A1B3 1 3 14 13 14 12 11 64 12,8
4 A2B1 2 1 13 14 16 15 17 75 15,0
5 A2B2 2 2 16 13 17 16 15 77 15,4
6 A2B3 2 3 14 16 16 14 11 71 14,2
7 A3B1 3 1 15 14 15 17 16 77 15,4
8 A3B2 3 2 16 18 17 19 16 86 17,2
9 A3B3 3 3 18 19 17 16 18 88 17,6
*R 130 134 133 132 125 654
XR 144 149 148 147 139 14,5

Nota: A=3,B=3. AB=9,r=51t=509) =45
Hipétesis:
Sobre | as repeticiones:

Ho: Las repeticiones no tienen efecto significativo sobre la produccion
H1: En a menos unarepeticion hay un efecto estadisticamente diferente

Sobre € factor A:

Ho: Laproduccion en los niveles del factor A resultaron estadisticamente iguales.
H1: Al menos en un nivel del factor A hubo diferencias significativas

Sobre el factor B:

Ho: Laproduccién en los niveles del factor B resultaron estadisticamente iguales.
H1: Al menos en un nivel del factor B hubo diferencias significativas
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Regla de decision:
Si F caculada < F eritico: ACeptar Ho
Si F caculada > F aritico: Aceptar Hy

Las sumas y promedios de la produccién de cacao se indican en € Cuadro 114. En
el Cuadro 115,se presentan las sumasy medias de las parcelas grandes y de las repeticiones.

Cuadro 114. Sumasy promedios del rendimiento en funcién de las densidades y frecuencias de riego

Frecuencias Densidad (Factor B)
deriego 1 2 3 sriego X riego (qo.ha?)
1 53 63 64 180,0 12,0
2 75 77 71 223,0 14,9
3 77 86 88 251,0 16,7
¥ densidad 205,0 226,0 223,0 654,0
X densidad (qg.ha l) 13,7 15,1 14,9 14,5
Nota: Los datos corresponden a5 repeticiones
Cuadro 115. Sumasy promedios de las parcelas grandes y de |as repeticiones
Tratamientos Caodigo Fa/ca\tor Fagtor Repeticiones o blogues Sumas
| Il 1] \Y Y t
1 Al1B1 1 1 11 12 9 10 11 53
2 Al1B2 1 2 13 15 12 13 10 63
A1B3 1 3 14 13 14 12 11 64
Suma parcela grande A1 38 40 35 35 32
4 A2B1 2 1 13 14 16 15 17 75
5 A2B2 2 2 16 13 17 16 15 7
6 A2B3 2 3 14 16 16 14 11 71
Suma parcela grande A2 43 43 49 45 43
7 A3B1 3 1 15 14 15 17 16 e
8 A3B2 3 2 16 18 17 19 16 86
9 A3B3 3 3 18 19 17 16 18 88
Suma parcelagrande A3 49 51 49 52 50
Suma de Parcel as Grandes/bloques 130 134 133 132 125 654
Calculos de la suma de cuadrados:
FC = &0 > Fc={9"_g5048
n total 45
Suma de cuadradostotal: SC T = X% —FC
SCT=[(11)%+ (12)%+ (9)? + -+ (17)%+ (16)*+ (18)?] — 9504,8 = 281

2
Suma de cuadrados de blogues: SCr = ZTr -FC
(130)2 + (134)%+ (133)%+ (132)?%+ (125)?
9
2
Suma de cuadrados del factor A (riego): SC factor A = ZriB -FC

2 2 2
SCA = (280°+ (Zf? * @5 95048 =170,5

SC Repeticiones=

Suma de cuadrados de factor B (densided): SCB = 22~ —FC

2 2 2
SCB = 2097+ (12526) @2 95048=172

—9504,8 =5,64
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YParcelas A?

Suma de cuadrados de Parcelas Grandes en A: SC PG = —s - FC

(38)2+(40)% +-++(43)%+(43)% +--+ (49)%+---+ (50)?

SC Parcelas grandes = ;

- 9504,8 = 194,53

T AB?

Suma de cuadrados de lainteraccién AB: SCIA.B = - FC— SCA - SCB

[(53)%2+ (63)%+ (64)%2+(75)%+ (77)%+ (71)?+ (77)%+(86)?+ (88)?
5

SCIAB = l_ 9504,8 —170,5-17,2=15,1
SC Error A = SC Parcelas grandes — SCA — SC repeticiones 2 = 194,53 -170,5 - 5,64 = 18,36

SC Error B=SC T - SC Parcelas grandes— SC B — SCIA.B > = 281- 194,53- 17,2-15,1= 54,17
SC Error experimental total =SCT-SCr-SCA-SCB-SCA.B
SCE=281-202,8-5,64-151=72,76

El ADEVA ddl ensayo en disefio en parceladividida, seindicaen e Cuadro 116.

Cuadro 116. Andlisis de la varianza del ensayo en parcela dividida

Fv GL SC CM  Fcacuiada Foos Foor p Var(lozc):l on
Bloques r r—1 4 564 141 058 ns 267 2,67 0,682 2,0
Factor A (Riego) A-1 2 1705 8527 34,80** 3,29 3,29 0,00000001 60,6
Error Factor A (r-1HA-1) 8 1836 229
ParcelasgrandesA rA -1 14 1945 1390 5,67 ** 2,01 2,01 0,00002
Factor B (Densidad) (B -1) 2 17,20 8,60 351** 3,29 3,29 0,04185 6,1
Interaccion AB A-1)(B-1) 4 1507 377 154ns 2,67 2,67 0,21495 54
Error Factor B Ar-1)B-1) 24 5440 227
Subparcelas B r(A)(B - 1) 30 8667 28 118ns 182 1,82 0,3232
Error total (r-1)(t-1) 32 7840 2,45 27,9
Total r(A)B)—1 44 2812 100
Nota: ns = no hay diferencia estadistica significativa,** = Hay diferencia estadistica altamente significativa
cv(%) = XME (100) = Y228 (100) = 10,77 %
Media 14,5

El CV representaalamediay evidencia una adecuada dispersion en los datos.
I nterpretacion:

Los factores riego (p < 0,01) y densidad (p < 0,05) tienen efectos directos sobre la
produccion. El 60,6 % de la variacion esta explicada por € riego y € 6,1 % por las
densidades. Lainteraccion A.B no resulto significativa (p > 0,05).

Decision:

El riego es un factor clave parafavorecer € incremento de la produccion (p < 0,01)

y explica el 60,6% de la variacion fenotipicatotal.

6.2.7 EXPERIMENTOS COMPLEJOS

En la investigacion agropecuaria se usa frecuentemente disefios de bloques a azar
(BA) y completamente a azar (DCA) con arreglos factoriales que incluyen testigos
satelitales. Los ensayos caracteristicos de estos gruposson: AB+1, AB+1+1yABC+1,
ABC+1+ 1. El ADEVA conjugaandlisisdevarianzaparciales, segiin €l objetivo de estudio.

6.2.7.1 EXPERIMENTO AB + 1

Un experimento bifactorial del tipo AB + 1, como es el estudio de dos variedades de
un cultivo (V = 2) con tres niveles de fertilizacion (F = 3) mas un testigo (variedad criolla
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con fertilizacion del productor), es del tipo 2 x 3 + 1. Este ensayo se conforma de 7
tratamientos con r repeticiones. El esquema del ADEV A para este tipo de experimentos es
el siguiente:

Esgquema del ADEVA en experimento bifactorial AB + 1.

Fuente de variacion Grados de libertad
Repeticiones (r = 4) 3
Tratamientos (t = 7) 6
Factor variedades (V = 2) (1)
Factor fertilizacion (F = 3) (2
Interaccion VF 2
Testigo vs Resto D
Error experimental 18

Tota 27

Un experimento trifactorial ABC + 1 como el estudio de dos variedades de un cultivo
determinado (V = 2) en dos densidades poblacionales (D = 2) y tres dosis de fertilizacion (F
= 3) méas un testigo local (variedad criollay con la préactica de fertilizacion del productor),
esdel tipo: 2x 2x 3+ 1. El modelo de ADEV A en disefio trifactorial méas un testigo absoluto
con r repeticiones (por ggemplo r = 4), seindica a continuacion:

Esquema del ADEVA en experimento trifactorial ABC + 1.

Fuente de variacion Grados de libertad
Repeticiones (r = 4) 3
Tratamientos (t =13) 12
Factor variedades (V =2) 1
Factor densidades (D =2) D
Factor fertilizacion (F =3) 2
Interaccion VD (D)
Interaccion VF 2
Interaccion DF 2
Interaccion VDF 2
Testigo absoluto vs Resto (D]
Error experimental 36

Total 51

Nota: Se planea comparar €l testigo absoluto vs resto de |os tratamientos

6.2.7.2 EXPERIMENTOAB +1+1

La prueba de dos variedades de un cultivo determinado (V = 2) con tres niveles de
fertilizacion (F = 3) més un testigo del agricultor (1), méas un testigo comercial (variedad y
fertilizacion de la competencia) corresponde a tipo: 2 x 3 + 1 + 1. Este ensayo es de ocho
tratamientos con r repeticiones (por giemplo: r = 4).

El esquema del ADEVA en el experimento AB +1 + 1:

Fuente de variacion Grados de libertad
Repeticiones (r = 4) 3
Tratamientos (t = 7) 6
Factor variedades (V = 2) D
Factor fertilizacion (F = 3) (2
Interaccion VF 2
Testigo absoluto vs Resto D
Testigo comercial vs mgjor tratamiento D
Error experimental 18

Tota 27
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El experimento trifactorial: dos variedades (V = 2), dos densidades (D = 2) y tres
dosis defertilizacion (F = 3) mas un testigo local y otro testigo comercial se gjustaa arreglo
factorial: 2x 2x 3+ 1 + 1, esun ensayo de 14 tratamientos con r repeticiones (gemplo: r =
4). El modelo del ADEV A paraun disefio trifactorial mas dos testigos es €l siguiente:

Esguema del ADEVA en experimento ABC+ 1+ 1

Fuentes de variacion Grados de libertad
Repeticiones (r = 4) 3
Tratamientos (t = 14) 13
Factor variedades (V = 2) (1)
Factor densidades (D = 2) (1)
Factor fertilizacion (F = 3) (2
Interaccion VD (1)
Interaccion VF (2
Interaccion DF (2
Interaccion VDF (2
Testigo absoluto vs Resto ()
Testigo comercial vs megjor tratamiento Q)
Error experimental 39

Total 55
Ejercicio 123:

Redlizar el ADEVA de un experimento AB + 1 con arreglo en bloques a azar con cinco
repeticiones: tres variedades de maiz (V = 3) x tres alternativas de fertilizacion (F = 3) mas
un testigo del productor, donde se midié la produccion de grano (kg.parcela?).
Datosy andlisis:

Losdatos del experimento AB + 1 con cinco repeticiones seindicaen el Cuadro 117.
Cuadro 117. Promedios de produccién por parcela del experimento AB + 1

Tratamientos FactorV  Factor F Bloques Suma MediaVF
No. Codigo Variedad Fertilizacion | I m v v VF kgparcela®
1 VIF1 1 1 11 12 9 10 11 53 10,6
2 VIR2 1 2 13 15 12 13 10 63 12,6
3 VIF3 1 3 14 13 14 12 11 64 12,8
4 V2F1 2 1 13 14 16 15 17 75 15,0
5 V2Rr2 2 2 16 13 17 16 15 77 154
6 V2F3 2 3 14 16 16 14 11 71 14,2
7 V3F1 3 1 15 14 15 17 16 77 154
8 V3R2 3 2 16 18 17 19 16 86 17,2
9 V3F3 3 3 18 19 17 16 18 88 17,6
10 T Testigo local 9 8 10 9 8 44 8,8
Suma de bloques 139 142 143 141 133 698 139,6
Media de bloques 139 142 143 141 133 698 14,0
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El andlisisdelasinteracciones“variedades x fertilizacion” (1VF), permite determinar
los efectos principales de variedades y de la fertilizacién, donde la variedad V3 es mejor,
con un promedio de 16,7 kg.parcela® y la mejor aternativa de fertilizacion es F2 con un
promedio de 15,1 kg.parcela’ (Cuadro 118). Al examinar las interacciones, se determind
que V3F3 es la megjor combinacion, con una produccién promedio de 17,6 kg.parcela?,
mientras €l testigo produjo 9 kg.parcela?, situacion que equivale a una diferencia del 96 %.

Cuadro 118. Andlisis de lasinteracciones V x F sobre la produccién de maiz (kg.parcela?)

Alternativas de fertilizacion Medias de variedades
Testigop F1 F2 F3 (kg.parcela™)
Testigo 9,0 9,0
. V1 106 12,6 128 12,0
Variedades V2 150 154 14,2 14,9
V3 154 17,2 17,6 16,7
Medias de fertilizacion 9,0 137 151 149 13,98

(kg.parcelat)

Anélisis de varianza:

En los experimentos AB + 1 se deben redlizar dos andlisis de varianza. El primero,
considerando todos los tratamientos, incluido el testigo absoluto (T) (Cuadro 119),
incluyendo la suma de cuadrados de repeticiones, tratamientos, error y total. EI segundo
ADEVA, tomalas sumas de cuadrados de |as variedades, fertilizaciony SC I(V F).

La SC tratamientos del experimento = 340,58
Se calculala suma de cuadrados de variedades (V), fertilizacion (F) e IVF.

(SC V+ SCF + SC VF) = 202,8.

La SC “testigo vsresto” se calcula por ladiferencia = SC total — (SCV+SCF+ SCVF).
SC “testigo vsresto” = 340,58 — 202,8 = 137,78.

El ADEVA del experimento AB + 1, indica que no hay diferencias estadisticas entre
repeticionesy hay altasignificacion estadisticapor efecto delostratamientos. Las variedades
son estadisticamente diferentes (p < 0,01). Las aternativas de fertilizacion muestran
diferencias significativas (p < 0,05). No se evidencia interacciéon V x F. El testigo resulto
significativamente diferente del resto de tratamientos (p < 0,01).

Cuadro 119. Anélisis de varianza del experimento AB + 1

Fuente de variacion GL SC CM F caculada Fo.os Fo.o1 p
Repeticiones 4 4,11 1,57 0,74 ns 2,634 3,890 0,5693
Tratamientos 9 340,6 37,84 17,90 ** 2,153 2,946  0,0001
Factor variedades 2 1705 8527 40,33** 3,259 5,248  0,0001
Factor fertilizacion 2 17,2 8,60 4,067* 3,259 5248  0,0256
Interaccion V.F 4 151 3,77 1,78 ns 2,634 3,800 0,1539
Testigo absoluto vsresto (1) 137,8 137,78 65,16 ** 4113 7,396  0,0001
Error experimental 36 76,1 2,11
Total 49 4230
CV (%) para el experimento AB + 1 = 10,40. CV (%) parael experimento AB = 10,56

Nota: ns = no hay diferencia estadistica significativa, * = hay diferencia estadistica significativa, ** = hay
diferencia estadistica altamente significativa
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Decision:

Para variedades y fertilizacion hay diferencias estadisticas. No hay interaccion VF.
Hay diferencia altamente significativa entre €l testigo vs € resto de |os tratamientos.
Ejercicio 124:

Redlizar e ADEVA del experimento AB + 1 + 1 con cinco repeticiones. En €l experimento
sepruebanV =3 x F=3 méasuntestigo loca y un testigo comercial, midiendo como variable
de respuesta la produccion, en kg.parcela™.

Datosy andlisis:

En e Cuadro 120, seindicalos resultados del experimento AB + 1 + 1y los calculos
delas sumasy medias de |os tratamientos VF y de |os testigos por cada uno de los bloques.

Cuadro 120. Promedios de produccién de experimento VF + 1 + 1

Tratamientos  Factor V Factor F Bloques suma  Medias
4di i ilizaci® VF VF

No. Codigo Variedad Fertilizacion I I Il v V kg.parcela’
1 VIFL 1 1 11 12 9 10 11 53 10,6
2 V1F2 1 2 13 15 12 13 10 63 12,6
3 VIF3 1 3 14 13 14 12 11 64 12,8
4 V2F1 2 1 13 14 16 15 17 75 15,0
5 V2Rr2 2 2 16 13 17 16 15 77 15,4
6 V2F3 2 3 14 16 16 14 11 71 14,2
7 V3F1 3 1 15 14 15 17 16 77 15,4
8 V3R2 3 2 16 18 17 19 16 86 17,2
9 V3F3 3 3 18 19 17 16 18 88 17,6
10 Testigo loca 10 8 10 9 8 45 9,0
11 Testigo comercid 14 13 12 11 14 64 12,8
Suma de blogques 154 155 155 152 147 763 153
Media de blogues 140 141 14,1 138 134 69,4 139

La media general fue 13,9 kg.parcelal. La mayor produccion se obtuvo en la
variedad V3 con lafertilizacion F3, en un segundo nivel se encuentra el tratamiento V3F2.
Laproduccion en e testigo comercial fue 12,8 kg.parcela?, similar aV1F3 (Cuadro 121).

Cuadro 121. Célculo delas mediasde la interaccion V.F y testigos
Variedad Variedad Medias V

Variedades Fl F2 F3 local (+1) comercia (+1) (kg.parcela’)
V1 10,6 126 12,8 - - 12,0
V2 15,0 154 14,2 - - 14,9
V3 154 172 17,6 - - 16,7
Fertilizacion local - - - 9,0 - 9,0
Fertilizacion comercial - - - - 12,8 12,8
Medias F (kg.parcela?) 13,7 151 149 9,0 12,8 13,9
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Andlisis de varianza de ensayos factoriales

En & Cuadro 122, se consolida el ADEVA de tres andlisis especificos. Los grados
de libertad (GL) y suma de cuadrados del experimento global de 11 tratamientos (VF + 1 +
1) con cinco repeticiones proporcionalainformacion basicadel total, del error experimental,
delasrepeticionesy del total delos 11 tratamientos.

El segundo andlisis proporciona lainformacion del total de los 10 tratamientos (VF
+ 1). Lasumade cuadrados del testigo comercial se calcula por diferencia, entrelos valores
totales (SC de 11t - SC de 10 t). La suma de cuadrados del testigo absoluto se calcula por
diferencia, entrelostotales delos 10 tratamientos (VF + 1) y el total del factoria (VF).

Cuadro 122. Anélisis de varianza del experimento VF + 1+ 1

Fuente de variacion GL sC CM Fedoiada Foos Foor P Var(lozglon
Repeticiones 4 411 1,03 0,48ns 2,606 3,828 0,75020 0,94
De 11 tratamientos (t +1 +1) 10 346,91 34,69 16,31** 2,077 2,801 0,00001 -
De 10 tratamientos (t + 1) 9 299,73 33,30 15,66** 2,124 2,888 0,00001 -
Factorial 3 x3 (t) 8 2028 25,35 11,92** 2,180 2,993 0,00001 -
Variedades (V) 2 1705 8527 40,08** 3,232 5,179 0,00001 39,10
Fertilizacion (F) 2 17,2 8,60 4,04 3,232 5179 0,02523 3,94
Interaccion V.F 4 15,1 3,77 1,77ns 2,606 3,828 0,15394 3,46
Testigo absoluto vsfactorial 1 96,9 96,92 45,56** 4,085 7,314 0,00001 -
Testigo comercial vsResto 1 47,2 47,18 22,18** 4,085 7,314 0,00003 -
Error Experimental 40 85,1 2,13 19,51
Total 54 4361 100

Nota ns = no hay diferencia estadistica significativa, * = hay diferencia estadistica significativa, ** hay
diferencia estadistica altamente significativa

| nterpretacion:

No hay efecto de las repeticiones ni de lainteraccion variedades x fertilizacion. Hay
diferencia entre variedades (p<0,01) y entre alterativas de fertilizacion (p<0,05). Hay
diferencias entre los testigos y €l resto de tratamientos. La contribucién alavariaciéon de la
fertilizacion es reducida, solo € 3,94 %, las variedades contribuyen con 39,1 %y € error
aportacon € 19,51 %.

Decision:
Al menos unade las variedades es significativamente mejor en produccién (p < 0,01).

El factor genético contribuye al incremento significativo de la produccion. Se recomienda
realizar una prueba post hoc para separar las mediasy determinar lamejor variedad.

6.3 DISENOSFACTORIALESINCOMPLETOS
6.3.1 EXPERIMENTO EN DISENO “SAN CRISTOBAL”

El uso de disefios experimentales en arreglos factoriales es muy usado por los
investigadores de todos los campos del conocimiento. Estos disefios tienen la desventagja que
al aumentar los factores en estudio o los niveles se incrementa el nUmero de combinaciones
(tratamientos), en muchos casos, imposibilitando la conduccion en el campo. Un disefio de
este tipo es denominado “ San Cristobal”, |os otros se conocen como “métodos Taguchi”.
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El disefio San Cristébal fue propuesto por Basilio Rojas (1962) como un disefio
factorial incompleto con un arreglo especia que muestra una mayor zona de exploracion
comparado con un disefio factorial completo, ademas, tiene la ventgja adicional de reducir
los costos de la investigacion.

El “San Cristobal” es un disefio de segundo orden usado para representar larelacion
entre dos o tres factores (Villasmil et a., 1974, p. 9), como: X = fertilizantese Y =
produccion. En el Cuadro 123, seindicadl arreglo factoria paraun experimento de nitrégeno
y fosforo, que se toma como modelo para explicar este disefio.

Cuadro 123. Factores y niveles en estudio del tipo (4)2

Niveles
Factores
1 2 3 4
Dosis de nitrégeno N (Kg.hat) 0 40 80 120
Dosisde fosforo P,Os (Kg.ha) 0 30 60 90

Un ensayo bifactorial (4)? tendria4 nivelesde N (N1, N2, N3y N4) y 4 nivelesde P
(P1, P2, P3 y P4) que equivale a una combinacion de 16 tratamientos. El disefio “San
Cristobal” posibilita reducir el nimero de tratamientos de 16 a 7 tratamientos, sin perder
absol utamente ninguna informacion.

En un experimento con cuatro repeticiones, por g emplo, las unidades experimental es
requeridas seria 28 y no 64 como en el factorial completo. Esta situacion implica una
significativa reduccién de los costos.

En la Figura 34, se expone la distribucion de los tratamientos segun el disefio San
Cristdbal, donde se exploran |os vértices de las combinaciones de los factores y niveles, bajo
el supuesto de que se espera una respuesta de segundo orden, no lineal, una expresion
caracteristica de estudios con fertilizantes.

La distribucion de niveles en los factores N y P.Os es indicativo de respuesta
esperada de segundo orden, basandose en las aristas de la referida figura geométrica. Los
datos de produccion (g.plantal), en disefios San Cristobal (Cuadro 124), conllevan
directamente al andlisis de regresion y no se requiere del ADEVA.

100
90
80
70
60
50

Fosforo (kg.ha-1)

40
30
20
10

0 20 40 60 80 100 120
Nitrégeno (kg.ha-t)
Fuente: Robles (1986, p. 239)

Figura 34. Disefio San Cristobal para ensayo de dos factores en cuatro niveles
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Cuadro 124. Produccion de un experimento en disefio San Cristobal de 7 tratamientos con cuatro repeticiones

Tratamientos Factores Repeticiones Mediade traaaTi entos
N P 1 2 3 4 (g.planta’)
1 0 0 100 11,0 130 100 11,0
2 0 60 260 220 250 250 24,5
3 80 0 200 260 230 230 23,0
4 80 60 26,0 300 280 310 28,8
5 40 30 250 320 260 320 28,8
6 120 30 240 240 290 250 25,5
7 40 90 260 270 240 270 26,0
Medias de repeticiones 224 246 240 24,7 23,9

Efectos principales.

La separacion de |os efectos principales permite conocer |as respuestas productivas
de las combinaciones de factores y niveles. Con 40 kg.ha' de N se obtiene 27,38 g.plantat
y con 30 kg.ha de P.Os se obtiene 27,13 g.planta® (Cuadro 125). Este andlisis es una
aproximacion alaidentificacion de lamejor combinacion de fertilizantes y dosis.

Cuadro 125. Efectos principales de los factores N y P en los distintos niveles en estudio

N (kg.ha?)
P.Os (kg.hat)
0 30 60 90
Produccion 17.00 2713 26,63 26,00

gramos.planta’*

| nteracciones:

La organizacion de los datos en una tabla de doble entrada permite valorar las
combinaciones de niveles por factor. Si lavariable es del tipo “mayor es mejor” se busca el
valor mésaltoy seidentificalameor combinacién més. Se verifica que lamejor respuesta
corresponde aladosis 40 kg.ha! N 'y 30 kg.ha P,Os, logrando 27,3 g.planta (Cuadro 126).

Cuadro 126. Interacciones entre los factores N y P (Respuesta en g.planta™®)

Factorial N x P NO N40 N8O N120
PO 17,4 222 21,4 21,3
P30 22,4 27.3 26,5 26,3
P60 222 27,0 26,3 26,1
P90 21,9 26,7 25,9 258
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En & Gréfico 35, se valora las relaciones entre factores y niveles en estudio,
evidenciandose que con N40 hay unatendenciaa producciones més altas en comparacion de
las otras combinaciones.

30

25

20

15 / - B - - P60

|~ | s 7 P30
PO

P90

Produccién (g planta -1)

10 T T T T
NO N40 N80 N120

Grafico 35. Relaciones entre niveles de estudio por los factores nitrégeno y fésforo

El tratamiento NOPO (testigo) tiene una menor produccién que e resto de
tratamientos. EI comportamiento de NO, N40, N80 y N120 configuran una respuesta no
lineal a igual que e fosforo, en las cuatro dosis en estudio. L os experimentos en disefio “ San
Cristobal” se recomiendan interpretarlos con latécnica “ superficie de respuesta’ (Villasmil
et a., 1974, p. 8). En e Gréfico 36, se indica la superficie de respuesta, donde se evidencia
que lamejor combinacion resulté N40 y P30, obteniendo una respuesta de 27,3 g.planta™.

Modelos matematicos N y P:
El modelo matemético se elabora con los datos promedios o con las series completas
de datos del experimento®. En el gjemplo, lavariable dependiente (Y) eslaproducciény las

variablesindependientes (X1y X2), constituyen las distintas dosis de | os abonos nitrogenado
y fosfatado.

En el Gréfico 37 se expone el modelo de la produccién en funcion del nitrégeno:
Pr=21,28 + 0,121 (N) — 0,0008 (N)?
En el Gréfico 38, seindicael modelo de la produccién en funcién de fosforo:
Pr = 20,83 + 0,179 (P) — 0,0015(P)?
Donde:

Pr = Produccion en g.planta*
N = Dosis de nitrogeno (kg.ha)
P = Dosisdefosforo (kg.ha?)
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Graéfico 36. Superficie de respuesta a los niveles de nitrogeno y fosforo en la produccion

A partir de los model os mateméticos, apoyado en el clculo diferencial, se proyecta
la maximizacion de la produccion o la optimizacion de las dosis de insumos con lafinalidad

de lograr una mejor respuesta biol 6gica o econémica.

La superficie de respuesta del gercicio, permitio identificar combinaciones de los
nivelesN y P como: N40 con P30, P60 y P90, que posibilitan obtener respuestas de 26 a 28
g.planta’. Conociendo el desempefio productivo, se tiene buscar la combinacion N y P
econdmicamente mas ventajosa, paralo cua se requiere de informacién de los costos de los

insumosy de los precios de ventadel producto (proyectivo) .

10 R2?=0,387

Produccioén (g.plantat)
i

O 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Pr = 21,275 + 0,1209 (N) - 0,0008 (N)2

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130

Dosis de nitrégeno (kg.hat)

Grafico 37. Modelo polinémico de grado 2 de la produccién en funcién del nitrégeno

%0 En Excel, a partir del dispersogramay linea de tendencia, se elaboran los modelos gréficos y mateméticos

de lostipos lineal, polinémico, exponencial, logaritmico, entre otros.
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Pr = 20,83 + 0,179 (P) - 0,0015(P)2
R2=0,51

Produccion (g.plantat)

Dosis de fosforo (kg.hat)
Gréfico 38. Modelo polindbmico de grado 2, de la produccion en funcion del fosforo
Decision:
La combinacion de 40 kg.ha de N y 30 kg.ha! de P,Os posibilita obtener la mejor
respuesta productiva.

6.3.2 EXPERIMENTOS MULTIFACTORIALES CON EL METODO TAGUCHI

Los métodos Taguchi son un conjunto de técnicas usadas para mejorar la calidad y
reducir lavariacion en procesos y productos mediante el disefio experimental cuidadosoy la
optimizacion de los factores criticos. Los arreglos ortogonales en el disefio de experimentos
implican una ventaja operativay reduccion de costos.

Los disefios factoriaes clésicos se tornan complejos en la planeacion, operacion y
andlisis por € alto nimero de unidades experimentales requeridas. Con € disefio ortogonal
sereduce el nimero de tratamientosy se simplificael andlisis estadistico (Baez et al., 2010,
p. 69; Herndndez et a., 2015, p. 66). Los disefios ortogonales recomendados en la
investigacion agropecuaria 'y agroindustrial, corresponden alas series 2"y 3" como: L4(2)3,
Ls(2)"y Lo(3)* (Gréfico 39), aunque hay disefios multifactoriales mas complejos, aplicados
en laindustria, entre élos: L12(2), L16(2)%, L1s(4)°, L25(5)% y L27(3)*.

Corridas Experimentales| A | B | C
1 1111 L9(3)4
3
L4(2) 2 11242 Corridas Experimentales | A | B [C | D
3 21112 1 1 (1 (1 1
A 2121 2 1 2 2 2
) . 3 1 (3 (3] 3
Corridas Experimentales [A | B [C [D |E |F [ G
4 2 |11 |2 | 3
1 1 1 |1 91 (1)1 ]1
5 2 12 |3 1
2 111 (1 (2 (|2]2 (|2
6 2 |3 |1| 2
Ls(2)7 3 1 12 (21 (|1]2 (|2
7 3 1 3 2
4 1 2 (21212 (1|1
8 3 12 |1 3
5 2 (1 ]2 |1 (2|1 ]2
9 3 [3 ]2 1
6 2 11212 (12 ]1
7 2 (21 |1 |22 |1
8 2 2 (112 )1 (1|2

Graéfico 39. Disefios ortogonal es sugeridos para la investigacién agropecuaria y agroindustrial
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La separacion de los efectos por factor en estudio es un desglose de la combinacion
factorial. El proceso de andlisis se conoce como “andlisis regular” que comprende 4 pasos :
(1) elaboracion de la tabla de respuesta, (2) la identificacion de la combinacion optima de
factoresy niveles, (3) laelaboracion de graficas de los efectos factoriales y (4) laprediccion
de larespuesta 6ptima esperada. Parala planeacién y andlisis de disefios ortogonal es puede
usarse |os programas estadisticos;: CGG-SOFT, XLSTAT, Qualitek-4 y Minitab.

Construccion de la tabla de respuesta.- Los datos de las “corridas experimentales’
(tratamientos) y repeticiones, se desglosan por cada factor y nivel de estudio, organizando
en unatabla de doble entrada, donde se promedian los efectos factoriales.

Identificacion de la combinacion Optima de factoresy niveles.- En latabla de respuesta
se seleccionan los niveles apropiados por cadafactor, teniendo en cuentasi lavariable es del
tipo “mayor esmejor” (p.e.: rendimiento) o del tipo “menor esmejor” (p.e.: defectosfisicos).

Graficacion delasrespuestas.- Los datos de la tabla de respuesta se representan en barras,
colocando los factoresy nivelesen el gje X y lavariable experimental en el e Y. Algunos
autores usan gréficos con lineas para resaltar laintensidad de las pendientes.

Prediccion de la respuesta 6ptima.- La respuesta 6ptima se puede predecir con € modelo
indicado por Béez et a. (2010, p. 72):

Pro=Y +[(Am-Y) +(Bp -Y) +(Cy-Y) +...]

Donde:

Pro = Prediccion de la respuesta optima

Y = Mediageneral del experimento

Awm, Bm, Cv = Factores A, B, C,... con los mejores niveles.

6.3.2.1. DISENO DE TRES FACTORES CON DOSNIVELES

Un disefio experimental de tres factores en dos niveles (2)3, equivale a8 tratamientos
(A x B x C) que se desglosan de la siguiente manera: 2 x 2 x 2 = 8 (Cuadro 127). Por lo
tanto, si se planea probar en dos repeticiones se necesitan 16 unidades experimentalesy con
tres repeticiones se requieren de 24 parcelas.

Cuadro 127. Disefio factorial 22 clasico

: Factores en estudio -
Tratamientos Cadigo

(o8]

A1B1C1
A1B1C2
A1B2C1
A1B2C2
A2B1C1
A2B1C2
A2B2C1
A2B2C2

O~NO TN WN R
NMNNNNR R R RD
NNEFERPNNPR P

NEFEPFNEFEPNEDNRO

Usando los métodos Taguchi, un experimento de tres factores con dos niveles se
gjustaal disefio ortogonal: L4(2)® (Cuadro 128). Estanomenclaturaindicaque el experimento
ortogonal requiere de cuatro tratamientos o corridas experimentales (L4) para probar tres
factores (A, B, C) en dos niveles cada uno.
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Cuadro 128. Modelo de disefio ortogonal L4(2)3

Factores en estudio 21
Tratamientos Cadigo del arreglo

A B C ortogonal
1 1 1 1 Al1B1C1
2 1 2 2 Al1B2C2
3 2 1 2 A2B1C2
4 2 2 1 A2B2C1

Ejercicio 125:

Caracterizacion de un material biodegradable a partir de desechos cervecerosy micelio del
hongo Pleurotus ostreatus (Bohérquez y Ramirez, 2020)
Datosy andlisis:

El objetivo fue determinar un medio biodegradabl e de menor densidad parael cultivo
de hongos comestibles. La variable experimental medida es la “densidad del substrato
biodegradable” para cultivar hongos comestibles: kg.m?, siendo €l tipo de variable “menor
esmejor”.

Los factores y niveles en estudio para caracterizar €l material biodegradable en €l
cultivo de hongos comestibles seindicaen el Cuadro 129.

Cuadro 129. Factoresy niveles, seglin disefio L4(2)3

_ Niveles
Factores en estudio
1 2
A. Substrato principal Afrecho de malta Polvillo de cebada
B. Proporcion de sustrato principal (%) 100 70
C. Tiempo de secado (h) 12 24

El disefio de tratamientos, en los métodos Taguchi, es fijo y se basa en las
combinaciones de factores y niveles en un arreglo ortogonal (Cuadro 130). La distribucién
de los factores y niveles en una matriz predefinida por Taguchi, no son modificablesy se
considera una ventaja del método (Naranjo et al., 2020, p. 2). Los datos de densidad del
substrato (kg.mq), registrados se exponen en € Cuadro 131.

Cuadro 130. Disefio ortogonal L4(2)°

Factores Descripcién de los factores y niveles
B C
Tratamientos A B c Codigo A Substrato Proporcionde  Tiempo de
principal sustrato secado
principal (%) (horas)
1 1 1 1 A1B1C1  Afrecho demata 100 12
2 1 2 2 A1B2C2  Afrecho de malta 70 24
3 2 1 2 A2B1C2  Polvillo de cebada 100 24
4 2 2 1 A2B2C1  Polvillo de cebada 70 12
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Cuadro 131. Promedios de la variable de respuesta “ densidad substrato” (kg.m®) en funcion del disefio L4(2)2

A B C Repeticiones Densidad

. . Substrato  Proporcion  Tiempo i
Tratamientos - Codigo principal de g,lstrato de%cgdo | I " (I:(/Igﬂsa)

(%0) (h)

1 Al1B1C1 1 1 1 409 448 380 412

2 A1B2C2 1 2 2 322 297 327 315

3 A2B1C2 2 1 2 364 403 358 375

4 A2B2C1 2 2 1 212 153 199 188

Y =323

Fuente: Bohorquez y Ramirez (2020, p.15)
Andlisisregular:

Tabla de respuesta.- Se calcula los efectos parciales de los niveles por cada factor. Las
medias de |as caracteristicas de calidad expresan | os efectos aditivos, en lavariable deinterés
cuya variacion resulta de la manipulacion en e experimento. La variable en estudio es la
“densidad del substrato” que corresponde al tipo “menor es mejor”.

Andlisisdel factor A: seestimael efecto principal deAly A2, delasiguiente manera:
A1=22120 = 364 kgm? A2 =528 = 287 kg.m®
Andisisdel factor B: seestimael efecto principal deB1y B2, delasiguiente manera:

412 + 375 315+ 188

Bl= =394 kg.m® B2= =252 kg.m®

Andlisisdel factor C: seestimael efecto principal de C1y C2, delasiguiente manera:

_ 412 +188 _ 315 +375

2

C1 =300 kg.m® C2 =345 kg.m®

Con lainformacién de los efectos por nivel de losfactores en estudio, se organizaen
la “tabla de respuesta (Cuadro 132). La mejor respuesta se asocia a la menor densidad del
substrato, “menor es mejor”, entonces: A2, B2y C1 esla combinacién optima.

Cuadro 132. Respuesta de “ densidad del substrato” (kg.m®) en funcién del disefio L4(2)3

Factores en estudio

Niveles A B C
Substrato Proporcion de Tiempo de
principal sustrato principal Secado

1 364 394 300
2 282 252 345

Combinacién dptima de factores y niveles.- Como la variable densidad (kg.m3) es del tipo
“menor esmejor”, la combinacion optimaeslaA2B2C1, verificada en latabla de resultados
y corresponde al tratamiento 4, que tuvo una media de 188 kg.m?, inferior alos promedios
de los otros tratamientos. La combinacion A2B2C1 es un arreglo ortogonal, donde, la
prediccion, que es parte del andisisregular, lo verifica. Los datos de | as repeticiones sirven
para calcular la desviacion estandar por tratamiento, donde aquellos que tienen valores mas
bajos tienen menor variacion y por consiguiente son mas estables y convenientes.
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Representacién gréfica de |os efectos de cada factor .- Los datos de la tabla de respuesta se
grafican usando barras o lineas, para destacar las diferencias entre niveles por factor, asi
como la intensidad de la pendiente. Como la variable es del tipo “menor es mejor”, en €
factor A, e nivel A2 esmejor que Al. En €l factor B, el nivel B2 es megjor que B1y en €
factor C, e nivel C1 es mejor que C2 (Gréfico 40).

450
= 400 - o1 o2
2350
S 300 394
250 1| 364
200 - 300 345
150 - 282 252
100 -
50 1
0

m?3)

Densidad del subtrat

A. Substrato principal  B. Proporcién de sustrato  C. Tiempo de secado (h)
principal (%)

Grafico 40. Densidad del substrato para el cultivo de hongos comestibles en funcion de tres
factoresy dos niveles de estudio

Prediccién de la respuesta Optima.- Para estimar la respuesta Optima, con base a los
resultados de niveles/factor, se usa el modelo siguiente:

Pro =Y +[(Am-Y) +(Bm-Y) + (Cy-Y)]

Pro = Prediccion de larespuesta 6ptima

Y = Mediageneral del experimento

Awm, Bwm, Cv = Factores A, B 'y C con los mejores niveles:
Y = 322,68 kg.m®

A2 = 281,57 kg.m®

B2 =251,61 kg.m®

C1=1300.20 kg.m*

Pao=Y + [(A2-Y) +(B2-Y) +(C1- Y)]

Pro= 322,68 + [(281,57 - 322,68) + (251,61 - 322,68 ) + (300,20 - 322,68 )]
Pro= 322,68 + [(- 41,11) + (- 71,07) + (- 22,48)]

Pro = 188,01 kg.m®

Decision:

El substrato biodegradable mas adecuado para e cultivo de hongos comestibles
resulta de la combinacion: Polvillo de cebada (A2), en una proporcién del 70 % (B2) y con
un tiempo de secado de 12 horas (C1). Ladensidad del material lograda con la combinacion
optima A2B2C1 es de 188,01 kg.m?°.

6.EXPERIMENTO DE SIETE FACTORES EN DOS NIVELES

Un experimento usando |os métodos Taguchi corresponde al disefio Ls (2)7, que se
refiere aun factorial de 7 factores (ABCDEFG) en dos niveles cada uno. Esto significa: 2 x
2X2X2x2x2x2=128tratamientos. Si el experimento se probaracon r = 3 repeticiones,
se requeriran de 384 unidades experimental es.
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Con €l disefio ortogonal Ls (2)” sereduce a8 el niimero de tratamientos. En un ensayo
con repeticiones (r = 3), se requiere de 24 unidades experimentales. Esta reduccion de los
tratamientos significa una reduccion de los costos del experimento, ademas de |as ventajas
operativas (Cuadro 133).

Cuadro 133. Disefio ortogonal Lg(2)”

(o8]

Tratamientos A Caodigo

A1B1C1D1E1F1G1
A1B1C1D2E2F2G2
A1B2C2D1E1F2G2
A1B2C2D2E2F1G1
A2B1C2D1E2F1G2
A2B1C2D2E1F2G1
A2B2C1D1E2F2G1
A2B2C1D2E1F1G2

O~NOO U WN R
NNDNNRRREPR
NNERERNNR PR
RPRPNNNNRERO
NFENRFRNEFENDER O
PNRFRPNNEPENRM
RPNNRRFPNNRET
NEFERNEFEPENMNNR®

Ejercicio 126:

En un ensayo Ls (2)” se prueban siete factores en dos niveles en e objetivo de mejorar la
calidad del café soluble utilizando el método Taguchi (Zapatay Sarache, 2014)

Datosy andlisis:
El ensayo Ls (2)’ equivale aprobar sietefactores (A, B, C, D, E, Fy G) endos niveles
cada (Cuadro 134), que en un experimento factorial completo significa 128 tratamientos.

Con el método Taguchi se reduce a 8 tratamientos (corridas experimentales) con un arreglo
ortogonal (Cuadro 135), en € mismo que se exponen, ademas los resultados del
experimento.

La variable de respuesta es la calidad de taza calificada sobre 100 puntos y
corresponde al tipo “mayor es mejor”.

Cuadro 134. Factoresy niveles en estudio en un disefio L (2)7

Factores en estudio Niveles
1 2

A. Tipo de secado Ambiente Calentador
B. Tiempo de extraccién de solidos solubles 1 hora 2 horas
C. Temperatura de extraccion de los solidos 40°C 50°C
solubles

D. Tiempo de concentracion 16 horas 24 horas
E. Tiempo de secado del extracto de café 30 horas 60 horas
concentrado

F. Tamariio del grano Medianas Grandes
G. Relacion aromalbuqué 125 (ouE/m°) 126 (ouE/md)

Nota: ouE/m3 es la unidad de recuperacion de aromas en €l café soluble
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Cuadro 135. Calidad sensorial del café solubles en funcion del disefio Lg(2)”

Tratamiento Factores en estudio Codigo Repeticiones Puntajg
A B C D E F G 1 2 3 sensorid
1 1 1 1 1 1 1 1 AI1BICIDIEIFIGl 50,0 51,1 5425 51,78
2 1 1 1 2 2 2 2 AIBICID2E2F2G2 4550 48,2 4950 48,83
3 1 2 2 1 1 2 2 A1B2C2D1E1F2G2 38,0 39,8 40,00 39,25
4 1 2 2 2 2 1 1 AI1B2C2D2E2F1G1 37,0 38,3 40,66 38,66
5 2 1 2 1 2 1 2 A2B1C2D1E2F1G2 56,7 57,0 5950 57,75
6 2 1 2 2 1 2 1 A2BI1C2D2E1F2G1 585 59,0 60,00 59,15
7 2 2 1 1 2 2 1 A2B2C1D1E2F2G1 45,8 39,7 4350 42,98
8 2 2 1 2 1 1 2

A2B2C1D2E1F1G2 52,5 51,8 51,00 51,75
Y 484 48,1 498 48,77

Andlisisregular:

Tabla de respuesta de la calidad de taza.- En el Cuadro 136, se expone €l resultado de la
separacion de los efectos aditivos por factoresy niveles.

Cuadro 136. Efecto de los factores y niveles en estudio sobre la calidad de taza

A B C D E F G
Tipo Tiempode Temperatura Tiempode Tiempode Tamafio Relacién
Niveles de extracciénde deextraccion concentracion  secado del del aroma/buqué
secado solidos de sdlidos extracto grano
solubles solubles concentrado

1 44,6 54,4 48,8 479 50,5 50,0 48,1

2 52,9 43,2 48,7 49,6 471 47,6 49,4
Diferencia 8,3 -11,2 -0,1 1,7 -3,4 -2,4 1,2

% 18,5 -20,6 -0,3 3,5 -6,8 -49 2,6

Fuente: Zapatay Sarache (2014, p.121)

Combinacién 6ptima de factores y niveles
A2B1C1D2E1F1G2

Representacion gréfica de los factores y niveles.- En el Grafico 41, se expone la
representaci on gréfica de los efectos de los factores y niveles en estudio.
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secado extraccion de  de extraccion de concentracion secado del grano aroma/buqué
solidos solubles  los sdlidos extracto de café
solubles concentrado

Gréfico 41. Calidad de taza del café soluble en funcién de siete factores con dos niveles en estudio
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Prediccién de la respuesta 6ptima
Y = 48,77 puntos

Combinacion optimade factoresy niveles:. A2B1C1D2E1F1G2
A2 =529 puntos
B1 = 54,4 puntos
C1 = 48,8 puntos
D2 = 49,6 puntos
E1 = 50,5 puntos
F1 = 50,0 puntos
G2 = 49,4 puntos

Pro=Y+ [(A2 =)+ (B =Y)+(C, = V)(D, = Y) + (B, = V) + (F, =) + (G, — V)]

Pro = 48,77 + [(52,9 — 48,77) + (54,4 — 48,77) + (48,8 — 48,77)

+ [(49,6 — 48,77) + (50,5 — 48,77) + (50,0 — 48,77) + (49,4 — 48,77)]
Pro = 62,0 puntos
Decision:
La megorade la calidad del café soluble se logra secando € grano en €l calentador
(A2), con un tiempo de extraccion de solidos solublesde 1 hora (B1) a40°C (C1), untiempo

de concentracion de 24 horas (D2), un tiempo de secado de extracto concentrado de 30 horas
(E1), un tamario mediano del grano (F1) y unarelacion aroma/bouqué de 126 (ouE/mq) (G2).

Ejercicio 127:

Determinar €l efecto de la enzima pectintranseliminasa sobre la fermentacion de las
amendras de cacao de las variedades CCN-51 y nacional (Lucero, 2021).

Datosy andlisis:

Los factores y niveles en estudio se indican en e Cuadro 137. Los andlisis de la
variable “almendras fermentadas’ , expresadas en porcentaje, se exponen en el Cuadro 138.
El objetivo del experimento fue determinar el efecto de las alternativas de poscosecha sobre
lafermentacion de las amendras de cacao.

Cuadro 137. Factores y niveles en estudio de un experimento Lg(2)’

Factores en estudio 1 Niveles >
A. Variedad de cacao CCN-51 Naciona
B. Momento del beneficio Inmediatamente después de Después de 72 horas de haber
cosecha cosechado
C. Adicién de pectinasa Dosis1 mL/5kgcacaoenbaba  Dosis2 mL/5 kg cacao en baba
D. T'e'?“.po defermentacion 30 minutos 60 minutos
enzimatica
E. Escurrido del mucilago Escurrido y sin lavado Escurrido y lavado completo
F. Inicio del secado Secado sin reposo en poslavado _R(_ep_oso 72 horas antes de
iniciar secado
G. Método de secado Directo en tendal de cemento En marquesina

Fuente: Lucero (2021, p. 19 - 41)
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Cuadro 138. Almendras bien fermentadas de cacao (%) como respuesta al experimento Lg(2)”

Tratamientos AFa:Ongn ?USIOG Caodigo 1 Rept;tlcmnec 3 l\/é(()a/t:)ia
1 1111111 AIBICIDIEIFIG1 72,0 70,6 73,4 72,0

2 111222 2 AIBICID2E2F2G2 755 75,3 73,6 74,8

3 1221122 A1B2C2D1EIF2G2 76,5 775 76,5 76,8

4 1222211 A1B2C2D2E2F1G1 716 72,3 71,6 71,8

5 2121212 A2BIC2D1E2F1G2 789 79,6 79,8 79,4

6 2122121 A2BIC2D2E1F2G1 77,5 78,7 79,0 78,4

7 2211221 A2B2C1D1E2F2G1 81,3 828 832 82,4

8 2212112 A2B2C1D2E1F1G2 80,6 815 80,7 80,9

Y = 77,1

Analisisregular:

Tabla de respuesta.- En el Cuadro 139, seindican los porcentajes de almendras fermentadas
en funcién de los factores y niveles.

Cuadro 139. Aimendras de cacao fermentadas (%) en funcién de los factores/niveles en estudio

Niveles A B C D E F G
1 73,9 76,2 77,5 77,7 77,0 76,0 76,2
2 80,3 78,0 76,6 76,5 77,1 78,1 78,0
Diferencia 6,4 1,8 -0,9 -1,2 0,1 2,1 1,8
% 8,7 2,4 -1,2 -1,5 0,1 2,7 24

Combinacién éptima de factores y niveles
La combinacion optimafue: A2B2C1D1E2F2G2

Representacion gréfica por factoresy niveles.- En el Gréfico 42, sevisualizadl efecto delos
factoresy niveles en estudio sobre el porcentaje de amendras bien fermentadas.
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Graéfico 42. Porcentaje de almendras hien fermentadas en funcion de los factores de la poscosecha
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Predicciéon de respuesta 6ptima almendras fer mentadas (%)

Y=771%

Combinacion optima: A2B2C1D1E2F2G2

A2=80,3;B2=78,0; C1=77,5 D1=77,7, E2=77,1; F2=78,1y G2 =78,0
Pro=Y+ [(A-V)+(B,-V)+(C,—V)+(D1-Y)+ (E2— V) + (F2- ¥) + (G2 -Y)]

Pro = 77,1+ [(80,3 — 77,1) + (78,0 — 77,1) + (77,5 — 77,1) + (77,7 = 77,1) + (77,1 — 77,1)
+(781— 77,1) + (78,0 — 77,1)]

Pro=77,1+(32+09+04+06+0+1+0,9)
Pro = 84,1% amendras fermentadas
Decision:
El tratamiento A2B2C1D1E2F2G2 permiti6 predecir unarespuesta Optima de 84,1%

de amendrasfermentadas. Este tratamiento corresponde a Cacao Nacional (A2), beneficiado
después de 72 horas de la cosecha (B2), aplicando la enzima pectintranseliminasa en dosis

1 mL.5 kg? de cacao en baba (C1), dejando en fermentacion enzimética por 30 minutos
(D1), conun escurrido y lavado completo del cacao fermentado (E2), manteniendo en reposo
por 72 horas antes de iniciar €l secado (F2), que se realiza sobre una marquesina (G2).

6.3.2.3 EXPERIMENTO DE CUATRO FACTORES EN TRES NIVELES

En un disefio clasico, un experimento factorial: A x B x C x D, cada uno en tres
niveles, equivale a3 x 3 x 3 x 3 = 81 tratamientos. Si este ensayo estuviera solo en dos
repeticiones significa que se requieren de 164 unidades experimentales. Estos estudios a
nivel de campo resultan técnicamente no viables.

L os métodos Taguchi fueron desarrollados parareducir €l nimero de tratamientos en
un experimento, en base a un arreglo ortogonal, manteniendo la validez del estudio. En €
ensayo de 81 tratamientos, con el disefio ortogonal Lo(3)*, se reduce a solo 9 tratamientos
combinados (Cuadro 140). La ventaja de este disefio de cuatro factores en tres niveles es la
posibilidad de optimizar € uso de insumos (niveles/factor) cuando se evidencia un
comportamiento no lineal, tipo polinébmico de grados 2 o 3.

Cuadro 140. Disefio ortogonal Lo(3)* de cuatro factores en tres niveles

) Factoresy niveles o
Tratamientos Cddigo

A1B1C1D1
A1B2C2D2
A1B3C3D3
A2B1C2D3
A2B2C3D1
A2B3C1D2
A3B1C3D2
A3B2C1D3
A3B3C2D1

© 0o N o 0o N |w N R

W W wWN NN R R >
W N R [ WN R | wN R T
N P Wk W DN wDND 0O
P W NN R owwN e O
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Ejercicio 128:
Obtencion de pulpa de celulosa a partir de residuos de agavéceas en e proposito de
identificar el potencial para elaborar papel tipo artesanal (Jiménez, 2017).
Datosy analisis:

La variable experimental es el rendimiento de pulpa (%). La variable es del tipo
“mayor es mejor”.

El objetivo es obtener pulpa de celulosa de Agave por e método organosolv
(solventes orgénicos). Los factores y niveles en estudio, ajustados al disefio Lo(3)% se
exponen en Cuadro 141. En & Cuadro 142, se expone los resultados del experimento, en
rendimiento de pulpa de celulosa para papel.

Cuadro 141. Factores y niveles en estudio del disefio Lo(3)* para obtener pulpa de celulosa a partir de Agave

Factores en estudio Niveles
1 2 | 3
A. Aguam/v (%) 60 40 20
B. Tiempo (horas) 2 4 6
C. Acido acético m/v (%) 40 60 80
D. Acido clorhidrico m/v (%) 0,5 1,0 15

Cuadro 142. Rendimiento de pulpa de celulosa para papel en funcién de los factores agua (A), tiempo (B) y

concentraciones de acidos acético (C) y clorhidrico (D) en tres niveles

Tratamietos A B C D  Cédigo | I i mles:&e)
1 1 1 1 1 AIBICID1 3667 39,27 33,27 36,40
2 1 2 2 2 A1B2C2D2 3411 331 25,55 30,92
3 1 3 3 3 AIB3C3D3 3271 36,3 38,26 35,76
4 2 1 2 3 A2BIC2D3 2858 27,31 26,94 27,61
5 2 2 3 1 A2B2C3DL 3506 33,57 38,21 35,61
6 2 3 1 2 A2B3CID2 3413 36,32 29,69 33,38
7 3 1 3 2 A3BIC3D2 31,48 33,23 32,94 32,55
8 3 2 1 3 A3B2CID3 3465 32,71 32,15 3317
9 3 3 2 1 A3B3C2DLl 3603 29,85 33,86 33,25

Y= 3318

Andlisisregular:

Tabla de respuesta.- En el Cuadro 143, se exponen las respuestas de los factores y niveles
sobre la extraccion de pul pa de agave.

Cuadro 143. Extraccién de pulpa de celulosa en funcion de cuatro factores en tres niveles de estudio

A i B ;. c » .- D i Media
_ Aguam/v (%) Tiempo Acido acético  Acido clorhidrico (%)
Niveles (horas) m/v (%) m/v (%)
1 34,36 32,19 34,32 35,09 33,99
2 32,20 33,23 30,59 32,28 32,08
3 32,99 34,13 34,64 32,18 33,48
Media (%) 33,18 33,18 33,18 33,18 33,18

Nota: Tipo de variable “mayor es mejor”. En cursiva se indican los mejores niveles por factor
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Combinacion 6ptima de factores y niveles
A1B3C3D1

Representacién grafica de efectos por nivel/factor.- Los efectos de factores/niveles, para
extraer pulpade Agave, se expone en &l Grafico 43.
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Graéfico 43. Rendimiento de pulpa de celulosa en funcidn de cuatro factores con tres niveles en estudio

Prediccion de la respuesta 6ptima

Y =33,18%

Combinacion éptima de factores y niveles: A1B3C3D1, en porcentaje.
A1=34,36;B3=34,13; C3=34,64y D1=235,09

Pro=Y+ [(A,=Y)+(B;—Y)+(C; —Y) + (D, - V)]

Pro = 33,18 + [(34,36 — 33,18) + (34,13 — 33,18) + (34,64 — 33,18) + (35,09 — 33,18)]
Pro = 38,67 % de pulpa

Decision:
El rendimiento potencial paralaobtencion de pulpade agave es 38,67 % que se puede

lograr con 60 % de agua (A1), en un tiempo de 6 horas (B3), usando acido acético al 80 %
(C3) y &cido clorhidrico a 0,5 % (D1).

6.3.3 ANALISISDE LA VARIANZA EN LOS DISENOS TAGUCHI

El método Taguchi integra por un conjunto de técnicas estadisticas y de disefio de
experimentos con € objetivo de mejorar la calidad de los productos. Se orientan a tratar
experimentos factorial es en disefios AB, donde laletra A representa el nimero de factores en
estudio y laletra B el nimero de niveles por factor (Pardo et al., 2007, p.344).

En los disefios Taguchi, la variabilidad de un producto o proceso se mide através de
la sefial/ruido, en € propdsito de minimizar los efectos de los factores que no se pueden
controlar, Ilamados factores de ruido®!. Este procedimiento fundamental mente se basa en la
relacion de las medias y de las desviaciones estandar.

31 E| tema del andlisis sefial/ruido no se aborda en este documento.
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Ejercicio 129:

Redlizar €l andisis de lavarianza del ensayo sobre “ Obtencion de pulpa de celulosa a partir
de residuos de agavéaceas, en procura de identificar €l potencial parala elaboracion de papel
tipo artesanal” (Jiménez, 2017).
Datosy analisis:

Lavariable experimental corresponde a“extraccion de pulpade celulosa (%)” que es
del tipo “mayor esmejor”.

Losfactoresy niveles en estudio fueron:
Factor A: Aguam/v (%) > A1=60, A2=40,A3=20
Factor B: Tiempo (horas) > B1 =2 horas, B2 = 4 horas, B3 = 6 horas
Factor C: Acido acético (%) - C1=40,C2=60, C3=280
Factor D: Acido clorhidrico (%) - D1: 0,5; D2: 1,0; D3: 1,5

Los datos del experimento Lo(4)3, se indican en € Cuadro 144. Se destaca que €
ensayo corresponderia a una combinacion factorial: 3 x 3 x 3 x 3 = 81 tratamientos.
Cuadro 144. Extraccion de pulpa de celulosa de Agave en funcion de los factores agua (A), tiempo (B),

concentracién de acido acético (C) y concentracién de acido clorhidrico (D)

Repeticiones Tratamientos Cadigo A B C D E)SL?;;IEQ,)de
1 1 Al1B1C1D1 1 1 1 1 36,67
1 2 A1B2C2D2 1 2 2 2 34,11
1 3 A1B3C3D3 1 3 3 3 32,71
1 4 A2B1C2D3 2 1 2 3 28,58
1 5 A2B2C3D1 2 2 3 1 35,06
1 6 A2B3C1D2 2 3 1 2 34,13

7 A3B1C3D2 3 1 3 2 31,48
1 8 A3B2C1D3 3 2 1 3 34,65
1 9 A3B3C2D1 3 3 2 1 36,03
2 1 A1B1C1D1 1 1 1 1 39,27
2 2 A1B2C2D2 1 2 2 2 33,10
2 3 A1B3C3D3 1 3 3 3 36,30
2 4 A2B1C2D3 2 1 2 3 27,31
2 5 A2B2C3D1 2 2 3 1 33,57
2 6 A2B3C1D2 2 3 1 2 36,32
2 7 A3B1C3D2 3 1 3 2 33,23
2 8 A3B2C1D3 3 2 1 3 32,71
2 9 A3B3C2D1 3 3 2 1 29,85
3 1 A1B1C1D1 1 1 1 1 33,27
3 2 A1B2C2D2 1 2 2 2 25,55
3 3 A1B3C3D3 1 3 3 3 38,26
3 4 A2B1C2D3 2 1 2 3 26,94
3 5 A2B2C3D1 2 2 3 1 38,21
3 6 A2B3C1D2 2 3 1 2 29,69
3 7 A3B1C3D2 3 1 3 2 32,94
3 8 A3B2C1D3 3 2 1 3 32,15
3 9 A3B3C2D1 3 3 2 1 33,86

Fuente: Jiménez (2017, p. 99)
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Andlisis estadistico:
Estadistica descriptiva.- Los estadigrafos del experimento se indican en el Cuadro 145. Se
destaca que lamedia, medianay modatienden a coincidir alrededor de 33 %, laasimetriay
la curtosis tienen val ores absol utos menores que 0,50 y la proporcion de error es 2 %. Por o
tanto, la serie de datos total del experimento paraextraer pulpade celulosaa partir de Agave,
tiende amostrar unadistribucion normal. El experimento, en general, tiene una precision
del 98 %.

Cuadro 145. Estadigrafos de la variable extraccion de pulpa de celulosa a partir de Agave

Extraccion de

Estadisticos Unidades Interpretacion
pulpa de celulosa

Media 33,2 %
Mediana 333 % Distribucién normal
Moda 32,7 %
Varianza 12,2 (%)? Hay variacion aprovechable
Desviacion estandar 35 % Reducida dispersion de los datos
Error tipico 0,7 % Reducido error de lamedia
Coeficiente de variacion 10,5 % Reducida desviacion estandar
Variacion relativa 2,0 % Adecuada proporcién de error
Precision 98,0 % Altaprecisiéon en e experimento
Curtosis -0,1 indice  Tiende a ser mesocurtica
Coeficiente de asimetria -0,4 indice  Tiende aser smétrica
Minimo 25,6 % Valor obtenido mas bajo
Maximo 39,3 % Valor obtenido més alto
Rango 13,7 % Diferencia entre valores extremos
Intervalo de confianza (95%) 1,3 % Amplitud de la media poblacional p
Limite inferior de u 31,9 % El pardmetro p varia desde este punto
Limite superior de 34,5 % El pardmetro p varia hasta este punto
n 27 datos Unidades experimentales

Lamediafue X = 33,2 %, ladesviacion tipicaS=3,5% Yy el error tipico EE = 0,7 %.
Lavariacion relativa (VR) fue 2 % que equivale auna precision del 98 %. LacurtosiskK = -
0,1y laasimetriaA =- 0,40 indican, en su orden, que ladistribucion tiende a ser mesocurtica
y simétrica. Los valores minimo, maximo y rango explican los puntos extremos. El Intervalo
de confianza I Ca- 5 indica gue lamedia poblacional () variade 31,9 % a 34,5 %.

Analisis de varianza.- El ADEV A se desagrega en comparaciones de los niveles por factor
en estudio y la significacion estadistica se prueba con las comparaciones ortogonales, para
desagregar los efectos de niveles por factor®?., En este ensayo se determind que las
concentraciones de &cido acético 80 % y é&cido clorhidrico 0,5 % tienen un efecto directo
sobre la variable de extraccion de pulpa de celulosa (Cuadro 146).

32 |_os contrastes ortogonal es se pueden realizar en una hoja de célculo de Excel o aplicando los contrastes del
programa INFOSTAT
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Cuadro 146. Andlisisdela varianza dela caracteristica“ Extraccion de pulpa de celulosa” en Agave mediante
€l método organosolv

FUede 6L SC M Fuwar Fos  Fon  pdeF 9O
AL=A2 (1) 2097 2097 2,733ns 4414 8285 0,116 6,12
A2=A3 (1) 359 359 0468ns 4414 8285 0,503 1,05
B1=B2 (1) 493 493 0643ns 4414 8285 0,433 1,44
B2 =B3 (1) 359 359 0468ns 4414 8285 0,503 1,05
Cl1>C2 (1) 6246 6246 8141* 4414 8285 0011 1822
C2<C3 (1) 7373 7373 9610** 4414 8285 0006 2151
D1> D2 (1) 3539 3539 4613* 4414 8285 0046 10,32
D2=D3 (1) 005 005 0007ns 4414 8285 0,936 0,01
Error experimental 18 138,10 7,67 40,28
Total 26 342,81 100,00

Nota: ns = no hay diferencia estadistica significativa, * = hay diferencia estadistica significativa (p < 0,05) y
** = hay diferencia estadistica altamente significativa (p < 0,01)

En e Cuadro 147, se resume e andlisis, desglosando nivel por factor, donde se
evidencia que la megjor combinacion corresponde a tratamiento (A1B3C3D1): Agua 60 %,
tiempo 6 horas, acido acético 80 %y acido clorhidrico 0,5%.

Cuadro 147. Extraccién de pulpa de celulosa en Agave, en funcion de cuatro factores en tres niveles

A (agua) B (tiempo) C (&cido acético) D (&cido clorhidrico)
Niveles Extraccion Extraccion Extraccion Extraccion
% Horas % %
de pulpa (%) de pulpa (%) de pulpa (%) de pulpa (%)
1 60 34,4 2 32,2 40 34,3 0,5 35,1
2 40 32,2 4 33,2 60 30,6 1,0 32,3
3 20 33,0 6 34,1 80 34,6 15 32,2
Sianificacion ~ AL=A2(n9 B1=B2(ns) C1>C2(*) D1> D2 (*)
9 A2 = A3 (ns) B2 =B3 (ny) C2 < C3(**) D2 =D3 (ny)

Nota: ns = no hay diferencia estadistica, * = hay diferencia significativa (p < 0,05) y ** = hay diferencia
altamente significativa (p < 0,01).
Decision:

Losfactores aguay lostiempos no tuvieron efecto significativo. Las concentraciones
de &cido acético a 80 %y de &cido clorhidrico al 0,5 % favorecieron la extraccion de pul pa.

6.4 ANALISISDE COVARIANZA

El andlisis de covarianza (ANCOVA) es un procedimiento estadistico que permite
eliminar la heterogeneidad causada por una o mas variables cuantitativas independientes
sobre la variable de respuesta o dependiente (Badii et a., 2008, p. 26). EIl ANCOVA esun
andlisisde varianzaa que se haeliminado € efecto predicho por una o més covariables, por
regresion lineal multiple. Lainclusion de covariables puede aumentar |a potencia estadistica
porque a menudo reduce la variabilidad. En la experimentacion agrosocial, agroforestal,
agroindustrial, ambiental y otros tipos que implican estudios de fendmenos naturales,
organismos Vivos 0 procesos, frecuentemente ocurren inconvenientes con e campo
experimental, unidades experimentalesy registro de datos. Unade las formas de redlizar |os
gjustes de datos esel ANCOVA (Gémez & Gomez, 1983, p. 430-433).
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El término covarianza significa variacion simultanea de dos variables
correlacionadas. El andlisis permite separar las causas de variacion de las variables y de la
variacion conjunta . EI ANCOVA aumenta la potencia de la prueba F, a eliminar e ruido
gue puede ocasionar una covariable sobre la variable dependiente, permitiendo gjustar la
medias. La covariacion conjunta de un par de variables a eatorias permite saber si hay entre
ellas dependencia; asi como larecta de regresion o € coeficiente de correlacion lineal. Si la
covarianza es positiva significa que los valores altos de una variabl e tienen correspondencia
con los vaores atos de la otra variable, ocurriendo la misma tendencia con los valores
minimos. La covarianza resulta negativa cuando los valores mas altos de una variable se
asocian alos més bgjos de la otra variable.

Para reducir €l error experimental hay técnicas se usan antes de la aplicacion de los
tratamientos y de larecoleccion de datos (“apriori”) y las que se emplean luego de obtener
los datos y en € proceso de andlisis (“a posteriori”). EI ANCOVA es una técnica usada
cuando se analizalos datos de lainvestigacion. Concretamente, e ANCOVA consiste en un
procedimiento estadistico por € cual se consigue eliminar la heterogeneidad que aparece en
la variable que estamos estudiando (siendo ésta una variable dependiente; por giemplo los
niveles de ansiedad), debida alainfluencia de una (o més) variables independientes, que son
cuantitativas, y alas que llamaremos covariables (por g emplo terapia en diferentes grados
de intensidad).

El ANCOVA puede aplicarse alas muestras y alos experimentos. En los dos casos,
se emplean las formulas:
xy- EXED LX-X)?(r-7)?

n—-1

El modelo estadistico del andlisis de covarianza (ANCOVA) es € siguiente:
Yij = ll+ ,B(Xij —x..) + eij

COVXY = - COVXY =

n-1

i-ésimo tratamiento

j-ésimo observacion

Lasformulas delasvarianzasde X e Y seindican a continuacion:
s = -3(X - X)? S = ~3(Y - V)?

El coeficiente de correlacidn r se relaciona con otros estadisticos de la regresion:

COVyy

556
Sgrror = 8321(1 - joustado)
Y=Y +by (X-X)

Los objetivos del ANCOVA se orientan a eliminar cualquier error sistemético fuera
del control del investigador que puede sesgar los resultados y valorar las diferencias en las
respuestas inherentes a estudio (Badii et a., 2008, p. 26). Por lo tanto, sirve para controlar
el error, aumentar la precision y gustar las medias de los tratamientos en la variable
dependiente con base a la variable independiente, que deben estar correlacionados
significativamente.

Jst 5 .
r= b=r|"= 9b=r(s—) a=Y—-bX)
X
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6.4.1 COVARIANZA EN LA INVESTIGACION PECUARIA

En lainvestigacion pecuaria es frecuente la experimentacidn con dietas y mezclas de
ingredientes. La produccion animal depende de la genética de la poblacion, de las
condiciones ambiental es (limpieza, proteccion, comodidad) y manejo (sanidad, alimentacién
y cuidados). Las dietas, suplementos alimenticiosy otras précticas tienen sus efectos sobre la
ganancia de peso de los animales, esto significa que € peso final (Yr) tendria como
covariable e peso inicia (Yo), que corresponde a la medicion antes de aplicar los
tratamientos.

Un primer momento del andlisis eslavaloracion de la asociacion entre las variables:
Yt =f (Yo). ¢El peso final depende del peso inicial? Una primera aproximacion a responder
lapreguntaesrealizar e andlisis de correlacion. Si el valor r resultasignificativo, entonces
se puede continuar con €l andlisis. En un segundo momento, a suponer que e peso final (Yr)
esta influenciado por e peso inicia (Yo), Se convierte en covariable. Le conjetura que €
peso inicial ocasionaun ruido en laplenaexpresion del peso fina (Yr). Laseparacion de esa
proporcion de efectos de Y, sobre Y posibilita “limpiar” la variable de respuesta de los
errores originados por la covariable.

El ANCOVA estimalosvaloresde Y corregidos (Y). Conlosvaloresde Y¢ seredliza
el andlisis de varianza. Luego del ADEV A con los datos corregidos, de haber significacion
estadistica para los tratamientos, se procedera a la separacion de las medias (pruebas post
hoc), usando laDMS, Tukey, Duncan 0 comparaciones ortogonal es.

Ejercicio 130:

En cuatro camadas de cerdos se seleccionan aleatoriamente cinco animales y se determind
e peso inicia (Pi), luego se los aimento con distintas dietas y a cabo de un periodo se
registraron los pesos de |os animales, individual mente (Pf), en kg.animal™, con & propdsito
de determinar s el peso inicia es unacovariable del peso final.
Datosy analisis:

En e ensayo de cerdos se mide & peso por animal en distintas camadas, a inicioy
al final del ensayo, asi como la ganancia de peso en funcion de cinco dietas (Cuadro 148).

Cuadro 148. Pesos inicial y final de cerdos de distintas camadas alimentadas con cinco dietas

Camadas Dietas e inicid en kg Pesofinal enkgpor  Gananciade peso

por anima (Pi) animal (Pf) (Pf- Pi)
1 1 4 10 6
1 2 2 5 3
1 3 4 8 4
1 4 6 15 9
1 5 4 12 8
2 1 1 5 4
2 2 3 9 6
2 3 2 5 3
2 4 1 8 7
2 5 3 7 4
3 1 2 5 3
3 2 6 12 6
3 3 4 10 6
3 4 6 10 4
3 5 2 8 6
4 1 3 5 2
4 2 1 7 6
4 3 4 6 2
4 4 2 9 7
4 5 1 6 5
Media 3,05 8,10 5,05
Suma 61 162 101
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Andlisisdelarelacion entrelasvariables X e Y:

El promedio de peso inicial (Pi) por animal fue X = 3,05 kg y € promedio de peso
final (Pf) fue Y = 8,10 kg. Esto equivale a una ganancia de peso de 5,05 kg.animal™, con
coeficientesr = 0,73 ** y R>=0,53.

El modelo matematico se sistematiza en:

Pf = 4,36 + 1,23(Pi).

Lafuncion: Pf = f (Pi) se expone en e Gréfico 44. El peso inicial (Pi) y las dietas
determinan la ganancia de peso, que se vaora en la medicion del peso final (Pf), cuyo
coeficiente de determinacion es 53,1 %.

16
~~ . .
% 14 HPF=436+1,23(P)
= R2=0,531
g 12 F [} ...,.
210t o e .
° L
E 8 - ) e °
= o L.t °
§ 6 oo °
° ° °
4 L
2 L
0 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7

Pesoinicial (kg.animal-2)

Grafico 44. Regresion entre pesos inicial y final de cuatro camadas de cerdos

El intercepto, a= 4,36, no tiene ninguin valor biol dgico, pues no puede haber animal
gue no tenga peso a nacimiento. Este concepto tiene que ser cuidadosamente tratado cuando
serealizan los andlisis de regresion.

El coeficiente de la regresion, b = 1,23, indica que por cada kilo de peso inicial,
aumenta el valor en €l peso final arazén de 1,23 kg que equivale a 1230 gramos por animal.

En el Gréfico 45, se puede observar € comportamiento del ensayo, destacando que
ladieta4, enlas camadas 1y 4, asi como ladieta 2 en las camadas 2 y 3 sobresalieron en
peso final con clarainfluencia de los pesosiniciales.
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Graéfico 45. Cambios observados entre los pesos inicial y final de cuatro camadas de cerdos
tratados con cinco dietas
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Calculos de lasvarianzas:
Varianzas de los pesosinicia (X) y fina (Y)
SE=-I(X-X)? > SZ=-(53)=265

Sp==3(Y -¥)? >5%=—(150) = 7,50

Calculo dela covarianza:
COVyy = r(Sx-Sy) > COV,, = 0,729[(2,737)(1,627)] = 3,25

Calculo del Coeficiente de correlacion (r):

COVy, 3,25 3,25

T VSE(SH) " 2,65(7,50) " 4,458
Célculo de Coeficiente de determinacion (R?):
R? = (0,729)2= 0,531

Calculo del Coeficiente de determinacion ajustado (R?):

n—-1 2
mrrd SR

r= 0,729

RZ=1-

n

Dénde:

R? = Coeficiente de determinacion gjustado

n = Tamarfo de la muestra

k = NUmero de variables explicativas.

R2=1221 11-0531] > R%?=1-—-[0469 - R?=1-1,0556[0,469]

20—-1-1 18
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R%=0,505 ~ 50,5 %

Calculo dela pendiente delaregresion (b) y del intercepto (a):

a=Y-bX) > a=2810-1,226(3,05) = 4,36

b = 0,729 [%] = 0,729[%] = 1,226

Prediccion Yp: peso final corregido (Pfc)

Se basa en laregresion del peso final observado (Pf) y el peso inicia (Pi = X).
Yp=a+ byx(X) 2> Yp=4,36 + 1,23(X41): - Modelo lineal (verificado).

L os resultados de la prediccion de Y, usando laférmulaalternativa, son equival entes:

Y=Y +by, X-X) [109]

En e Cuadro 149 se resume | os estadisticos asociados a andlisis de covarianza.

Cuadro 149. Estadisticos basicos de la variable peso por animal, al inicio y al final del ensayo
Pesoinicial  Peso final observado Ganancia Peso final corregido Residuo

Camadas Dietas

(Pi) (Pf) de peso (Pf - Pi) Pic (P¥ - Pfc)

1 1 4 10 6 9,26 0,74
1 2 2 5 3 6,81 -1,81
1 3 4 8 4 9,26 -1,26
1 4 6 15 9 11,72 3,28
1 5 4 12 8 9,26 274
2 1 1 5 4 5,59 -0,59
2 2 3 9 6 8,04 0,96
2 3 2 5 3 6,81 -1,81
2 4 1 8 7 5,59 241
2 5 3 7 4 8,04 -1,04
3 1 2 5 3 6,81 -1,81
3 2 6 12 6 11,72 0,28
3 3 4 10 6 9,26 0,74
3 4 6 10 4 11,72 1,72
3 5 2 8 6 6,81 1,19
4 1 3 5 2 8,04 -3,04
4 2 1 7 6 5,59 1,41
4 3 4 6 2 9,26 -3,26
4 4 2 9 7 6,81 2,19
4 5 1 6 5 5,59 0,41

Media 3,05 8,10 5,05 8,10 0,00

> 61 162 101 162 0

En e Gréfico 46, se valoran las diferencias entre |os pesos final es observados (Pf) y
las predicciones de peso fina (Pfc).
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Gréfico 46. Diferencias entre pesos finales observados y pesos finales corregidos por covarianza

Andlisis de varianza con |los datos corregidos:

El ADEVA del peso inicial indica que no hay diferencias estadisticas entre camadas
ni entre animales. EIl ADEVA del peso fina indica que hay diferencias estadisticas entre
camadas pero no entre dietas. Se constatd un efecto significativo de la covariable “peso
inicial”, justificandose la correccion por covarianza. El CME corregido = 3,71 (Cuadro 150).

Cuadro 150. Analisisde varianza de los pesosinicial y final de losanimales con la correccion por covarianza

Pesoinicial delosanimales

FVv GL SC CM F calculada p
Camadas 3 18,15 6,05 2,45 ns 0,1136
Dietas 4 5,20 1,30 0,53 ns 0,7182
Error experimental 12 29,60 2,47
Total 19 52,95
CV (%) 51,49
Peso final de los animales

FVv GL SC CM F calculada p
Camadas 3 41,80 13,93 3,95* 0,0389
Dietas 4 39,80 9,95 2,82 ns 0,0789
Covariable pesoinicial 1 29,40 29,40 8,34 * 0,0148
Error experimental 11 38,80 3,53
Total 19 149,80
CV (%) 23,19
Peso final de los animales, corregido por covarianza

FVv GL SC CM F calculada p
Camadas 3 27,22 9,07 2,45ns 0,1143
Dietas 4 7,82 1,95 0,53 ns 0,7185
Error experimental 12 4453 3,71
Total 19 79,57
CV (%) 23,78

Nota: ns = no hay diferencia estadistica, * = hay diferencia estadistica significativa
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Lavarianza del error se puede estimar con laférmula:
S grror = 532/ (1 _Rzajustado) [110]

S¢ror = 7,50(1 — 0,505) =7,50(0,495) = 3,71

El valor calculado de S2.., Se aproxima a CME (cuadrado medio del error)
calculado para los residuos, en e andlisis de la varianza de la regresion. Interpretando €l
andlisis de lavarianza de laregresion lineal se determina que, efectivamente, Y depende de
X con una probabilidad de equivocarse de 3 casos por cada 10 mil eventos (p = 0,0003). La
variacion, cuyo valor es 53,1 %, corresponde a Coeficiente de determinacion R? sin gjustar.

Decision:
El peso final delos animales (Y2) depende del pesoinicial (X), por o tanto, &l guste

por covarianza es pertinente. El analisis de varianza con los datos corregidos evidencia que
no hay diferencias estadisticas significativas entre tratamientos.

6.4.2 COVARIANZA EN LA INVESTIGACION AGRONOMICA

En la investigacion agrondmica se prueban fertilizantes, plaguicidas, variedades,
densidades, alternativas de riego, sistemas de cultivos, entre otros. Los objetivos permiten
identificar €l nivel investigativo, la variable de respuesta, €l factor en estudio, el objeto de
estudio (cultivo o sistema) y la ubicacion. Algunos g emplos de objetivos. “Comparar €l
comportamiento productivo de las variedades...en tres densidades poblacionales...”,
“Vaorar laeficacia de bioinsumos...”

En cada caso surgen cuestiones como: ¢El comportamiento productivo de las
variedades puede ser afectado por las densidades?. Se presupone que si. EI ANCOVA
“limpia’ ese efecto de las densidades sobre la produccion. Al elaborar €l dispersogramay
afadir la linea de tendencia® se tiene dos escenarios probables: ¢Cuando hay cero
plantas.parcela?, habré produccion?. No, obvio, por lo tanto no puede haber intercepto. En
€l otro caso, como los estudios de fertilizacion edafica, si no lo aplica si habra produccion,
porque siempre hay nutrimentos remanentes, por |o tanto, el model o debe tener intercepto.

En otro momento del andlisis, a suponer que laproduccion (Y) estainfluenciado por
una covariable surge la necesidad de “limpiar la data de errores’ y corregir la variable
dependiente Y, que corregida se representa como Y. Los andlisis estadisticos, incluido €
ADEVA se deben realizar con los datos corregidos por covarianza.

Ejercicio 131:

En un ensayo de fertilizacion de siete tratamientos y seis repeticiones en maiz, se presupone
que la produccion de grano a 12 % de humedad (Y = kg. parcelat) tiene como covariable a
la densidad poblacional (X = plantas. parcela?). Verificar s la densidad es una covariable
delaproduccion y corregir los datos de produccion por covarianza.

Datosy andlisis:

Los resultados del experimento de fertilizacién en maiz y de su covariable densidad
poblacional, donde se midio la produccion de grano, se expone en el Cuadro 151.

33 En ¢l dispersograma que relaciona densidad poblacional (X) y produccién observada (Y) se agrega lalinea
de tendencia, modelo matemético y coeficiente de determinacion.
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Cuadro 151. Produccién de maiz (Y = kg.parcelat)en funcion de la fertilizacion y densidad poblacional

I I Il v \% VI
-|n—'1r|aetnat-o X Y X Y X Y X Y X Y e !
1 41 408 24 278 31 279 46 424 32 417 38 262 212 29 2068 3,32
2 40 426 36 423 44 560 48 6,36 47 4,33 47 4,03 262 38 28,81 491
3 37 472 32 492 38 450 41 562 42 515 40 4,32 230 33 29,23 4,90
4 32 425 38 453 40 4,83 40 430 51 543 46 452 247 37 27,86 4,72
5 37 400 34 505 47 554 41 646 50 6,65 39 570 248 36 33,40 5,88
6 42 6,16 38 500 34 461 40 541 42 513 49 586 245 35 32,17 5,20
7 35 459 22 363 44 620 35 547 40 516 40 6,07 216 31 31,12 531
Sumas 264 32,06 224 30,14 278 34,07 291 37,86 304 36,02 299 33,12 1660 238 203,27 34,24

Medias 38 458 32 431 40 487 42 541 43 515 43 4,73 237 34 29,04 489

Andlisisdelalinea de tendencia:

En el Gréfico 47, se exponen los modeloslineales* sinintercepto” y “con intercepto”.
En base del andlisis de los valores del Coeficiente de regresion (b) y de los Coeficientes de
determinacion se selecciona el modelo pertinente.

Aungue las lineas de tendencia son similares, los Coeficientes son distintos. La
pertinenciadel modelo se valoraatravés del Coeficiente de determinacion R%: mientras mas
cercano alaunidad, el modelo es més adecuado.

El modelo matemético en el modelo “con intercepto”: Y e = 1,465 + 0,0854 (D) con
un R? = 0,315, definitivamente no es aplicable®. Se interpretaria como: si la densidad
poblacional X =0, laproduccion Y = 1,465 kg.parcela?, lo cual es un absurdo.

El modelo Yr2 = 0,1215 (D), seinterpretacomo: s X =0, Y = 0. No hay plantas no
hay produccion, lo cua es razonable. El valor de la pendientes b = 0,121 indica que cada
planta contribuye a aumento de la produccién en 0,121 kg.parcelal. Considerando que la
media es 4,89 kg.parcela? y la produccion por plantas es 0,121 kg, se deduce que la parcela

esta conformada por 40 plantas: (:'1—8291 = 40).

El Coeficiente de determinacion R? = 0,972 ~ 97,23 %, indica que € modelo lineal
valido es: Yp2 = 0,1215 (D). Este resultado se interpreta como: la produccion de maiz si
depende de la densidad.

El coeficiente de regresion (b) del modelo y € coeficiente de determinacion R?
condicionan larealizacion del andlisis de covarianza. Si en € modelo, R? > 60 %, sejustifica
continuar con €l andlisis de covarianza. En el Cuadro 152, se expone €l analisis de regresion
lineal entre plantas.parcela’y produccién de grano (kg.parcelal).

34 Al usar programas estadisticos hay que hacer |os gjustes pertinentes al modelo, especificando €l intercepto
cero, con el razonamiento: en densidad igual acero laproduccion sera cero. Por tanto, no debe haber intercepto.

243




HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

;
Y p,= 1,465 + 0,0854(D) ® e *

% 6r Rz = 0,315 o ¥

L ® °® RN S

55t o et

5 LT S

< 4 ‘ e o ‘e

2 o .t

= 3 - .°...

8 ) [ ] °

© 2 |

5 Y., = 0,1215(D)

Q P2 ’

S 1} R2=0,972

°

o

s 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

Plantas de maiz.parcela*
Nota: La comparacion de los modelos Y1 y Y2 se realiza con fines didacticos. El Y no aplica

Gréfico 47. Modelos lineales de |a variable produccién de grano en funcion de las plantas.parcela

Cuadro 152. Analisis de regresion entre densidad y produccion de grano por parcela en maiz

Fuentedevariacion GL SC CM F cacuada Foos Foo p
Regresion 1 12,02 12,02 18,42 ** 4085 7,314 0,00011
Residuos 40 26,09 0,65

Total 41 38,11

Nota: El andlisis deregresion lineal indica que hay significacién estadistica con el 95% de confianza

Un resumen de los estadisticos del ANCOVA, usando las formulas expuestas,
posibilita la interpretacion rapida de la regresion (Cuadro 153). ElI Coeficiente de
determinacion R? 4usado €S précticamente igual a R? = 0,972 porque en la regresion solo
intervino una variable independiente. El Coeficiente de regresion b = 0,1215 indica que €
aumento de 1 planta por parcela posibilita un incremento de la produccién en 121 gramos.
De este parte del andlisis se deduce, ademas, que la produccion mediaes 121 g.planta.

Cuadro 153. Estadisticos de la covarianza entre produccion (kg.parcela™) y niimero de plantas.parcela)

Moddo n R®  R?gusao b X Y S§ S S S covy, SE
Yr 42 0,972 09716 0,1215 40 48 40 093 6,34 09 3,43 0,0264

Prediccion:
En e Cuadro 154, seindican las plantas.parcela® (X), la produccion observada (Y)

y la prediccion de la produccion (modelo Yg). El promedio X = 40 plantas.parcela? y
produccion de 4,8 kg.parcela proyectan alos tratamientos 2, 5y 6 como promisorios.
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Cuadro 154. Plantas.parcela™,medias de produccién observada y predichas y residuos en e modelo lineal

Produccion observada Produccion predicha

Tratamientos P antas.)p(;arcel at kg.parcela? kg.parcela* Re?(duos
x) (Y0) ) i
1 35 345 4,29 -0,84
2 44 4,80 5,31 -0,51
3 38 4,87 4,66 0,21
4 41 4,64 5,00 -0,36
5 41 5,57 5,02 0,55
6 41 5,36 4,96 0,40
7 36 5,19 4,37 0,82
Medias 40 4,8 4,8 0,0
Suma 277 34 34 0

Andlisisdevarianza para Yo Y Yp2:

En & Cuadro 155, seindicael ADEVA usando los datos de produccion corregidos
por la covarianza (covariable densidad).

Cuadro 155. Analisis de varianza de la produccién corregida por la covarianza densidad

Fuente de variacion GL SC CM F calculada P
Repeticiones 5 9,25 1,85 5,49 * 0,0110
Tratamientos 6 4,97 0,83 2,46 * 0,0470
T1<T2 (1)  (3.06) 3.06 9,08 ** 0,0052
T2>T7 (1) (2,60 2,60 7,73%* 0,0093
T2=T3 (1) (1,25 1,25 3,72ns 0,0632
T2=T4 1 (027 0,27 0,81 ns 0,3752
T2=T5 (1) (0,24 0,24 0,71ns 0,4073
T2=T6 (1)  (0,36) 0,36 1,06 ns 0.3115

Error experimental 30 10,11 0,34

Total 41 24,33

Nota: ns = no hay diferencia significativa, * = diferencia significativa (p < 0,05) y ** = diferencia altamente
significativa (p < 0,01).
Decision:

Usando los datos corregidos por covarianza, €l tratamiento 2 resulto estadisticamente
mayor que T1y T7 (p <0,01). Con los otros tratamientos T2 resulto estadisticamente igual.

6.5 COMPARACION DE MEDIAS

En @ andlisis de varianza, a tomar la decision de aceptar la hipotesis nula (Ho) se
concluye que no hay diferencia estadistica significativa. Al aceptar Hi se esta rechazando
Ho, por lo tanto, se concluye que a menos hay un tratamiento estadisticamente diferente. La
decision estadistica de aceptar H1, se expresa en términos probabilisticos, asociados al valor
p. Supdngase, que en un estudio de cuatro genotipos, mediante el ADEV A, se aceptaHy, “al
menos uno de los genotipos es estadisticamente diferente”. El paso siguiente es identificar
cud eslavariedad estadisticamente diferente, en lavariable de estudio. Esto se conoce como
comparacion de medias, separacion de medias o0 pruebas post hoc.

En la estadistica paramétricay no paramétrica se han desarrollado diversas técnicas
post hoc, que comparan medias de los tratamientos, como € andlisis de los intervalos de
confianzade , ladiferenciaminima significativa (DM S), las pruebas de Tukey, de Duncan
y de Newman-Keuls; las comparaciones ortogonales (extension del ADEVA) y los
comparadores estadisticos de Friedman y de Kruskal-Wallis.

245



HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

6.5.1 USO DE LA PRUEBA “t DE STUDENT” DE UNA MUESTRA

Lapruebat de Student se direccionahaciaunacola. Laformulaausar eslasiguiente:

Y-A
tcalculada ="5S

[111]

S

Doénde:
t cacuada = Estadistico

Y = Mediadelamuestra

A =Vaor dereferencia o patron
Sy

Sy = i Error tipico de lavariable Y.
Ejercicio 132:

Determinar si amerita la aplicacion de insecticida, con el 95% de confianza, cuando en una
muestran = 10, lainfestacion mediaY =17 % y EE = 1,31 %. Se conoce que € umbral de
dafo econdmico es A = 10 %, arribadel cua hay que aplicar insecticida.

Datosy andlisis:

Y =17%,EE=1,31%,A=10%yn=10

Hipotesis:

Ho: Y < A. Lamediamuestral es menor o igual que el umbral de dafio econémico

Hi: Y > A. Lamediamuestral es mayor que el umbral de dafio econémico.

Regla de decision:

Si t caculada <t critico: ACeptar Ho

Si t calculada > t critico: ACeptar Hi. Aplicar insecticida

Célculo det:
Y-4 17 - 10 7 _
tealculada = Sy > tealculada= 131 = 131 5,35
= , ,

Gradosdelibertad (GL): n-1=10-1=9
Contraste det calculada con los valores criticos:

En Excel, los valores criticos de t se obtienen con lafuncién:

=DISTR.T.INV (probabilidad; grados de libertad).
Valor critico:
Paraa =0,05y GL =9 €l valor critico t 005 = 2,685
| nterpretacion:
t caculada= 5,35 > to05 = 2,685: AceptaHi: Y > A.
Decision:
Lamediamuestral es mayor que el umbral de dafio (p < 0,05). Apliguese insecticida.
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6.5.2 USO DE t PARA SEPARAR MEDIAS INDEPENDIENTES

La hipdtesis nula (Ho) supone igualdad de dos parametros poblacionales. Las
diferencias numéricas observadas se deben a los efectos insignificantes de los errores
aleatorios. Para aplicar la pruebat y comparar dos medias independientes se debe verificar
gue se cumplan las condiciones paramétricas. independencia entre los grupos, distribucién
normal y homocedasticidad.

Laformuladet ausarse en esta prueba es la siguiente:

X, -X
tealculada = Sl [112]

2 2
Sk1 . Ske

ny npz

Dénde;

t caculada = EStadistico

X, = Mediadd tratamiento 1

X, = Mediadel tratamiento 2

Sy, = Varianzade grupo 1

SZ, = Varianza de grupo 2

N1 = Tamano de muestraen € tratamiento 1
n2 = Tamafo de muestraen € tratamiento 2

Los grados de libertad (GL) se calculan mediante laformula: GL=ny + nz- 2
Las hipotesis estadisticas se formulan como:

Ho: X; = X,

Hi X; # X,
Lareglade decision esla siguiente:

Si t calculada < teritico: ACeptar Ho

Si t calculada > teritico - ACEptar Hi

Ejercicio 133:

En un ensayo de banano, en 12 unidades productivas, se probd unaalternativadefertilizacion
comparado con un testigo local, registrandose el peso de los racimos (libras.racimo™).
Comparar las medias de |os dos tratamientos, usando la pruebart.

Datosy analisis:
Los resultados del ensayo de banano se indican en el Cuadro 156.

Cuadro 156. Promedios de peso de los racimos de banano en funcién de dos niveles de fertilizacion compleja
Peso promedio

Racimosdebanano> 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 n (librasracimo™) Varianza
;A: Fertilizacion 85 78 70 100 75 75 78 85 83 94 80 80 12 81,9 70
ternativa
FL: Testigo 70 73 45 36 76 70 70 74 75 60 80 32 12 634 272
[X1-X;] [81,9-63,4] _
2 > Lealculada = ———— = 3,466

t = =

calculada 2 2 l’_'_zﬂ
2X1,°X2 12 12
ny n2
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HipoGtesis estadisticas:

Ho: X; = X,. Ho: 81,9 libras/racimo (FA) = 63,4 libras/racimo (FL)
Hi: X; # X,. H1: 81,9 libras/racimo (FA) # 63,4 libras/racimo (FL)

Regla de decision:

Si tcalculada < eritico = Aceptar Ho
Si tcalculada > teritico = Aceptar Ha
Valores criticos:

toos =2,074

GL=m+n—-2=12+12-2=22

I nterpretacion:

t caculada=3466> t 0,05 = 2,074

Aceptar H1 con € 95 % de confianza.

Decision:

Lamedia de peso del racimo con fertilizacion alternativa (FA) es significativamente

mayor que ladel testigo (FL).
Ejercicio 134:

En un roda de una especie arbérea, dividido en lotes A y B, sembrado hace 10 afios, se
toman n = 56 &boles a azar, donde: nA =21y nB = 35. Se midi6 e tamafio del fuste (m).
Comparar las medias de aturade fuste de los arboles, en los lotes A y B y tomar decisiones

con & 99 % de confianza.

Datosy andlisis:

L os resultados obtenidos en submuestras de |los arboles en los rodales A y B, donde
se midi6 el tamafio de fuste, se presentaen el Cuadro 157.

Cuadro 157. Estadisticos basicos del tamafio del fuste (m) en losrodalesAy B

Submuestras N X S S EE
A 21 21,78 17,85 4,23 0,92
B 35 20,85 14,43 3,79 0,64
X;—-X 21,78 — 20,85
tealculada = Xl > tealculada = ﬁ
5)2(1 572(2 2’1 + 3'5

0. & 0. 3
1 nz

=

T caculada = 0,823

Hipétesis estadisticas:

Hi: X; # X,. Hi: 21,78 #20,85
Regla de decision:

Si tcaculada < teritico: ACeptar Ho
Si t calculada > t eritico: ACeptar Hi
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Valores criticos:

to,os = 2,074

to01= 2,819
GL=m+n,-2=21+35-2=54

El valor p se puede obtener directamente en Excel con lafuncién:

=DISTR.T(x; grados de libertad; colas)
Vaor p=0,414

| nterpretacion:
t calculada = 0,823 < t 0,01 = 2,819: Aceptar Ho
Decision:
Las alturas de fuste de los arboles en los lotes A y B son estadisticamente iguales

6.5.3 COMPARACION DE DOSMEDIAS RELACIONADAS

La “prueba de t“ para muestras relacionadas, también identificadas como
dependientes 0 pareadas permite comparar las medias de una variable experimental,
proveniente de dos series de mediciones relacionadas (Di Rienzo et a., 2009, p. 174). El
método compara pares de mediasy puede adaptarse pararealizar unacomparacion de varios
tratamientos. El procedimiento tiene el propdsito de determinar s las diferencias entre las
medias de |as dos series de datos relacionados variables difieren de 0.

Algunos gemplos de estudios con muestras relacionadas son: Comparar la tasa
fotosintética de 30 plantas en dos momentos distintos: en la mafiana y en la tarde. La
pregunta de investigacion ¢La tasa fotosintética varia segin e momento de la medicién?
Comparar e nimero de insectos plaga vivos en un cultivo, antes y después de la aplicacion
de un bioinsecticida. La pregunta de investigacion ¢L.a mortalidad de los insectos plaga
depende de la aplicacion de bioinsecticida? Comparar la atura de planta (cm) de un hibrido
de un cultivo especifico, tratado con distintos bioestimulantes del crecimiento, en distintos
momentos. Cuantificar e pH del suelo en mediciones antesy después del encalado.

La prueba es aplicable en experimentos longitudinales orientados a cuantificar €
crecimiento morfoldgico, las curvas epidemioldgicas, el comportamiento de las arvenses,
arbustos o arboles; la evolucion de las poblaciones de organismos del sueloy ladindmicade
nutrientes en el suelo. En estudios transversales puede aplicarse cuando se relacionan con
uso de variedades o aplicacion de buenas préacticas agricolas, en dos o més |ocalidades.

Laformula usada para este tipo de pruebas es la siguiente:

[113]

tealculada =

A EY

Dénde:

t calculada = EStadI'StI CcOo

d = Diferencia de las medias de | os tratamientos

Sg Error estandar de las diferencias

Lavarianza de las diferencias se calcula con laféormula
yd2 — GO

2 — n
Sa = n-1
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LaS3 eslaraiz cuadrada de la varianza de | as diferencias.

Sd:\/;é

El error estandar de las diferencias se calcula con laformula:

wn
=]

I
=1L

Los grados de libertad GL = n - 1, dénde n = nUmero de pares de datos.
Lahipotesis se formula como:

Ho:X, —X; =0

Hi: X, — X, #0

Lareglade decision es la siguiente:

Si t caculada < T critico: ACeptar Ho
Si t caculada > t critico: Aceptar Hy

Ejercicio 135:

En un experimento se compararon | as producciones de grano (kg.parcelal) delas variedades
Ay B de sorgo en 10 fincas. Determinar si la diferencia en las medias de produccion de las
dos variedades es estadisticamente igual con el 95% de confianza (Reyes, 1980, p. 89).

Datosy analisis:

Los datos del ensayo de dos variedades de sorgo en 10 fincas, donde se mide la
variable (kg.parcelal), seindican en € Cuadro 158.

Cuadro 158. Produccién de grano dos variedades de sorgo en 10 fincas

Fincas Produccién de grano (kg.parcela?) Diferencias
Variedad A Variedad B D P
3 14 1 3 9
4 13 11 > 4
7 11 11 0 0
8 13 10 3 9
9 13 9 4 16
Suma 130 110 20 84
Media 13,0 11,0 2,0
Varianza 6,00 4,89 4,89
Desviacion
estandar 2,45 2,21 221
Error estdndar 0,77 0,70 0,70
= 4 > = 2 =286
tcalculada = S_g tealculada = m =2,

Hipdtesis estadisticas.
Ho: X, —Xg =0 = Ho: 13 —11tiendea0
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Hi: X, —Xg#£0 = Hi: 13 > 11 son estadisticamente diferentes

Regla de decision:
Si t calculada < t aritico = Aceptar Ho
Sit caculada> t critico = Aceptar Hy

Valores criticos:
toos=2,685conGL=n-1=09.
| nterpretacion:
t caculada = 2,86 >t 005 = 2,285: Aceptar H1
El valor p = 0,0188 (obtenido en Excel)
Laconfianzaen ladecision es (1 - p) = 0,9812 ~ 98,12 %.
Decision:
Lavariedad de sorgo VA tiene mayor rendimiento que la variedad VB con el 98 %
de confianza.
6.5.4 DIFERENCIA MINIMA SIGNIFICATIVA

Ladiferenciaminimasignificativa(DMS) también es una pruebat post hoc utilizada
luego de que en e andlisis de la varianza (ADEVA) se determine que hay diferencias
estadisticas entre tratamientos (Gomez & Goémez, 1983, p. 188).

Las férmulas para calcular laDMS en ensayos balanceados y desbal anceados, son:

Paralos disefios bal anceados:

_ 2 (CME)
DMS = t2 g1 ot cup| o (114

Paralos disefios no balanceados:

1 1
DMS = te g / CME(=- +—) [115]

Laformulacion de la hipétesis es la siguiente:
Hp: X; - X, = 0No hay diferencia estadistica significativa
Hi: X, - X, # 0 Hay diferencia estadistica significativa

Laregla de decision se formula como:
SilalX; - X,| < DMS> Aceptar Ho. No hay diferencia significativa
Sila|X; - X,| > DMS> Aceptar H1. Hay diferencia estadistica significativa

Cuando hay més de dos medias a compararse se recomienda ordenar de mayor y
comparar en orden, parafacilitar el procedimiento.
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Ejercicio 136:

Redlizar laprueba DMS para el experimento de cuatro dietas para alimentacion de la broca,
en un DCA, analizando la variable nimero de larvas de broca del café/recipiente.

Datosy andlisis:

D, =46 n=4
D,=34 np=2
D;=34 =5
D, =42 =9
t=4 n=20
CME=20

o =0,05

Hipdtesis estadisticas:
Hp: X; - X, = 0. Las medias son estadisticamente iguales
Hq: X, - X, # 0. Las medias son estadisticamente diferentes

Regla de decision:
SilalX; - X,] < DMS> Aceptar Ho. No hay diferencia significativa
Sila|X; - X,| > DMS> Aceptar H1. Hay diferencia estadistica significativa

Vaor ty, =2,473
CélculodelaDMS:

1 1
DMS =T, ’CME(H +—)
DMS, , = 2,473 /2@ +2) = 2102

DMS, , = 2,473 /2@ +2)=2734
DMS, ; = 2,473 /2(% +2) = 2,916

L a separacion de medias, usando la prueba DM S, se expone en el Cuadro 159.

Cuadro 159. Comparaciones entre pares de tratamientos basado en la diferencia minima significativa

Tratamientos  Observaciones tll\a/lt?ir;?:n?gs Diferencias Comparaciones DMSgs
D1 4 46 - - -
D4 9 42 4(*) D1>D4 2,102
D2 2 34 8 (*) D4>D2 2,734
D3 5 34 0 (ns) D2=D3 2,926

Nota: * = hay diferencia estadistica significativa, ns = no hay diferencia estadistica
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I nter pretacion:

LaDMS = 2,1 serestadd promedio D1 = 46 y se obtiene un punto tedrico de 43,9
hasta donde las medias serian iguales. Como no hay ninguna dieta en este intervalo, en este
rango A solo estariaD1 = 46. A lamedia D4 = 42 seresta 3,03 y se define un segundo rango
B que se extiende hasta 38,97. Lamediade D2y de D3 es 34 (rango C), lgos de D4. Por lo
tanto: D1 > D4 > D2 = D3 (Gréfico 48).

D3
D2 D4 D1
34 3 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46
| | | | | | | | | | | | | larvas
| | | | | | | | | | | | I /caja petri
I | —
3gg7 DMS303 42 439 PMS2L 4

D1>D4>D3=D2
Graéfico 48. Diagrama de la separacién de medias usando la DMS en experimentos desbalanceados
Decision:
Ladieta D1 es estadisticamente superior alas demas con el 95 % de confianza.

Ejercicio 137:

Usando la DMS, separar las medias de produccion de forraje (kg.parcelal) de cuatro
variedades de sorgo, cinco repeticiones, CME =22y GLE =12

Datosy andlisis:

Los datos de las sumas y de los promedios de las 4 variedades de sorgo forrgjero, se
exponen en e Cuadro 160.

Cuadro 160. Sumas'y promedios de produccion de grano de cuatro genotipos de sorgo forrajero

. Medias
Variedades Suma (kg.parcdla’)
Honey 172,10 34,42
Milk Maker 173,90 34,78
SiloKing 168,50 33,70
Beef Builder 141,90 28,38

En el Cuadro 161, se expone las comparaciones de medias usando laDMS.
Hipétesis estadisticas:
HO: Xl - XZ = 0
Hl: Xl = XZ ?ﬁ O
Regla de decision:

Sila|X; - X,] <DMS> Aceptar Ho. No hay diferenciasignificativa
Sila|X; - X,] > DMS> Aceptar H1. Hay diferencia estadistica significativa
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_ 2 (CME) _ 222 _
DMS = T%'GL del CME [ . ] - DMS = 2,56[ ;T] =24

Cuadro 161. Separacién de medias de cuatro genotipos de sorgo forrajero usando la DMS

Variedades  Medias Diferencias Comparaciones DMS 005
Milk Maker 34,78 - - -
Honey 34,42 0,36 (ns) Milk Maker = Honey 2,40
SiloKing 33,70 1,08 (ns) Milk Maker = Silo King 2,40
Beef Builder 28,38 6,40 (*) Milk Maker > Beef Builder 2,40

Nota: ns = no hay diferencia significativa (p > 0,05), * = s hay diferencia estadistica significativa (p < 0,05)
| nterpretacion:
La comparacion de medias de los genotipos con laDMS, se expone en €l Grafico 49.
28 29 30 31 32 33 34 35

.—.|-Kg/parcela

| | | | 3238 |

| |
o 1 1 1 1 1
28,38 33,70 3442 |
o o > 3478
2 £ g 5
3 <
2 o 2 §
& “ =
=
Estadisticamente . DMS=2,40
. Estadisticamente iguales
diferente

Gréfico 49. Diagrama de |a separacion de medias de genctipos de sorgo con la DMS

Decision:
En produccion, la variedad Milk Maker resulté estadisticamente igual que Honey y
Silo King (p > 0,05) pero mayor que la variedad Beef Builder (p<0,05).

Ejercicio 138:
Redlizar |a separacion de medias de las 25 variedades de maiz en un ensayo en disefio LT,
usando laDMS, identificando las de mayor rendimiento con un 95 % de confianza.
Datosy andlisis:

Los promedios de rendimiento de 25 variedades de maiz, probadas en disefio LT se
exponen en e Cuadro 162. Ademés. CME = 41.267, GLE=16,0.=0,05yr=2.
Cuadro 162. Promedios de rendimiento de 25 variedades de maiz ordenados de mayor a menor

Variedades V10 V13 V5 V9 V8 V11 V6 V7 V19 V3 V1 V18 V4 V17 V25

Media

kg.hat 912 908 900 895 885 828 719 686 624 521 511 488 454 437 434

CélculodelaDMS:

2 (CME 2 (41267
DMS = T ¢, ger e / E2 > DMS = Tozs 16 / 257 = 2,47(203) = 502
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| nterpretacion:

El promedio méas ato corresponde alavariedad V10 = 912 kg.ha. Si aeste valor se
restalaDMS = 502 kg.ha?, da un valor tedrico de 410 kg.hal. Por lo tanto, como todas las
variedades tienen rendimientos que varian de 410 a 912 kg.ha!, resultan estadisticamente
iguales. La contribucién del factor genético alavariacion total fue calculada en 64 %.

Caben las preguntan: ¢La media V25 = 434 esigual a V10 = 912 kg.ha'? ¢Habria
error tipo 1?

Decision:
Las variedades resultaron estadisticamente iguales en produccion. Se sugiere
reprocesar €l andlisis usando € andlisis de varianza por rangos de Kruskal-Wallis.

6.5.5 PRUEBA DE DUNCAN

La prueba del rango mdltiple de Duncan se usa para comparar medias de los
tratamientos en experimentos balanceados, después de haber rechazado Ho en € andlisis de
la varianza. Esta prueba de medias, tipicamente de dos colas, se basa en la distancia que
existe entre cada par de tratamientos.

Las férmulas usadas son las siguientes:

CME
CED = Tot(Media\s,GLE) /T [116]

Donde:
CED = Comparador estadistico de Duncan
Ta(Medias,cLE) = Valor tabular de rango estudentizado de Duncan

El error estandar se calculaa partir delavarianza del error (CME) con r = repeticionesy un
nivel de significacion a, usando laférmula

CME
r

[117]

Sg =

L as hipotesis se formulan como:
Hp: X; - X, = 0. Las medias son estadisticamente iguales
Hq: X, - X, # 0. Las medias son estadisticamente diferentes

Lareglade decision eslasiguiente:
Si |X; - X,| < CED: Aceptar Ho. No hay diferencia estadistica significativa
Si |X; - X,| > CED: Aceptar Hi1. Hay diferencia estadistica significativa

Ejercicio 139:

Separar las medias de un experimento en BA de cuatro genotipos de sorgo con cinco
repeticiones, usando la prueba de Duncan (a = 5 %), donde se midi6 e rendimiento de heno
(forraje seco) en kg.parcela (Reyes, 1980, p. 135).

Datosy andlisis:
Genotipos = 4, repeticiones=5, CME=2,2y GLE =75.
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Célculo de CED:

CME
CED = ta(Medias,GLE)‘ /T

Sg= |0 >sx=[2  >5¢=0663

Valores criticos estudentizados de Duncan:

Ta(Medias,GLE) S)_( CED
t 0,05 (4 medias, 75 GLE) 3,08 0,663 2,04
t 0,05 (3 medias, 75 GLE) 2,98 0,663 1,98
t 0,05 (2 medias, 75 GLE) 2,83 0,663 1,88

Hipdtesis estadisticas:
Hop: X; - X, = 0. Las medias son estadisticamente iguales
H1: X; - X, # 0. Las medias son estadisticamente diferentes
Regla de decision:
Si |X; - X,| > CED: Aceptar Hy
En el Cuadro 163, seindican las diferencias entre medias de |os genotipos, |losvalores
del comparador estadistico de Duncan (CED), las diferencias entre tratamientos y |os rangos

de Duncan (o = 0,05). Si alamediade F1 = 20,2 t.ha' selerestael CED = 2,04, setiene &l
valor 18,16 queindica el punto (tedrico) hasta el cual compartirian €l mismo rango.

La diferencia entre 18,2 t (F2) y 20,2 t (F2) tienen € rango A, por tanto, son
estadisticamente iguales. Si al genotipo F2 = 18,2 seresta el valor CED = 1,98 da el vaor
16,2, por lo tanto, comparte el rango B con €l progenitor 2 = 17,2 t.ha'. Si aF2 se le resta
CED = 1,88 seobtiene e valor 15,32. Los progenitores 1y 2 comparten €l rango C.

Cuadro 163. Separacion de medias de produccién de forraje de genotipos de sorgo con la prueba de Duncan

Produccion  Diferenciasentre genotipos (t.ha?)

Genotipos de;‘g(r)aje F1 pp Progenitor Progenitor _ .
de sorgo 2 1 CED Diferencia

Media 202 'O 172 16,0 Media- CED  pongos
F1 20,2 00 20 30 4,2 2,04 18,16 A
F2 18,2 00 10 2,2 1,98 16,22 B
Progenitor 2 17,2 0,0 1,2 1,88 15,32 B C
Progenitor 1 16,0 0,0 C

Nota: Letrasiguales en los rangos de Duncan significa que no hay diferencia estadistica
I nterpretacion:

El genotipo F1 > F2 (p > 0,05). Los genotipos F2 = P2y P1 = P2 (p > 0,05).
Decision:

El genotipo F1 produce més forraje que los otros (p > 0,05).
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6.5.6 PRUEBA DE TUKEY

La prueba de Tukey®® se usa para separar pares de medias de un conjunto de
tratamientos usando el comparador estadistico (CTk), para discriminar las diferencias.

Las formulas usadas son las siguientes:

CME
CTk = Qa(tratamientos,GLE) | 1 [118]

Dénde;

CTk = Comparador estadistico de Tukey
Qa(tratamientos,cLe) = Vaor tabular de amplitud estudentizada de Tukey

Sg = /% Error estandar de la media calculada a partir de la varianza del error (CME)

r = nimero de repeticiones
o =0,05

Para facilitar €l andlisis, se recomienda ordenar las medias de los tratamientos de
mayor amenor. El procedimiento e interpretacion es similar ala prueba de Duncan.

Ejercicio 140:

Separar las medias de cuatro genotipos de sorgo usando la prueba de Tukey (o =5 %), en
un experimento en BA de 5 repeticiones, donde se midio e rendimiento de forraje seco en
kg.parcela?! (Reyes, 1980, p. 135).

Datosy andlisis:

Genotipos=4,r=5 CME=2,2, GLE=75y 0. = 0,05

Célculo de CTk:

CME

r

Sg= |£E > Sg=\/%=0,663

T

CTk = o (tratamientos, GLE)

El valor g, para 4 tratamientos, 75 GLE y o = 0,05, obtenida en la tabla de amplitud
estudentizada de Tukey es. q, = 3,73.

Por lo tanto: CTk = 3,73 (0,663) = 2,47
Hipdtesis:
Hp: X, - X, = 0. Las medias son estadisticamente iguales
Hq: X, - X, # 0. Las medias son estadisticamente diferentes

Regla de decision:
Si |X; - X,| < CTk: Aceptar Ho

Si X, - X,| > CTk: Aceptar H1

%5 En el Anexo 7 seindica el procedimiento de lectura en la tabla de amplitud estudentizada para obtener los
valores q de Tukey
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Losvalores CED y los rangos de Tukey (a = 0,05) seindican el Cuadro 164. Si ala
mediade “F1” = 20,2 t.ha' serestael CTk = 2,48, se obtiene un punto = 17,72. Entonces,
las medias que se encuentren entre 17,72 y 20,2 compartirdn € rango A de Tukey y se
declaran que son estadisticamente iguales. Continuando, si a genotipo F2 = 18,2, serestael
CTk = 2,48, setendria el punto 15,72, En este caso, € “progenitor 1", el “progenitor 2" y la
F2, estdn compartiendo el rango B, por |o tanto, son estadisticamente iguales.

Cuadro 164. Separacion de medias de produccién de forraje seco de cuatro genotipos usando la prueba Tukey

Produccion Diferencias entre tratamientos (t.ha)
Genotipos deforrgje

de sorgo seco F1 F2 P2 P1 CTk Diferencia
Medias 2> 202 182 17,2 16,0 t—CTk Rangos
F1 20,2 0,0 2,0 3,0 4,2 2,47 17,72 A
F2 18,2 0,0 1,0 2,2 2,47 15,72 AB
Progenitor P2 17,2 0,0 1,2 2,47 B
Progenitor P1 16,0 0,0 B

Nota: Letrasiguales en losrangos de Tukey significa que no hay diferencia estadistica
Decision:

Las medias de los genotipos F1 y F2 resultaron estadisticamente iguales, con mayor
rendimiento de forraje que los otros genotipos (p < 0,05).

Ejercicio 141:

Realizar |a separacion de medias, usando la prueba de Tukey, parael experimento AB + 1 +
1, referido a 3 variedades x 3 aternativas de fertilizacion y dos testigos.

Datosy andlisis:

Lapruebade Tukey sereaizé con e programa INFOSTAT (Cuadro 165), donde se
apreciaque V3F3, V3F2, V2F2, V3F1ly V2F1 comparten el rango A (son estadisticamente
iguales). El traslape de V3F2 = V2F3y V2F2 = V1F2 enmascaralos efectos.

Cuadro 165. Separacién de medias del experimento bifactorial, variedades x fertilizacién, con la prueba Tukey

: - Medias Rangos de
Tratamientos Cadigo (kg.parcela) Tukey (a = 0,05)
9 V3F3 17,60 A
8 V3F2 17,20 AB
5 V2F2 15,40 ABC
7 V3F1 15,40 ABC
4 V2F1 15,00 ABC
6 V2F3 14,20 BC
3 V1F3 12,80 CcD
11 Testigo comercial 12,80 CD
2 V1F2 12,60 CD
1 V1F1 10,60 DE
10 Testigo absoluto 9,00 E
Media 13,90

Nota: Medias con unaletra comln no son estadisticamente diferentes

Decision:
Las variedades de mayor rendimiento fueron V3'y V2. Los niveles de fertilizacion
F3y F2 fueron mejores. El traslape entre rangos genera incertidumbre,
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6.5.7 PRUEBA DE NEWMAN-KEULS

La prueba Newman-Keuls es un procedimiento de comparaciones multiples
escal onadas utilizada para identificar medias significativamente diferentes. Se debe aplicar
luego de haber rechazado la hipotesis de nulidad (Ho) en el ADEVA. Esta prueba de dos
colases similar alaprueba de Tukey y se diferencia por usar otros valores criticos.

Para calcular € comparador estadistico de Newman-Keuls (CNK) en ensayos balanceados
seusalaférmula

CME
CNK = q(a,tratamientos,GLE) ’T [119]

Para calcular CNK en experimentos no balanceados se usalaférmula:
CME , 1 1
CNK = {(a,tratamientos,GLE) ’T (n_1 + E) [120]
Dénde:

CNK = Comparador estadistico de Newman-Keuls
CME = Cuadrado medio del error

Sg = f% = Error tipico

Qo(tratamientos,GLE) = ValOr tabular de amplitud estudentizada
n = nimero de repeticiones

N1y N2 = observaciones de cada una de las medias comparadas
o =0,05

Al usar la prueba de Newman-Keuls (CNK) se recomienda ordenar las medias de los
tratamientos de mayor a menor para agilitar el procedimiento.

Las hipotesis estadisticas se formulan como:
Hp: X, - X, = 0. Las medias son estadisticamente iguales
Hq: X; - X, # 0. Las medias son estadisticamente diferentes
Laregla de decision se plantea de la siguiente manera:

Si |X; - X,| < CNK: Aceptar Ho
Si |X; - X,| > CNK: Aceptar Hy

Ejercicio 142:
Separar las medias de los rendimientos de forrgje seco (kg.hal) de 4 genotipos de sorgo
usando la prueba de Newman-Keuls con e 95 % de confianza, de un ensayo en BA con 5
repeticiones (Reyes, 1980, p. 135).
Datosy andlisis:

Genotipos=4,r=5 CME=2,2, GLE=75y a = 0,05

Célculo de CNK:

CME
r

CNK= qq (tratamientos;GLE)
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Sy= |- > Sx= /%:0,663

Amplitud estudentizada para medias comparadas.

Vaortabularqg Sy CNK

q 0,05 (4; 75) 3,73 0,663 247

q 0,05 (3; 75) 3,39 0,663 2,25

q 0052 75 2,82 0,663 1,87
Hipétesis:

Ho: No hay diferencia entre |as medias comparadas

Hi: Si hay diferencia estadistica significativa entre las medias comparadas
Regla de decision:

Si la“Diferencia de medias comparadas’ < CNK: Aceptar Ho

Si la“Diferencia de medias comparadas’ > CNK: Aceptar H

S alamediaFl = 20,2 se resta CNK = 2,47 y se obtiene & valor 17,73 que es €l
indicativo de que las medias de 17,73 a 20,2 son estadisticamente iguales y comparten el

rango con laletraA.

Cuando a media del genotipo F2 = 18,2 se resta el valor CNK = 2,25 da € valor
tedrico 15,95 indicativo de la amplitud del rango B, que abarca a los progenitores 1y 2,

ademés de F2 (Cuadro 166).

Cuadro 166. Separacién de medias de cuatro genotipos de sorgo usando la prueba Newman-Keuls

. ) . -
Produccién de Diferencias entre tratamientos (t.ha™)

Genotipos forrgje 1l Progzenitor Proglenitor CNK Diferencia Rangos
t- CNK
de sorgo
Medias > 20,2 182 17,2 16,0

F1 20,2 00 20 3,0 4,2 2,47 17,73 A

F2 18,2 0,0 1,0 2,2 2,25 15,95 AB
Progenitor 2 17,2 0,0 1,2 1,87 B
Progenitor 1 16,0 0,0 B

Nota: Letras iguales significa que no hay diferencia estadistica con la prueba de rangos NK

| nterpretacion:

Las medias de los genotipos F1y F2 resultaron estadisticamente iguales y con mayor

rendimiento de forrgje que los otros genotipos (p < 0,05).
Decision:

Los genotipos F1 y F2 resultaron estadisticamente iguales, con mayor rendimiento

de forragje que los otros.
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6.5.8 COMPARACIONES ORTOGONALES

Las comparaciones ortogonales es una técnica de andlisis estadistico que permite
comparar de manera simultanea grupos de tratamientos o pares de tratamientos de interés
preferencial. Eslacontinuacion de un ADEV A disefiado para extraer informacion especifica
sobre las comparaciones de interés.

Cabe destacar que las comparaciones ortogonales dependen del disefio del
experimentoy delaeleccion delos contrasteslineales. Por |o tanto, esfundamental planificar
cuidadosamente el disefio del estudio y definir los contrastes de manera adecuada para
obtener resultados vélidos e interpretabl es®.

Para el andlisis de comparaciones ortogonal es se requiere como datos; |as sumatorias
de los tratamientos (no las medias), €l cuadrado medio del error (CME), los grados de
libertad del error (GLE), € numero de tratamientos (t), el nimero de repeticiones (r) y el
nivel de significacion (a).

En este andlisis, para obtener los valores criticos de F, a nivel de significacion
concreto (como a = 0,01 o0 0,05), se considera un grado de libertad para el numerado y los
grados de libertad del error para € denominador (tomado del ADEVA). Hay que tener
presente que dos comparaciones son ortogonaes cuando la suma de los productos de sus
coeficientes esigual acero.

Las formulas usadas para €l andlisis de comparaciones ortogonal es son:
Ci: Comparacion de dos tratamientos o grupos de T con r repeticiones.
Sumatoria de los coeficientes a cuadrado:
k=Y C? [121]

Sumatoria producto “tratamientos x coeficientes’

Q = X(T; ) [122]

Suma de cuadrados con 1 grado de libertad = Cuadrado medio.

_Q?
CM == [123]
Formul btener F g
ormula para obtener - calculada= CME

Losvalorescriticos se obtienen de latabla F con laprobabilidad o, GL del numerador
=1y GLE parae denominador (tomado del ADEVA).

En Excel, los valores criticos de F se obtienen con la siguiente funcion:
=DISTR.F.INV (probabilidad;gradosdelibertad numerador;GLE)
En las hipotesis estadisticas se explicitala comparacion de las medias:

Ho: p1 = p2. Las medias son estadisticamente iguales
Hi: pl # p2. Las medias son estadisticamente diferentes

36 En el programa NFOSTAT, los contrastes entre pares de tratamientos o pares de grupos de interés se realiza
definiendo con antelacién los coeficientes comparativos
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Lareglade decision eslasiguiente:
Si F caculada < F critico: Aceptar Ho
Si F calculada > F critico: ACeptar Ha

Las decisiones estadisticas, muchos investigadores las toman en base a valor p.
Cuando p > 0,05 se aceptaHo, sl p < 0,05 se aceptaH1 con e 95 % de confianzay si p < 0,01
se acepta H1 con & 99 % de confianza.

Ejercicio 143:
Realizar |as comparaciones ortogonales del ensayo “ Efecto delas frecuencias del riego sobre
€l peso delos racimos de platano” eidentificar lamejor aternativa.
Datosy analisis:
Los resultados del experimento de tres frecuencias de riego y las medias de peso de

los racimos, seindican en el Cuadro 167. Los datos del ensayo son: t = 3, r = 20, GLE = 57
y CME =4,72. Se aiflade €l valor escalar al maximo parainterpretar |os resultados.

Cuadro 167. Pesos promedios de racimos de platano en funcion de las frecuencias de riego

Tratamientos FrdegL:?gé:cl)as Sumatoria R “élf; 'r;filﬁ%?)o méi?;?)l ?rEiIM)
tl Cada l dia 772 20 38,60 100
t2 Cada 2 dias 749 20 37,45 97
t3 Cada 3 dias 534 20 26,70 69

Hipotesis estadisticas:
Comparacion 1:

Ho: Lafrecuencia deriego diaria = frecuencia de riego cada dos dias
H1: Lafrecuenciaderiego diaria # frecuencia de riego cada dos dias

Comparacion 2:

Ho: Las frecuencias deriego diaria y cada dos dias = frecuencia de riego cada tres dias
H1: Lasfrecuencias deriego diaria y cada dos dias # frecuencia de riego cadatres dias
Regla de decision:

S F caculada < F critica: ACeptar Ho

Si F calculada = F criticas ACGp'[ar H1

Andlisis compar ativo:

Comparacion de los tratamientos: T1vs T2

K =3 (Cy)? > K=(1)2+(-1)2=2

Comparacion de los grupos: T1,T2vs T3

K =3(Cy)? > K=[(1)?+ (1)?]+(-2)2=1+1+4=6

Suma.producto de tratamientos x coeficientes:

Q1 = X(T1.Cy) 2.Qc1 = [(772)(1)] + (749)(—1) = 23
Qer = X(T0.T5.C) > Qes = [(772)(1) + (749)(1)] + (534)(~2) = 1521 — 1068 = 453
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Suma de cuadrados:
_ _ 23" _ 529 _
CM—rk9CMC1— 20 = 20 =13
2
CM,, = 4537 _ 205209 _ 1710
120 120
CM¢4 13
Fealculadac1 = CME = 472 = 2,80
CMc, _ 1710

= 362

Fealculadacz = CME _ 472

El andlisis de contrastes o comparaciones ortogonales se expone en el Cuadro 168.
En el Cuadro 169 seindicael ADEVA con lainclusion de las comparaciones ortogonal es.

Cuadro 168. Contrastes ortogonales del peso del racimo de platano en funcién a las frecuencias de riego

XT1 XT72 XT3

Compar acion 772 749 534 R k I’(k) Q CM F cacuada Foos Foo p
C1 1 -1 0 20 2 40 23 13 275ns 401 7,10 0,0996
Cc2 1 1 -2 20 6 120 453 1710 362** 4,01 7,10 0,000001

Nota: ns = no hay diferencia estadistica, ** = hay diferencia altamente significativa (p < 0,01)

Cuadro 169. ADEVA del peso de racimo de platano con inclusion de los contrastes de frecuencias de riego

Fuente de variacién GL SC CM F cicuada Foos Fomm  pdeF
Frecuenciaderiego 2 2208 110398 233, 7** 3,16 5,00 0,000001
Riego diario vsriego cada dos dias (1 13 13 28ns 4,01 7,10 0,09963
Riego diarioy cada2 diasvsriego cada3dias (1) 1710 1710 362** 401 7,10 0,000001
Error experimental 57 269 4,72

Total 59 2477 41,99

Nota: ns = no hay diferencia estadistica significativa, **= hay diferencia estadistica altamente significativa
| nterpretacion:

Los pesos de los racimos de plétano con riegos diarios y cada dos dias resultaron
estadisticamente mayores que con riego cada tres dias. El valor escalar d maximo (EAM)
destaca que los riegos diarios (T1) dan los mayores pesos (100%), con los riegos cada dos
dias (T2) &l peso reduce en 3% Yy con los riegos cadatres dias |os pesos se reducen en 31 %.

Decision:
Losriegos diarios y cada dos dias posibilitan obtener pesos de racimos mas altos en
comparacion del peso con riegos cadatres dias, donde se pierde el 31 % de peso.

Ejercicio 144:

Determinar lamejor dietaen el ensayo “Efecto de cuatro dietas en gallinas sobre el peso de
los huevos’, medidos en decagramos (Dg), usando el analisis de comparaciones ortogonal es.

Datosy andlisis:

En ensayo tiene como caracteristicas: t =4, GLE =6, CME =51y a = 0,05. Se
planea comparar: testigo vsdieta C, testigo vsdietasB y C, dietaB vsdieta A (Cuadro 170).
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Cuadro 170. Separacién de medias mediante comparaciones ortogonales del peso de huevos (Dg) en funcién
de cuatro dietas

Tratamientos
B XA XTedstigo XC

Comparacion

237 220 201 179 r K 1kl Q CM  Fcacada Foos Foou p
C1 0 0 1 -1 4 2 8 22 61 118* 599 13,75 0,014
Cc2 1 1 -2 0O 4 6 24 55 126 250** 599 13,75 0,003
C3 1 -1 0 0O 4 2 8 17 36 7,08* 599 1375 0,037

Nota: * = diferencia estadistica significativa, ** = diferencia estadistica altamente significativa
| nterpretacion:
LasdietasA y B > Testigo, ladietaB > dietaA y € testigo > dieta C.
Decision:
LadietaB en gallinas ponedoras resulto superior alasdietas B, Cy testigo (p < 0,05).
Ejercicio 145:

Redlizar las comparaciones ortogonales para determinar € contenido de magnesio en las
hojas de fr§ ol como efecto de la aplicacion de tres alternativas de fertilizacion edéfica.

Datosy andlisis:

Los resultados del ensayo de contenido de Mg en las hojas como efecto de la
fertilizacion edafica, se exponen en e Cuadro 171. Otra informacion importante para €l
andlisiseslasiguiente: T=3,r=8, GLE=21, CME=0,17y a = 0,05.

Cuadro 171. Sumas, promediosy valores escalares al maximo del contenido de magnesio en lashojasdefreol

en funcion de tres tratamientos de fertilizacion edéfica

Fertilizacion  XY: Magnesio en . Magnesio (ppm) Escalar Al Maximo
edéfica las hojas de fréjol Y (EAM)
T1 29,4 8 3,68 48
T2 35.7 8 4,46 58
T3 61,2 8 7,65 100

En e Cuadro 172, seindicael andlisis de comparaciones ortogonales. Lavariable de
transformada a valor EAM indica que con T3 se logra el mejor resultado (100 %), con T1
selogré el 48 % de Mgy aplicando T2 se alcanzd €l 58 %.

Cuadro 172. Separacion de medias mediante comparaciones ortogonales del contenido de Mg en hojas de

fréol en funcion de tres tratamientos de fertilizacién edafica

XT3 XT2 XT1

Comparacion 61,2 357 294 r k rkl Q CM Fcciada Foos Foor p
C1 1 -1 0O 8 2 16 255 41  239** 432 8,02 0,00001
c2 0 1 -1 8 2 16 63 2 15** 432 8,02 0,00100

Nota: ** = Diferencia estadistica altamente significativa

| nterpretacion:

T3>T2>T1

Decision:

El contenido de Mg en las hojas de fréjol, mas alto fue T3 con el 99 % de confianza.
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Ejercicio 146:

Realizar las comparaciones ortogonal es de la produccion en un ensayo factorial 3 x 3 +1, de
tres variedades de maiz en tres niveles de fertilizacion més un testigo.

Datos andlisis:

Los datos son: r = 5,t = 10, CME = 2,11, GLE = 36 y o = 0,05. Los calculos se
indican en e Cuadro 173.

Cuadro 173. Comparaciones ortogonales para la separacion de medias en un experimento AB + 1

XT1XT2 XT3 XT4 XTS5 XT6 XT7 XT8 XT9 XT10

Comp. 53 63 64 75 77 71 77 8 88 44 r k r(kl Q CM Fciwaa Fooss Foor P
C1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 -9 5 90 450 258 1479 69,5** 4,117,40 0,0001
c2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 5 2 10 9 81 380ns 4,117,440 0059
C3 0 0 0 0 0 0 0 0 1 -1 5 2 10 44 1936 909** 4,117,40 0,0001
Cc4 0 0 0 0 0 0 0 1 0 -1 5 2 10 42 1764 828** 4,117,40 0,0001
C5 0 0 0 0 0 0 1 0 0 -1 5 2 10 33 1089 51,1** 4,117,40 0,0001
C6 0 0 0 0 0 1 0 0 0 -1 5 2 10 27 729 342** 4,117,40 0,0001
c7 0 0 0 0 0 0 0 1 -1 0 5 2 10 -2 04 0,19ns4,117,40 0667
(@] 0 0 0 0 0 0 1 0o -1 0 5 2 10-11 121 5,68* 4,117,440 0022
Cc9 0 0 0 0 0 1 0 0o -1 0 5 2 10-17 289 136** 4,117,40 0,007
Nota: ns = no hay diferencia estadistica, * = hay diferenciasignificativay ** = hay diferencia altamente significativa

| nterpretacion:

T1,T2,T3,T4,T5,T6, T7, T8 T9>T10 (testigo) **. Testigo =T1ns, T9>T10**, T8 > T10 **,
T7>T10**, T6>T10**, T8=TI9ns, T7<T9*yT9>T6 **.

Decision:

Lostratamientos T9y T8 resultaron estadisticamenteigualesy superioresalos demas
con e 99 % de confianza.

Ejercicio 147:

Redlizar € andlisis de comparaciones ortogonales para el experimento AB + 1 + 1 referido
avariedades (V) x fertilizacion (F) + testigo absoluto + testigo comercial, en maiz

Datosy analisis:
L as comparaciones ortogonales se exponen en € Cuadro 174.

Cuadro 174. Comparaciones ortogonales para la separacion de medias en un experimento AB + 1 +1

XT1 XT2 XT3 XT4 XT5 XT6 XT7 £T8 £T9 XT10 XT11

Comp. 53 63 64 75 77 71 77 8 8 4 64 r k rkl Q CM Fae Foes Fouw P
cL 0 0O 0O O O O 0 0 ©0 1 -1 5 2 10 -20 40 1878 411 7,40 0,001
c2 o0 o0 0 o0 o0 O 0 1 -1 o0 0 52 10 -2 04 019 411 740 067
c3 0 0O 0 O0O O 0 -1 1 o0 0 0 52 10 9 81 38 411 740 006
c4 0 0 0 0O O -1 1 0 O 0 0 52 10 6 36 169 411 740 020
¢cs 0 O 0 -1 1 0 0 0 ©0 0 0 52 10 2 04 019 411 740 067
c6 0 O 1 0 O O 0 0 ©0 0 -1 52 10 0 0 000 411 740 1,00
c’ o0 -1 1 0 0 O 0 0 ©0 0 0 52 10 1 01 005 411 740 083
cg -1 1 0 O O O 0 0 © 0 0 5 2 10 10 10 469 411 740 004
c9 -1 0 0 O O O 0 0 ©0 0 1 52 10 11 12 568 411 740 0,02
Cl0O 1 0 0 0 0O 0 0 0 0o -1 0O 52 10 9 81 38 411 740 006
Nota: En este caso se usa el valor p parainterpretar las comparaciones entre tratamientos.
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| nterpretacion:

T10<T11(p<0,01), T9=T8 (p=0,67), T8=T7 (p=0,06), T6 = T7 (p=0,20), T5= T4 (p = 0,67),
T6, T3=T11(p=1,0), T2=T3(p=0,83), TL<T2(p=0,04), T11>T1(p=0,02) y T1=T10 (p=0,06).

Decision:
Los mejores tratamientos fueron: T9 (V3F3) = T8 (V3F2) = T7 (V3Fl). Estos
corresponden alavariedad V3 con los tres niveles de fertilizacion (F1, F2 y F3).

6.6 ANALISISDE VARIANZA NO PARAMETRICO

El andlisis de varianzano paramétrico es utilizado para comparar medias de muestras
independientes o relacionadas en ensayos aun cuando no se cumplan los supuestos de
normalidad, homocedasticidad y adecuado nimero de grados de libertad del error,
analizando datos cualitativos o cuantitativos.

Las pruebas de Kruskal-Wallis y de Friedman son equivalentes a los andlisis de
varianza en disefios completamente a azar (DCA) y en bloques a azar (BA),
respectivamente. Al aceptar Ho se afirma que no hubo efecto de los tratamientos, a un nivel
de significacion concreto. Al aceptar H1, que equivale arechazar Ho, se afirma que a menos
un tratamiento es estadisticamente diferente. En una segunda parte del andlisis estadistico,
hay que realizar la comparacion de las medias de |os tratamientos.

En & Gréfico 50, se observa los histogramas que conforman las series de datos de
dostratamientos: T1y T2. ¢l as medias de estos tratamientos son estadisticamente igual es?.
El arte de la estadistica es tomar decisiones, gestionando |0s riesgos y errores.

T 712 L 12 T2

Frecuencia
Frecuencia

i >
T2-T1 Variable X y T2-T1 1 Variable X

Graéfico 50. Distribuciones de |as series de datos en dos tratamientos comparados

6.6.1 ANALISISDE VARIANZA POR RANGOS DE KRUSKAL-WALLIS

El andlisis de varianza por rangos de Kruskal y Wallis (KW) permiten decidir si k
muestras independientes provienen de poblaciones diferentes (Badii et al., 2012, p. 154).
L os datos pueden provenir de mediciones en cualquier escala, no exige que la distribucion
sea normal, ni que las varianzas sean homocedésticas o que el ensayo tenga un reducido
numero de grados de libertad del error. La prueba KW se inicia con la transformacion a
rangos, de la matriz de tratamientos, sin considerar los bloques. El valor més bgjo tendré el
rango 1, el segundo valor tendra el rango 2 y asi sucesivamente. En caso de haber empates,
se promedian las posicionesy continuael ordenamiento. El estadistico KW seidentificacon
laletraH, valor que se contrasta con y? aun nivel de significacion concreto (como o = 0,05)
y grados de libertad, GL =t - 1 (Martinez y Martinez, 2010; Lind et a., 2012, p. 699).
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Laférmulapara calcular el estadistico H (Siegel, 1990, p. 216), es lasiguiente:
H= Z — - 3(n+1) [124]

n(n+ 1)

Cuando hay ligas, € estadistico H, se corrige usando laférmula:

n(n+1) Z__ 3(n+1)

H=

[125]

L3L

1—2 ==
n3-n

Doénde;

H = Estadistico de Kruskal y Wallis
n = NUmero de observaciones total
Numero de observaciones por cada tratamiento

Z — = Promedio de los rangos de cada tratamiento
L= ngas 0 datos repetidos en | as series de datos.

Las hipotesis estadisticas se formulan como:

Ho: Los tratamientos son estadisticamente iguales
H1: Al menos un tratamiento es estadisticamente diferente

Laregla de decision se plantea de la siguiente manera:

Si H < y%0,0s: Aceptar Ho
Si H > y%00s: Aceptar Hy

Ejercicio 148:

Determinar s el peso (libras.animal ™) de los cerdos al nacer es afectado por € tamafio dela
camada en base a datos de ocho camadas.

Datosy andlisis:

En e Cuadro 175, se exponen los datos de peso de las ocho camadas de cerdos a
nacimiento (Y inicial), medido en libras.

Cuadro 175. Peso (libras.animal™) de los cerdos (Aj) al nacimiento en camadas de distinto tamafio

Medias
Camadas Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 (libras.cerdo™)
Caml 200 280 330 320 440 360 190 330 280 1,10 2,84
Cam2 350 280 320 350 230 240 200 1,60 2,66
Cam3 330 360 260 310 320 330 290 340 320 3,20 3,18
Cam4 320 330 320 29 330 250 260 280 2,98
Cam5 260 260 290 200 200 210 2,37
Cam6 3,10 290 3,10 2,50 2,90
Cam7 260 220 220 250 120 1,20 1,98
Cam8 250 240 3,00 1,50 2,35

Nota: Cam = camada, A = nimero de animal por camada
Fuente: Siegel (1990, p. 221)

Hipdtesis estadisticas:
Ho: Los tratamientos son estadisticamente iguales
H1: Al menos un tratamiento es estadisticamente diferente

Regla de decision:
Ri n(n+1) [/ 1 1.
<7 \/ " (n_1 + Il—z) Aceptar Ho

ng nz
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R; R

n(n+1) /1 1Y),
22 EZaJ - (n—1+n—z).Aceptar Ha

nq n;
Calculos de las sumas y promedios usando los rangos:
L os datos transformados a rangos se indicaen el Cuadro 176.

Cuadro 176. Rangos (R)de peso de los cerdos al nacimiento en ocho camadas de distinto tamafio

2
Camadas Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9  A10 R ni :—
L
Caml 8 2715 475 41 56 54,5 6 475 275 1 3165 10 10.017
Cam2 525 275 41 52,5 14 15 8 5 2155 8 5805
Cam3 475 545 23 36 41 475 315 51 41 41 414 10 17.140
Cam4 41 475 41 315 475 85 23 2715 2775 8 9626
Cam5 23 23 315 8 10 11 1065 6 1890
Cam6 36 315 36 18,5 122 4 3721
Cam7 23 125 125 185 25 2,5 71,5 6 852
Cam8 18,5 16 34 4 72,5 4 1314
XR?
— 50.365

n;
Nota: n =56, caml = 10, cam2 = 8, cam3 = 10, cam4 = 8, cam5 = 6, cam6 = 4, cam7 = 6, cam8 = 4. Cada camada es equivalente ani. Se constaté 13 ligas

Calculo ddl estadistico H:
Sin correccidn por empates o ligas:

H= ~ (n+1) 2——3(n+1) > H= 56(56+1) ———(50365) — 3(56+1) = 18,34
Con correccién por empates o ligas:
n(nH)[E—] -3(n+1) )(6363) 3(57)
H= 3L >H= 56(57 313 = 18,57
- 1-563-s0

L os estadisticos H calculados “sin la correccién por ligas’ y “con la correccion por
ligas’ difieren en 23 centésimas. Se recomienda usar solo laférmulade H sin correccion.

Uso de herramientas de INFOSTAT:

Con @ programa INFOSTAT, €l estadistico H = 18,46 corresponde ala media de los
valores H con correccion y sin correccion por ligas.

Obtencion del valor critico y*:
Grados de libertad (GL) =t —1=7. 0.= 0,05 ~ 5 %. y%005.6L =7 = 14,07.
El estadistico H se contrasta con y? obtenido en tabla o usando la funcion de Excel:
=PRUEBA.CHI.INV (probabilidad; grados de libertad) .
El vaor p de Chi-cuadrado = 0,0096 (con lafuncién de Excel)

En e contraste de H con »? en Excel, usar la funcién: =DISTR.CHI(x; grados de
libertad), que operativamente equivale a=DISTR.CHI(valor H; 1 grado de libertad)

| nterpretacion:
H = 18,34 > y%0,05 = 14,07: Aceptar Hi.
Decision:
Al menos un tratamiento es estadisticamente diferente con el 95 % de confianza (p <
0,05). Setiene que continuar € analisis para comparar las medias.
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Ejercicio 149:

Redlizar € andlisis de varianza por rango de Kruskal-Wallis, en un estudio de cuatro dietas
artificiales paralaalimentacion de brocadel fruto del café, anivel delaboratorio: lavariable
experimental es el nimero de larvas vivas por recipiente.

Datosy andlisis:

La data corresponde a larvas de broca del café vivas, observadas a nivel de
laboratorio, en funcion de cuatro dietas artificiales. Latransformacion de datos originales a
rangos, toma en consideracion la matriz de todos | os tratamientos, que se ordenan de menor
amayor. En n = 20 observaciones, losrangosvariande 1 a20y en €l caso de haber empates,
entre dos 0 mas datos, se calcula el promedio de las posiciones.

El nimero de larvas méas bgjo es 33 que serepiteen [1-D2y en V-D3, promediandose

las posiciones: % = 1,5. El siguiente valor es 34 larvas en |1-D3. 11-D3 y 1V-D3, por lo

. .. 3+4+5
tanto, se promedian las posiciones:

datos de la matriz (Cuadro 177).

Cuadro 177. Numero de larvas vivas de broca del café por recipiente en funcion de cuatro dietas artificiales

= 4. El proceso contindia hasta cubrir losn = 20

y transformacién a rangos

Dietas Datos originales (larvas vivas/recipiente) Media
I ] Il v V VI VI VIl IX
D1 45 46 49 44 46
D2 35 33 34
D3 34 34 35 34 33 34
D4 41 41 44 43 41 42 44 41 41 42
Dietas Datos transformados arangos (R)
I [l " v Vv VI VII VIl IX R
D1 18 19 20 16 73
D2 6,5 15 8
D3 4 4 6,5 4 15 20
D4 10 10 16 14 10 13 16 10 10 109

En Excel, los rangos en | as series de datos se obtienen con la funcion:
=JERARQUIA.MEDIA(CELDA DEL NUMERO_MATRIZ DE DATOS_ORDEN).
Resumen de rangos:

En & Cuadro 178 se expone e resumen de los datos requeridos para el célculo del
estadistico H de la prueba Kruskal-Wallis.

Cuadro 178. Procedimiento de calculo de los rangos para €l analisis de varianza KW

Dietas artificiales para _ _ 5 R?
broca del café R. . R R n;

D1 73 4 18 5329 1332,3

D2 8 2 4 64 32,0

D3 20 5 4 400 80,0

D4 109 9 12 11881 1320,1

b2 20 2764,4
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Anélisisde H:
12

R2
H = SE-3n+1)  H=

- n(n+1)

12
20(20+1)

(2764,4) - 3(20 + 1) = 15,98

Valor critico y*:

GL=t-1=4-1=3cona=0,05~5%

%2005 6L =3) = 7,815
El valor critico de ? se obtiene en latabla especifica o con la funcion de Excel:
=PRUEBA.CHI.INV (probabilidad; grados de libertad).
El valor p se puede obtener en Excel con la funcién:
=DISTR.CHI(x; grados de libertad).
El valor x corresponde a estadistico H de la prueba Kruskal-Wallis.
p =0,0011

| nterpretacion:

H = 15,98 > y%0,05 = 7,815: Aceptar Hi.

Decision:
Al menos un tratamiento es estadisticamente diferente (p < 0,05).

COMPARACION POST HOC DE LA PRUEBA KRUSKAL-WALLIS

El andlisis de varianza por rangos de Kruska-Wallis es una prueba no paramétrica
gue da como resultado una decision de aceptar o rechazar una hipétesis de nulidad (Martinez
et a., 2020). El comparador estadistico de Kruskal-Wallis se abreviacomo CKW.

Laférmulade calculo eslasiguiente:

CKW = Z,, JM (=+2) [126]

12 nq n;

Doénde;

CKW = Comparador estadistico de Kruskal-Wallis

Z, =Vaor asociado ala probabilidad de equivocarse. Si a = 0,05 > Z = 1,96
n = Suma de las observaciones de |os dos tratamientos comparados

N1y N2 = Las observaciones paralos dos tratamientos a compararse

Las hipotesis estadisticas se formulan como:

Ho: No hay diferencia estadistica significativa entre dos tratamientos comparados
H1: Si hay diferencia estadistica significativa entre dos tratamientos comparados

Laregla de decision se plantea como:

Ry Ry
2

< CKW. Aceptar Ho

ny

Ry Ry

ny n,

> CKW:. Aceptar Hi

Ri _

ng

R - Promedio del rango por tratamiento
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Ejercicio 150:

Realizar |la comparacion de medias de peso a nacimiento de ocho camadas de cerdos, donde
el andlisis de varianza KW indico que habia diferencias estadisticamente significativas,

Datosy andlisis:

L os datos corresponden alos pesos a nacimiento de 8 camadas de distinto tamario.
n=ny+n;
N1, N2: NUMeros de observaciones por |0s tratamientos sujetos a comparacion.

=R Promedio del rango por tratamiento

n;
Hipétesis estadisticas para comparar tratamientos:

Ho: No hay diferencia estadistica significativa entre |os dos tratamientos comparados
Hi1: Si hay diferencia estadistica significativa entre los dos tratamientos comparados

Regla de decision:

Ry

ng n,

._.
=
)

nn+1) /1 1Y,
<Za\/ 5 (n—1+n—2).Aceptar Ho > (ns)

Ry Ry

ny np

1 1 1
> Z, \/”(’” J(L+ ) Aceptar Hy - ()

12

Andlisis;

IR, — R,|=41,4-347=671* 1,96 |22 (L 1) =406
8

IR, —R,|=347-317=304ns 1,96 |22 (g + i) =49

IR, — R¢|=31,7-305=1,15ns 1,96 |12 (1_10 ¥ i) —485

|R¢ — R,| =30,5—-26,9=3,56ns 1,96 12(13) G + %) =4,33

IR, — Rl =269-181=881* 1,96 |2 (242)= 433

Rg — Rs| =181-17,8=038ns 1,96 |- G + %) =383

|IRs — R,|=17,8-11,9=583* 1,96 /12(13) =4,08

En el Cuadro 179, seindicael procedimiento delos célculosdel comparador estadistico KW
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Cuadro 179. Calculo del comparador estadistico de Kruskal-Wallis

Camada R n; Comparacion Diferencia n nn 1 Ll 1 Zoos CKW
DeR 12 ny n;

Cam3 414 10
Camd 347 8 Cam3vsCamd 6,71* 18 28,5 0,10 0,13 196 4,96
Caml 31,7 10 Cam4dvsCaml 3,04 ns 18 28,5 0,13 0,10 1,96 4,96
Cam6 3055 4 CamlvsCam6 1,15ns 14 17,5 0,10 0,25 19 4,85
Can2 269 8 Camb6vsCam2  3,56ns 12 13,0 0,25 0,13 196 4,33
Cam8 18,1 4 Cam2vsCam8 8,81* 12 13,0 0,13 0,25 196 4,33
Cam5 178 6 Cam8vsCam5 0,38ns 10 9,2 0,25 0,17 196 3,83
Can7 119 6 Cam5vsCam? 583* 12 13,0 0,17 0,17 196 4,08

Nota: ns = no hay diferencia significativa, * = hay diferencia estadistica significativa
| nterpretacion:
Cam3 (10 animales) > Cam4 (8 animales) = Caml (10 animaes) = Cam6 (4

animales) = Cam2 (8 animales) > Cam8 (4 animales) = Camb5 (6 animales) > Cam7 (6
animales). L os resultados se pueden interpretan apoyado en un modelo gréfico.

En lacamada 1 hubo animal es con pesos extremos (més bajo y més alto) que generd
ampliadispersion. Lacamada 3 mostré menor dispersion y mediana més altas (Grafico 51).

4,504
4,251
4,001
3,75
3,501
2 4,251 % 3,20
Qo
£ 3,007 3,00 7 3.05 3,00
- _ - 2,60 T T
S 2,757 Media= I
€ 5 50266 librasfanimal : q L
k= 235 2,45
2,251
Q. 2,001 2,20
1,751
1,50
1,257
1,001
0.75 c1 c2 c3 c4 cs c6 c7 cs

Camadas

Gréfico 51. Dispersion de los datos y posicion de las medianas de la variable peso al nacimiento de cerdos
en camadas de distinto tamafio

Decision:

Las camadas con 10 y 8 animales tienen pesos estadisticamente mayores que las
camadas de 4y 6 animales (p < 0,05). La camada 3 es mejor.
Ejercicio 151:

Redlizar la prueba post hoc CKW para separar las medias de las cuatro dietas artificiales en
la alimentacién de broca del fruto del café, siendo la variable de respuesta las larvas vivas
por recipiente, continuando con e analisis KW.

Continuando con el andlisis KW, se dispone de la informacién siguiente:
n = + Nz corresponde a la suma de |as observaciones de | os tratamientos comparados.
n=4,m=2n3=5,ns=9 sonlasobservaciones por cada uno de los tratamientos.
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Hipétesis estadisticas para comparar tratamientos:

Ho: No hay diferencia estadistica significativa entre los dos tratamientos comparados
Hi1: Si hay diferencia estadistica significativa entre los dos tratamientos comparados
Regla de decision:

Ry
ng

Rz
ny

< Ckw: Aceptar Ho

&
ng
Andlisis del comparador estadistico CKW:

La separacion de rangos de los tratamientos, referidos a las dietas artificiales de broca del
café, se expone en el Cuadro 180.

Rz
np

R _R-q1g8.10=6* > 1,96\/&3“)(1#):4,59
nq Ny 12 4 9

R _Ralo12.4=8 > 1,96\/M(1+1)=4,57
n, ng 12 9 s

Rs _Rel_4_4=0ns < 1,96 /—7(7“)(1+1):3,54
ns  n, 12 \5 ' 2

Cuadro 180. Separacion de medias con el estadistico CKW en ensayo de dietas artificiales para broca del café

_ nn+1) 1 1 Diferencias
Dietas R n; R Comparacion N — 4+ —  Zoos CKW entre
12 nl  n2 R comparadas
D1 73 18 - -- - - - - -

D3 20 4 D4>D3 14 17,5 0311 19 457 8*

D2 8 4 D3=D2 7 47 0,700 19 354 Ons
Nota: ns = no hay diferenciasignificativa, * Hay diferenciasignificativa

4

D4 109 9 12 D1>D4 13 15,2 0,361 1,96 4,59 6*
5
2

I nterpretacion:
D1>D4>D3=D2.
Decision:
Ladieta D1 es estadisticamente mejor que las otras dietas artificiales usadas parala
criade brocadel café en €l laboratorio (p<0,05).

6.6.2 ANALISIS DE VARIANZA POR RANGOS DE FRIEDMAN

El andlisis de varianza por rangos de Friedman es una técnica no paramétrica usada
cuando los datos del ensayo en bloques al azar no cumplen con |os supuestos de normalidad
y homocedasticidad requeridos parael ADEV A paramétrico (Martinez et al., 2020).

La asignacion de rangos se refiere en la ordenacion por posiciones de las series de
datos de cada tratamiento, siempre de menor a mayor. Al valor mas bajo le corresponde €l
rango 1, e siguiente valor, en forma ascendente, el rango 2, y asi sucesivamente. Cuando
ocurren empates, se promedian las posicionesy se continua el ordenamiento.
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El estadistico de Friedman y? se contrasta con Chi cuadrado (Siegel, 1990, p. 197

Martinez y Martinez, 2010) en un nivel de significacion prefijado como a = 0,05 y grados
delibertad, GL =r - 1.

Laférmulaparacalcular el estadistico de Friedman eslasiguiente:

2= 2 3 R2-3r(t+1) [127]

A = rt(t+1)

Doénde:

¥> = Estadistico de Friedman
r = NUmero de repeticiones
t = NUmero de tratamientos

¥ R? = Sumatoria de los rangos de los tratamientos al cuadrado, por cada bloque.
La hipétesis estadistica en la prueba de Friedman, se plantea como:
Hy: X, - Xg = 0. No hay diferencia estadistica entre tratamientos
H;: X, - Xg # 0. S hay diferencia estadistica significativa entre tratamientos
Lareglade decision esla siguiente:
Siy? < X(Z),os: Aceptar Hy. No hay diferencia estadistica
Siy? > X(Z),os: Aceptar H,. Si hay diferencia estadistica significativa.
Luego deredizar €l andlisisde varianzapor rangos de Friedman y aceptar la hipotesis
alternativa (H1: @ menos un tratamiento es estadisticamente diferente), se tiene que realizar

unapruebapost hoc paracomparar lostratamientosy determinar cuéles son estadisticamente
diferentes o estadisticamente iguales.

El concepto de la separacion de las medias de los tratamientos es similar a indicado
en € andlisis paramétrico. Se trata de identificar el mejor tratamiento. Cabe destacar que la
decision serelaciona con €l tipo de variable: “mayor esmejor” o “menor es mejor”.

Ejercicio 152:

Redlizar € andlisis de varianza por rangos de Friedman con su pruebapost hoc, con los datos
del conteo de insectos vivos antes de la aplicacion (AA) y 14 dias después de la aplicacion
de un bioplaguicida (14DDA) en un ensayo con disefio en Bloques a Azar.

Datosy andlisis:

En este ensayo, la variable de respuesta es e “numero de insectos vivos' que
corresponde al tipo “menor es mejor”. Los datos del ensayo se exponen en el Cuadro 181.
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Cuadro 181. Datos del conteo de insectos vivos en plantas, antes (AA) y después de la aplicacion (14DDA) de

un bioplaguicida

Repeticion  Tratamientos Dosis de bioinsecticida 0AA 14 DDA ( A'E\)'ieiing; A)
1 T1 Dosisbgja 71 45 26
1 T2 Dosis media 80 37 43
1 T3 Dosisdta 77 36 41
1 T4 Producto de referencia 79 53 26
1 T5 Testigo absoluto 7 181 -104
2 T1 Dosishgja 64 32 32
2 T2 Dosis media 81 32 49
2 T3 Dosisdta 74 25 49
2 T4 Producto de referencia 69 62 7
2 T5 Testigo absoluto 77 175 -98
3 T1 Dosisbga 73 62 11
3 T2 Dosis media 73 47 26
3 T3 Dosisata 73 32 41
3 T4 Producto de referencia 65 69 -4
3 T5 Testigo absoluto 78 187 -109
4 T1 Dosisbgja 79 52 27
4 T2 Dosis media 78 48 30
4 T3 Dosisdta 80 35 45
4 T4 Producto de referencia 70 92 -22
4 T5 Testigo absoluto 80 149 -69

Los datos de las diferencias AA- 14DDA, en valores absolutos, se reorganizan en
unatabla de doble entrada, en base a los bloques. Estos datos se transforman a rangos por
cada bloque, calculdndose luego la suma de rangos (ZR) que se eleva al cuadrado (R?). La
datapara el andlisis de la varianza de Friedman, se exponer en el Cuadro 182.

Cuadro 182. Diferencias del nimero de insectos vivos, antes (AA) y 14 después de la aplicaciéon de un

bioplaguicida y transformaciones a rangos por blogues

. Bloques Diferencias
Tratamientos —— I I v medias
T1 26 32 11 27 24
T2 43 49 26 30 37
T3 41 49 41 45 44
T4 26 7 4 22 15
T5 104 98 109 69 95
. Blogues 2
Tratamientos i T M v 2R R
T1 15 2 2 2 75 56
T2 4 35 3 3 13,5 182
T3 3 35 4 4 14,5 210
T4 15 1 1 1 45 20
T5 5 5 5 5 20,0 400
60 869
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Hipdtesis estadisticas:
Ho: T1=T2=T3=T4=T5 No hay diferencia estadistica significativa entre tratamientos
H1: Al menos un tratamiento es estadisticamente diferente

Regla de decision:

Siy? < 42 ,s: Aceptar H

Siy?2 > 2 -2 Aceptar Hy

Calculo del estadistico de Friedman:

12
0= rt(t+1)ZRi2-3r(t+ 1) =2 X2=

Valores criticos:
XS o5 valor critico con a. = 0,05y Grados de libertad (GL) = (r—1) =3

xg,os =781y X(z)m =11,34
p de ¥?= 0,00089 ~ 0,089 %

En Excel se obtiene los valores criticos de y? con la funcion:
=PRUEBA.CHI.INV (probabilidad; grados de libertad).
El valor p de Chi cuadrado se obtiene con la funcién:
= DISTR.CHI(X; grados de libertad).

La confianza en la decision se calculacomo: 1 —p.

1 - 0,00089 = 0,9991 ~ 99,91 % de confianza en la decision.
I nter pretacion:

12
4(5)(5+1)

(869) - 3(4)(5+1) = 14,90

w2 =149 > x2 . = 11,34: Aceptar H1 con una confianza de 99 %

p = 0,00089
Decision:
Al menos un tratamiento es estadisticamente diferente (p < 0,01).

COMPARACION POST-HOC DE LA PRUEBA DE FRIEDMAN

Cuando se ha aceptado H; con la prueba de Friedman, se requiere separar las medias,
de los tratamientos, usando una prueba post-hoc. Si hubiera dos tratamientos, por simple
inspeccion seidentificalade mayor valor. Si hay més de dos medias se recomienda ordenar
las medias 0 medianas de mayor a menor para agilitar € analisis.

La comparacion entre pares de medias en esta prueba post hoc se puede realizar con
la prueba de Mann-Whitney (Martinez et a., 2020), que equivale alapruebat o mediante el
uso del “comparador estadistico de Friedman” (CEF).

CEF =17 E and CEF =17 et
= (1_%)[ rror estandar| - =Za-8 |76

El valor de Z se asocia a nivel de significaciéon a. En las pruebas de dos colas, €
valor Z=1,96 paraa = 0,05y Z = 2,58 paraa = 0,01.
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El error estdndar del estadistico de Friedman se calcula con laférmula:

L as hipétesis estadisticas se formulan como:

Ho: Los tratamientos son estadisticamente iguales
H1: Los tratamientos son estadisticamente diferentes

Lareglade decision se basaen:

|[R; — R,| < CEF: Aceptar Ho
|R, — R,| > CEF: Aceptar H1

Ejercicio 153:

Redlizar la prueba post hoc de Friedman (CEF) del ensayo sobre el efecto de 5 dosis del
bioinsecticida donde se concluyé que a menos uno de los cinco tratamientos es
estadisticamente diferente (p < 0,05). La variable experimental fue € nimero de insectos
vivos después de 14 dias de la aplicacion.

Andlisis del comprador estadistico de Friedman:

CEF = Z, _q [“C2 5 CEF=1,96 /w — CEF = 1,96 /%@: 1,96(4,47) = 8,8
2

Hipétesis estadisticas:

Ho: Los dos tratamientos comparados son estadisticamente iguales
H1: Los dos tratamientos comparados son estadisticamente diferentes
Regla de decision:

|R, — R,| < CEF: Aceptar Ho

|R, — R,| > CEF: Aceptar H1

EE = /—” e > EE= /—“)(56) ® - /% = 4,47

Comparaciones de Friedman:

|Rs — R,| =155>CEF=88:T5>T4
|R, —R;| =10>CEF=88:T3>T4
|R; —R;| =145>CEF=88:T3=T1

La comparacion entre rangos, de los tratamientos, en la prueba de Friedman, se
detallaen el Cuadro 183. En €l cuadro 184, se exponen los resultados de la comparacion de
los rangos, de los tratamientos.

Cuadro 183. Comparacion entre rangos de los tratamientos en la prueba de Friedman

Diferencias de Error

Tratamientos Comparacion R R comparadas Z 005 estandar CEF Significacion
T1 -- 75 -- -- --
T2 T2vsT1 13,5 6 1,96 4,47 8,8 Aceptar Ho
T3 T3vsTl 14,5 7 1,96 4,47 8,8 Aceptar Ho
T4 T3vsT4 45 10 1,96 4,47 8,8 Aceptar H;
T5 T5vsT4 20 15,5 1,96 4,47 8,8 Aceptar H;
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Cuadro 184. Resultados de la comparacién entre tratamientos con la prueba de Friedman

Tratamientos 15 T3 12 L T4 Rango
R 20 14,5 13,5 75 4,5
T5 20 0 A
T3 14,5 55 0 A
T2 135 6,5 1,0 0 AB
Tl 7,5 12,5 7,0 6,0 0 B
T4 4,5 15,5 10,0 9,0 3,0 0 B
CEF 8,8

Nota: Letras comunes en los rangos por tratamiento significa que son estadisticamente iguales
| nter pretacion:

El comparador estadistico de Friedman CEF = 8,8. Las diferencias entre rangos se
contrastan con CEF. Parael tipo de variable “menor esmejor”, |os mejores tratamientos son
T4, Tly T2.

Decision:
Los mejores tratamientos fueron T4, T1y T2. Los costos definiran la mejor opcion.
Ejercicio 154

En un estudio de la aceptabilidad de cuatro muestras de un arroz cocido, evaluados por cinco
expertos, usando una escala ordinal de 1 a 10 (1 = muy bajay 10 = muy alta), se plantea
determinar si hay diferencias estadisticas usando |a prueba de Friedman.

Datosy analisis:

L osresultados de aceptabilidad dados por cinco evaluadores (r) para cuatro muestras
de arroz, seindican en el Cuadro 185. En e Cuadro 186, se exponen los rangos.
Cuadro 185. Calificaciones sensoriales asignadas a cuatro muestras de arroz por cinco evaluadores

Evaluadores

Muestras E1 E2 E3 E4 E5 Mediana
Muestra 1 9 6 9 9 8 9.0
M uestra 2 4 5 1 6 5 5.0
Muestra 3 1 2 2 3 5 2,0
Muestra 4 7 8 6 7 6 7,0

Cuadro 186. Rangos asignados a cuatro muestras de arroz en evaluacién sensorial

Evaluadores 2
Muestras E1 = E3 E4 = Rangos R
Muestra 1 4 3 4 4 4 19,0 361,0
Muestra 2 2 2 1 2 15 8,5 72,3
Muestra 3 1 1 2 1 15 6,5 42,3
Muestra 4 3 4 3 3 3,0 16,0 256,0
X 732

HipoGtesis estadisticas:

Ho: No hay diferencia estadistica significativa entre muestras. M1 = M2 =M3 = M4
H1: Al menos un tratamiento es estadisticamente diferente

Regla de decision:

Siy2 < x2,c : AceptarH,

Six? > x5 o5+ Aceptar Hy
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Andlisis del estadistico de Friedman:

2 12
T re(t+ 1)

12
5(4)(4 + 1)

7 NRZ-3(t+1) >yf= [732]- 3(5)(4 + 1)

2 12 } - 12 _ 75 =
X = 5o [732] - 15(8) = 1 (732) - 75= 12,84

Valores criticos:
X<2),05: 9,49y X(2),01: 13,28
I nterpretacion
x> =12,84 < X(2),01: 13,28: Aceptar H,
12 =12,84> % | = 9,49: Aceptar Hy
pdey?=0,012~1,2%
Confianza=100 - 1,2% = 98,8 %
Decision:
Al menos un tratamiento es estadisticamente diferente con & 98,8% de confianza.
Ejercicio 155:

Redlizar la comparacion de medias e identificar €l tratamiento de mayor aceptabilidad, en
ensayo de evaluacion sensorial de cuatro muestras de cacao, a cargo de 5 analistas expertos,
usando una escala ordinal de 1 a 10, donde 1 es muy poca aceptabilidad y 10 es dta
aceptabilidad.

Este ensayo se caracterizapor: r=5,t=4
Andlisis del comprador estadistico de Friedman:

CEF =7,_o [*C50 > CEF =196 [(2¢D
> 6 6

CEF = 1,96 /%(5) = 1,96(4,08) = 8,0

Hipotesis estadisticas:
Ho: Las dos medias comparadas son estadisticamente iguales
H1: Las dos medias comparadas son estadisticamente diferentes

Regla de decision:

Ry — Rpl< Zy_e, /@ - Aceptar Ho
2

IRy — R,|> Zy_a f%ﬂ) : Aceptar Hy
2

Comparaciones de Friedman:

IR, — R,| =3,0< CEF =8,0: M1=M4
IR, — R,| =10,5> CEF = 8,0: M1 > M2
IR, — Ry| =12,5> CEF=8,0: M1 > M3

El resumen de los andlisis de rangos de Friedman, se expone en el Cuadro 187.
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Cuadro 187. Comparacion de cuatro genotipos de arroz usando el método de Friedman

. . iy Diferencia Error
Tratamientos Medianas Comparacion R deR Zol2 estandar CEF
Muestra 1 9,0 19,0
Muestra4 7,0 M1=M4 16,0 3,00 196 4,08 8 ns
Muestra 2 8,5 M1>M2 85 10,50 196 4,08 8 *
Muestra 3 6,5 M1>M3 65 12,50 196 4,08 8 *

Nota M1 = M4, M1 > M2, M1 > M3. ns = no hay diferencia estadistica significativa, * = hay diferencia
estadistica con el 95 % de confianza.

Decision:
La aceptabilidad es una variable del tipo "mayor es mejor”. Las muestras M1 = M4
se identifican como més aceptadas con & 95 % de confianza.
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CAPITULO VII: INVESTIGACION PREDICTIVA

La investigacion predictiva tiene como propoésito prever o anticipar situaciones
futuras, requiere de la exploracion, la descripcion, la comparacion, € andlisis y la
explicacion de la causdlidad de los fenébmenos. El prondstico tiene e propdsito de la
direccion futura de los eventos investigados, a partir de estudios exhaustivos de la evolucion
dindmica de los eventos, de su interrelacion con el contexto, de las fuerzas de los actores y
del estudio de las probabilidades.

Los términos prondstico y prediccion se usan indistintamente. El prondstico es una
aproximacion a la ocurrencia de hechos futuros a partir del andlisis de factores y
correlaciones entre variables representados en modelos mateméticos y gréficos. La
prediccion se refiere a anunciar e comportamiento de hechos futuros. La probabilidad de
que ocurra un hecho, siempre tendra una medida de la incertidumbre (o)) o de certidumbre
(1 - o), expresada en términos de proporcion entre O y 1 o de porcentaje de 0 a 100 %
(Walpole et al., 2012, p. 279). La experimentacion proporciona los datos e informacion en
la que se basan los andlisis predictivos.

En €& contraste de hipotesis se compara las muestras a las cuales se aplicaron
tratamientos. Las pruebas estadisticas mas usadas son: F, t, ¥? y Z. En la estimacion de
parametros se proyecta el comportamiento de los parametros de la poblacion a partir de los
estadisticos de las muestras.

7.1 INTERVALOSDE CONFIANZA DEL PARAMETRO

La estimacion del pardametro 1 puede realizarse a partir del muestreoy célculo deY,
en series de datos univariados, €l parametro ¢ se puede calcular en las series de datos de las
muestras y dependiendo del estudio, a partir del cuadrado medio del error del ADEVA.

c =VCME

Losvaloresquetomalavariable Y, en laprediccion, depende de ladistribucion y del
tamafo de muestra (n). Si las series de datos tienen distribucion normal, entonces €
pardmetro U tiene limites, uno inferior y otro superior, que se explica con el modelo:

u= ¥ +7,—

El valor Z no se asocia a tamafno de la muestra mientras que las distribucionesty F
son muy sensibles., en todo caso, conforme al teorema del limite central, mientras mas
grande sea &l tamafio de la muestra mas se aproxima hacia la normalidad.

En e andlisis probabilistico, hay que calcular € error tipico.
S
Vn
La estimacion del parametro 1 es una aplicacion de los interval os de confianza (1C)

aun nivel de significacion concreto como a. = 0,05. Larelacion entre error tipico e intervalo
de confianza se indicaen el Grafico 52.

Error tipico: oy =
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Graéfico 52. Relacion entre media + error tipico y los limites de confianza del

Ejercicio 156:

En una muestra aleatoria de 12 fincas dedicadas a cultivo de maiz (n = 12) se aplico una
encuesta para conocer € rendimiento, en e Ultimo ciclo. Los estadisticos Y + EE fueron:
136 + 10 quintales.hectarea®. Se conoce también que en la comunidad hay 70 fincas que
suman 245 hectareas de maiz. ¢Cual esla produccion esperada en esa comunidad, con el 95

% de confianza?
Datosy andlisis:

En una muestra aleatoria de productores de maiz (n = 12 fincas), se estimé una

parametro p

produccion media: Y = 136 + 10 quintals.ha®(Cuadro 188).

Cuadro 188. Datos de produccion de maiz duro en una muestra aleatoria de 12 fincas

Fincas Produccion (quintales.ha?).

1 85

2 115

3 160

4 135

5 150

6 168

7 210

8 99

9 105

10 125

11 135

12 150
N 12 fincas
Media 136 guintales
Mediana 135 guintales
Moda 135 guintales
Varianza 1178 (quintales)?
Desviacion estandar 34 quintales
Error tipico 10 quintales
Intervalo de confianza (95 %) 194 quintales
Limite inferior de u (a = 0,05) 117 quintales
Limite superior de 4 (a = 0,05) 156 quintales
Intervalo de confianza (99 %) 25,6 quintales
Limiteinferior de i (o = 0,01) 111 quintales
Limite superior de 4 (a = 0,01) 162 quintales
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Calculo de la produccién de maiz a nivel de la comunidad:

Estadisticos Rendimiento  Produccion (qq) estimada

(quintales.hal) en 245 hectéreas
Limiteinferior de p (o = 0,05) 117 28.665
Limite superior de 4 (a = 0,05) 156 38.220

I nter pretacion:

El rendimiento promedio de maiz es 136 + 10 quintales.hectérea’, con lo cual se
deduce que el parémetro p puede variar de 117 a 156 quintales.ha® con una confianza del
95 %. Con estos datos se proyecta la produccién de maiz por ciclo de cultivo, considerando
unasuperficie de 245 hectareas.

Decision:

Con el 95 % de confianza, en las 245 hectareas de maiz de la comunidad, se proyecta

una produccion entre 28.665 y 38.220 quintales.

7.2 MEDIASMOVILES

Unamedia movil es un indicador de tendencia basado en lainformacion subyacente
de series temporal es de datos donde se rel acionalainformacion histérica de un periodo y los
promedios de subconjuntos temporales. En base de este andlisis se extrapola o interpolalos
datosy predice e comportamiento futuro. La extrapolacion consiste en proyectar al futuroy
la interpolacion es estimar los valores intermedios (Alegre, 2022). Los promedios moviles
se aplican en estudios demogréaficos, de compra- ventay en labolsade valores.

Ejercicio 157:

Usando las medias moviles, predecir las ventas de una empresa distribuidora de alimentos
delamarcaA, con base alainformacion acumulada de un afio especifico.

Datosy analisis:
Lainformacion mensual de ventas, en decenas, se indicaen € Cuadro 189.

Cuadro 189. Ventas mensuales y anual, en decenas, de un producto alimenticio de la marca A.

2022 Ene. Feb. Mar. Abr. May. Jun. Jul. Ago. Sep. Oct. Nov. Dic. XV

Ventas
(decenas)

20 21 15 14 13 16 17 18 20 20 21 23 218

Estimacion 1. Determinar las ventas proyectadas para enero del 2023 usando la media
aritmética.

Y 1—28 = 18,2 decenas = 182 unidades

n

Estimacién 2: Determinar latendencia de lademandadel producto usando unamediamovil
simple de los Ultimos tres meses:

Meses Ventas del Ultimo trimestre  (decenas)
Octubre 20
Noviembre 21
Diciembre 23
Total 64
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S 21+23+20

Y= = 21,3 decenas = 213 unidades

Estimacion 3: Determinar la tendencia de la demanda usando una media mévil smple de
dos periodos.

Ventas en |os Ultimos dos meses

Meses (decenas)
Noviembre 21
Diciembre 23

Totd 44

21+ 23

Y= —= 22 decenas »> 220 unidades

Estimacion 4: Pronosticar las ventas para enero del 2023 usando una media mévil de tres
periodos, dando una ponderacion del 50 % a diciembre, 40 % anoviembrey 10 % a octubre.

Meses Ventas Ponderacion Valores
(decenas) ponderados
Octubre 20 0,10 2,0
Noviembre 21 0,40 8,4
Diciembre 23 0,50 11,5
Total 64 219

Y =20 (0,10) + 21(0,40) + 23(0,50) = 21,9 decenas = 219 unidades
Céalculos de medias moviles:

En el Cuadro 190, se expone las estimaciones de las medias méviles en k periodos y
las desviaciones absolutas, asi como laidentificacion de la prediccion més segura.

Cuadro 190. Ventas de un producto alimenticio y calcul o de las medias maviles con sus desviaciones absol utas

Datos Prondstico Desviaciones absolutas (D)
Meses Promedio Mgd!a Mc?dia Media movil Me;dia Mgd!a Media movil
(2022) de ventas mo_vn mO_VI| ponderada mO_VI| m(ivn ponderada
(decenas) k=3 k=2 (0,50-0,40-0,10) k=3 k=2 (050-0,40-0,10)
Enero 20 -~ -- -~ -- -- --
Febrero 21 - -- - - - -
Marzo 15 -- 20,50 -- -- -- --
Abril 14 18,67 18,00 17,90 4,67 4,00 3,90
Mayo 13 16,67 14,50 15,10 3,67 1,50 2,10
Junio 16 14,00 13,50 13,60 2,00 2,50 2,40
Julio 17 14,33 14,50 14,60 2,67 2,50 2,40
Agosto 18 15,33 16,50 16,20 2,67 1,50 1,80
Septiembre 20 17,00 17,50 17,40 3,00 2,50 2,60
Octubre 20 18,33 19,00 18,90 1,67 1,00 1,10
Noviembre 21 19,33 20,00 19,80 1,67 1,00 1,20
Diciembre 23 20,33 20,50 20,50 2,67 2,50 2,50
Prondstico (decenas) 21,33 22,00 21,90
Desviaciones absolutas promedios (decenas) 2,74 2,11 2,22
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I nterpretacion:

Mediamovil conK =3 Promedio 21,33y desviacion absoluta 2,74
Mediamovil conK =2 Promedio 22,00 y desviacion absoluta 2,11
Media movil ponderada Promedio 21,90 y desviacion absoluta 2,22
Decision:

La media mévil con periodos k = 2 (promedio de noviembre y diciembre) es méas
segura porgue tiene la menor desviacion absoluta, pronosticandose vender un promedio de
22 decenas ~ 220 unidades.

7.3 MODELACION MATEMATICA

El andlisis de regresion estudia la relacion funcional que existe entre dos 0 méas
variables e identifica e modelo matematico que asocia la variable dependiente (Y) en
funcién de una o mas variables independientes (X) y estimalos pardmetros (Dagnino, 2014,
p. 146). En un dispersograma se aprecia una nube de puntos, donde cada punto es una
observacion. En e modelo de causalidad: Y = f(X), intervienen dos variables pero se
desconoce € tipo de relacion que puede ser lineal o no lineal (Bouza, 2018, p. 10). La
relacion eslineal si en el dispersogramalos datos se distribuyen alrededor de unalinearecta,
lamisma que se obtiene através de laecuacion de larecta. En lasrelaciones no lineales, que
es mas frecuente en los andlisis de las funciones de produccién, los datos se distribuyen
alrededor de una curva, cuya ecuacion se determina a partir de alguno de los modelos no
lineales como: cuadrética, cubico, logaritmicoy de otros tipos, todos desarrollados con fines
predictivos (Dagnino, 2014, p. 148).

Losvaloresatosdel coeficiente decorrelacion r, cercanosal tambiéntendran altos
coeficientes de determinacion (R?) que son indicativos de la pertinencia de | as variables que
formarian parte de los modelos. Los modelos de prediccion permiten comprender las
relaciones entre |os componentes del sistema productivo. Por g emplo, con base a los datos
de un huésped, fitopatdgeno y elementos meteorol dgicos se puede predecir la evolucion de
un fitoparasito. En esta perspectiva, la vigilancia epidemiol 6gica se enfoca en el monitoreo
de los componentes: clima, ambiente, patdgeno y circunstancias socioecondémicas para
conocer los hechosy predecir el comportamiento fitosanitario.

Paraaplicar laregresion lineal, los datos deben cumplir cinco supuestos: Linealidad,
independencia, homocedasticidad, normalidad y no colinealidad (Bouza, 2018, p. 45; Rojo,
2007, p. 6). Lalinealidad se refiere a una propiedad abstracta definida entre las funciones X
e’Y como en |los espacios en de relacion causa— efecto. El concepto integra las propiedades
de escalamiento y de aditividad. Laindependencia, en lateoriade probabilidades, indicaque
dos sucesos aleatorios son independientes entre si, cuando la probabilidad de cada uno de
ellos no esté influida por lo que ocurra en otro suceso. Dos variables son estadisticamente
independientes cuando e comportamiento de una de ellas no se ve afectado por los valores
gue toma la otra. La homocedasticidad se refiere a la homogeneidad de las varianzas, que
expresa las dispersiones de los datos que tienen que ser razonablemente uniformes aun
cuando las medias sean distintas.

Lanormalidad de |as series de datos, en las variables independientes y dependientes
tienen que cumplirse para que las conclusiones tengan validez. La normalidad de los errores
permite estimar los intervalos de confianza para los coeficientes de regresion. La no
colinealidad define que, en unamuestra, las variabl es explicativas no pueden ser constantes.
Los predictores (X1, X2, X3) se correlacionan formando una combinacién lineal y no puede
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haber autocorrelaciones. Por jemplo: la produccion de grano en gramos.planta no puede
usarse paraexplicar e rendimiento en kg.ha™.

Un modelo se gjusta a la serie de datos siempre que las diferencias entre los valores
observados y los de prediccion sean pequeiias y no presenten sesgo. El dispersogramay el
Coeficiente de correlacion, complementado con el coeficiente R?, facilitan la comprension
de la asociacion entre variables. Este ultimo se calcula como el cuadrado del coeficiente de
corrdlacion r de Pearson (paramétrico) o rs de Spearman (no paramétrico) e indica si los
casos estan cerca o se algjan de lalinea de regresion (Cardonacet al. 2014, p. 155).

En estudios de fitomejoramiento, e Coeficiente de determinacion R? equivale a
pardmetro heredabilidad (Robles, 1986, p. 140; Pistorale et al., 2008, p. 261):

Varianza explicada

H=R?=

(100)

Varianza total

Lavarianza explicada corresponde al cuadrado medio del factor genético en estudio:
progenies, hibridos, lineas, variedades o clones. Otras formas de calcular R? se basa en la
formula siguiente:

2 _ Yd?
RE=1- -2 [129]

Usando el programaExcel, se obtiene el Coeficiente de determinacién con lafuncién:
=COEFICIENTE.R2(X conocido; Y conocido).

El Coeficiente de determinacion gjustado R? es una medida que define la proporcion
explicada por la varianza de la regresion, tomado en cuenta e nimero de variables
explicativas (independientes), en modelos multivariantes. EI R? penaliza la inclusion de k
variables en un modelo matemético.

Laférmulade Coeficiente de determinacién gjustado esla siguiente:

" [1-R?] [130]

R%2=1-
n
Dénde:

R? = Coeficiente de determinacion ajustado

n = Tamafno de lamuestra

k = NUmero de variables explicativas.

R2 = Coeficiente de determinacién no gustado

Las funciones bési cas asociadas alos model 0s mateméti cos més comunes son:

Funcion bésica: Y = f(X) Funcion equivalente Tipo de funcién
Y =Bo + X Y =a+bX Linea

Y =Bo+ BuX + B2X2 Y =a+bX +cX? Cuadrética

Y = Bo + le + BzX2 + [33)(3 Y=—a+hb. X+ bz.X2 + b3.X3 Clbica

Y =Bo +PaX + P2XZ +...+ BX" Y =a+bi.X + b X2+.+bX"  Polinémicagenera
Y =abX Exponencial

Y =log(X) Logaritmica
Funcion multivariada:

Y= (Xg, Xa,...%n) Y depende de varias variables independientes

Y1, Y2 = f(X1) Variables dependientes de una independiente

Y1, Y2 = f (X1, X2) Variables dependientes de varias independientes
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Se han desarrollado model os de prondstico en todos los campos del conocimiento. A
continuacion se indican algunos gemplos. Por gemplo, el modelo de prondstico de la
incidencia de enfermedades en trigo, fue propuesto por Moschini et a. (2013, p. 16):

Et = Eo. ert
Dénde;

Et = Nivel de enfermedad en €l tiempo t
Eo = Nivel de enfermedad en e momento actual, en una muestra representativa
rt = Tasade crecimiento relativo de laenfermedad en el tiempo pronosticado

Un modelo de prondstico de la incidencia de hojas enfermas en cafetos ardbigos,
propuesto por Sotomayor y Duicela (1995, p. 51), es el siguiente:

HE = - 296 - 0,041(PP) + 2,5(HR) + 3,35(TMax)
Doénde:

HE = Porcentaje de hojas enfermas en cafetos
PP = Precipitacion mensual (mm)

HR = Humedad relativa mensual (%)

TMéax = Temperatura maxima mensual (°C)

Un modelo de prediccion de la produccion, en gramos.planta?, en clones de café
robusta, 1o propone Duicela (2021, p. 79):

PCOP = 5,8(NR) + 15,5(NNR)
Doénde;

PCOP = Produccién de café oro por planta (g)
NR = NUmero de ramas
NNR = NUmero de nudos por rama

La literatura especiaizada informa de muchos modelos linealizados de gjuste a
curvas de progreso epidémico para el pronéstico de enfermedades en cultivos de alto valor
comercial (Bombelli et a., 2013, p. 56), que ciertamente deben ser validados en las
diferentes circunstancias agrosociales y ambientales.

En microeconomia agricola se usa los modelos mateméticos que fundamentan la
teoria de la funcién produccion: Y = f(X), que define la relacion insumos (inputs) y el
producto obtenido (outputs), en condiciones tecnol 6gicas concretas (Sydsaeter y Hammond,
1996, p. 32; Doll & Orazem, 1978, p. 21). El modelo linea en unafuncién produccion indica
gue aun falta por explorar mas cuadratico se ajusta mayores dosis de insumo. El modelo
cuadrético as explicamejor larealidad productiva agropecuaria.

L osinsumos agropecuarios son |os material es usados en |a produccion agropecuaria,
gue pueden ser de naturaleza biolégicay no bioldgica, dependen del sistema de produccién
(organica o convencional), del nivel tecnoldgico (intensivo o extensivo) o de los objetivos
productivos. Los insumos pueden agruparse en categorias. (@) semillailmaterial de siembra,
(b) fertilizantes, (c) plaguicidas y (d) equipo agricola. Todos estos insumos pueden ser
optimizados. El organismo oficial deregulaciony control en Ecuador detallalosinsumos de
uso agricola permitidos (Agrocalidad, 2020, pp.10-18). La selecciéon de insumos y € uso
adecuado en dosis Optimas, puede contribuir a mejorar significativamente la productividad,
calidad e inocuidad de las cosechas.

287



HERRAMIENTASESTADISTICASPARA LA INVESTIGACION AGROPECUARIA

7.3.1 MODELO LINEAL

Laregresion delosvalores de unavariable con respecto a otraes significativa cuando
se gusta a los valores observados, identifica relaciones potencialmente causales o cuando
no existen dudas sobre su relacién causal . Laregresion lineal estudiael efecto deunavariable
independiente sobre una Unica variable dependiente (Gomez & Gomez, 1983, p. 359).

El modelo lineal se representa por laforma.
Y =a+b(X) +¢
Doénde:

Y = Valor delavariable dependiente

a=Vador del intercepto (cuando sea pertinente)
b =Vaor delapendiente

X = Variable independiente

¢ = Error experimental

Las distribuciones de todos los valores posibles de a y b tienen una distribucion
normal con mediasde ay de b, y desviaciones estéandar Say Sy, que se denominan errores
estandar del intercepto y de la pendiente de la recta, respectivamente (Grafico 53). Estos
errores estandar se usan como en los errores tipicos de las medias, para calcular intervalos
de confianzay redlizar las pruebas de hipotesis usando la distribucion det.

Modelo lineal: Y= a+b X
1400

s
S 1200 Y = 449 + 2,42 (X) .
k=] 2_ o ..-°"®
o R<=0,9319 > -
& 1000 ...
o 800 . 2T e
5 b .-
S 600 e
3 400 %
o
Q0
2 200
c>6 L 1 1 1 1 1
0
0 50 100 150 200 250 300 350

Variable independiente (X: Insumo)

Modelo cuadratico: Y= a+b X + cX2
1400

5 000 Y =400 + 4,55 (X) - 0,0113 (X)? o
5 R%=0,858 e c
T 800 o -7 o PRRR
= PPt ° Te
700 b .-
> L7 °
S 600 .
& 500 | . e
k=] Ad
§ 400gy
g 300
()
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Variable independiente (X: Insumo)

Gréfico 53. Modelos lineal y cuadratico que se ajustan a la funcién insumo
producto
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Cuando se analiza la respuesta productiva en un cultivo como € maiz, asumiendo
que depende de las dosis de fertilizante nitrogenado, X = g.plantal. Si ladosis de nitrégeno
es cero (X =0), hay un nivel de produccion que vaavariar entre repeticiones, configurando
ladispersion. En X = 0 habravaloresde Y que corresponden al intercepto ay a medida que
se adicionafertilizante (X1, X2,... Xn), cambiaran los valores de Y.

El valor b corresponde al coeficiente delaregresion linea y secalculacon laformula:

R il (R N
X, —-X, AX
Ejercicio 158:

En un ensayo se prueban frecuencias de aplicacion de un Bioestimulante foliar en pastizales
y se mide la productividad anual neta primaria, en gramos.parcela?. ¢Elaborar un modelo
lineal que estime la productividad esperada?

Datosy andlisis:

El disefio de los tratamientos 'y de los datos de X e Y, se expone en e Cuadro 191.
El model o matemético que resulto del andlisis de regresion es el siguiente:

Bms = 125 + 5,66 (ES)
Doénde;

Bms = Produccion de biomasa como materia seca (g.parcela?)
Es = Cantidad de bioestimulante aplicado en €l afio (mL.parcela?).

El intercepto es a= 125 g.parcela’ y la pendiente es b = 5,663. El coeficiente de la
regresion “b” indica que por cada mL de bioestimulante aplicado a pastizal, se incrementa
la biomasa seca en 5,66 g.parcela’. En e Gréfico 54, se indica la relacion tratamientos y
produccion de biomasa, € modelo lineal y e Coeficiente de determinacion (R?). En d
Cuadro 192, se expone el ADEVA de laregresion, que resulto significativa (p < 0,01), por
tanto, Y depende de X con un coeficiente de determinacion de 96,4 %.

Cuadro 191. Efecto de la aplicacién de bioestimulante sobre la produccién de pasto

Bioestimulante Produccién Prediccion de

Repeticiones Apli caciones (mL.parcela?) (g.parcela?t) la produccién Res dup
por ano . Y-Y
x) Y Y
1 1 300 1500 1824 -324
2 1 300 1600 1824 -224
3 1 300 1400 1824 -424
4 1 300 2200 1824 376
1 2 600 3200 3523 -323
2 2 600 3900 3523 377
3 2 600 4200 3523 677
4 2 600 3700 3523 177
1 3 900 5800 5222 578
2 3 900 5350 5222 128
3 3 900 4900 5222 -322
4 3 900 4800 5222 -422
1 4 1200 7000 6921 79
2 4 1200 6500 6921 -421
3 4 1200 7200 6921 279
4 4 1200 6700 6921 -221
Media (g.parcela?) 4372 4372 0
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Gréfico 54. Produccion neta de pasto en funcion de las dosis de bioestimulante

Cuadro 192. Andlisis de la varianza de la regresion de la variable produccién de biomasa en funcion de la
aplicacion de bioestimulante

ongendela oL s CM  Fowxa Fos Fou P V""E{;‘;‘ on
Regresiéon 1 57.715.031 57.715.031 13,13** 460 8,86 0,003 96
Erroresdelarecta 14 2.154.813 153.915 4
Tota 15 59.869.844 100

Nota: ** = Laregresion entre las variables X, Y fue altamente significativa

El Coeficiente de determinacion R? = 0,964 se calcula elevando a cuadrado €
Coeficienter = 0,982. El Coeficiente R? gjustado, se calcula con laférmula siguiente:

p2—q__0"1 _p2 R2 = 1.
Re=1 n—k—1[1 R°] =2 R°=1

El valor k serefiere al nimero de variables independientes usadas en la regresion.
El Coeficiente de determinacion estd muy cercano ala unidad, por o tanto, €l andlisisdela
regresion es confiable, explicabien larelacion de Y en funcion de X.

| nter pretacion:

16—-1
16—1-1

[1-0,964] > R?=096

Cada mililitro de bioestimulante/parcela posibilita incrementar la produccion
primarianetaen 5,66 g.parcela?, con un R? = 96,0 %, valor que coincide con lacontribucion
alavariacion indicada en el andlisis de regresion.

Decision:
El modelo lineal, Bms = 125+5,66(ES), explica la causalidad de la produccién de

materia seca en funcién de las aplicaciones del bioestimulante. A mayor dosis de
bioestimul ante mayor produccién. Se recomienda probar dosis més altas.
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Ejercicio 159:

Redlizar un andlisis de regresion de la produccion de azlicar blanca (Y = en toneladas) en
funcién delamateriaprima (X = toneladas de cafa de azlcar), con lainformacion de 12 dias
de operacion del ingenio

Datosy andlisis:
L os datos de cafia de azUcar y azlicar blanca se exponen en e Cuadro 193.

Cuadro 193. Rendimiento azucarero en funcién de la materia prima

Materia = 5300 100 200 330 350 380 430 480 515 550 630 650
Prima (t)
AZUC 5315 101 336 3243 378 46 45 57,6 59 616 6L8 78
blanca (t)

Linea detendencia;

En e programa Excel, se elabora la linea de tendencia, en este caso gjustado
modelo lineal sin intercepto (Grafico 55); asi como, se cacula € Coeficiente de
determinacion, R? = 0,99 ~ 99 %, y e Coeficiente de regresion, b = 0,111 indicativo de que
por cada tonelada de cafia se produce 0,111 toneladas de azlcar blanca.
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Grafico 55. Produccion de aziicar blanca en funcion de la materia prima

| nterpretacion:

El punto Xo coincide con Y, por tanto es una funcién donde no hay intercepto. El
coeficiente de regresion indica que “una tonelada de cafia de azlcar permite obtener 0,111
toneladas de azUcar blanca’.

De esta informacion, también se deduce otro parametro productivo:
Si Az =0,111(Ch)

¢Cuantas toneladas de cafia se requiere para producir unatonelada de aztcar?

~ Az 1 .
Ch = = —— = 9,009 unidades
0,111 0,111

Para producir unatonelada de azlicar blanca se necesita 9,009 tonel adas de materia prima.

El Coeficiente de determinacion gjustado R? se calculd con laférmula:
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n-—

N2 — 1. 1 _p2
Re=1 k_1[1 R“]

n—

Dénde:

n = Pares de observaciones
k = Numero de variables independientes
R2 = Coeficiente de determinacion sin corregir

R?=1-—-[1-0994] >R?=1- —[1-0,994] > 0,993 ~99,3%
. . Materiaprima _ 1 _
El coeficiente M/P; ~ Producto . O11 9,009

Paratener una 1 tonelada de producto se requiere = 9,009 t de materia prima.
Decision:

Por cada tonelada de cafia de azlicar se produce 0,111 toneladas de azlcar blanca’
con un coeficiente de determinacion ajustado R? = 99,3 %.

7.3.2 MODELO POLINOMICO DE GRADO 2

Unarelacion insumo: producto se concibe como unafuncion: Y =f (X). Analizar con
un modelo lineal simple genera incertidumbre, porque se deduce gue la zona explorada de
lavariable independiente solo cubre una parte de las posibilidades del estudio. Se evidencia
gue hay una zonainexplorada de la variable X que no cubren las posibilidades de respuesta
delavariable Y (Gréfico 56).

Y

Variable dependiente:Producto

E Zona ineproEada

Zona e>€p|orada

X0 X1 X2 X3 X4 X5 X:6
Variable independiente: Insumo '

Graéfico 56. Incertidumbre de las respuestas posibles en la zona inexploradas

Un modelo polindmico de grado 2 explica de megor forma este fendbmeno de
causalidad (Walpole et al., 2012, p. 451; Gémez & GOmez, 1983, p. 388). EI modelo
cuadrético se expresa como lafuncion: Y =f (X), siendo su formabésicala siguiente:

Y = a + bX + cX?
Dénde:

Y = Variable dependiente
X = Variable explicativa o independiente
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a = Intercepto que representa el valor de 'Y cuando X =0
b = Coeficiente de regresion de larecta cuando lavariable Y esincremental
¢ = Coeficiente de regresion de la curva parabdlica cuando Y dejé de ser incremental

7.3.2.1 MAXIMIZACION Y OPTIMIZACION

En laproduccion agropecuariaeindustrial, asi como en todas éreas del conocimiento,
la investigacion tiene la finalidad de generar y ofrecer soluciones tecnoldgicas a los
problemas. En la produccion agropecuaria, se tiene que cumplir tres condiciones para
seleccionar las alternativas tecnolégicas: evidenciar la significacion estadistica a través de
las pruebas de hipétesis, verificar en registros la significacion bioldgica o industria de las
variables de respuestay proyectar respuestas econdmicamente ventaj 0sas.

La maximizacion de la produccion (maximo técnico) y la maximizacion de los
beneficios netos (Gptimo técnico) son los objetivos inherentes de toda actividad productiva
(Corchuelo y Quiroga, 2014, pp. 14-15). Para lograr la maxima produccion (Y max) Se
necesita identificar la cantidad de insumo (X max.) asociada a aquella. Para optimizar € uso
deinsumos (X poE), que eslacantidad asociada al maximo beneficio neto (Y roE), Serequiere
conocer larelacion entre costo unitario del insumo (Cx) y precio unitario proyectado de venta
del producto (Py) (Doll & Orazem, 1978, p. 69).

Las relaciones entre la funcion produccion y lafuncién econdmica, se exponen en €l
Grafico 57. Lafuncion produccion del tipo Y = f(X), cuando se pone en valor monetario se
convierte en funcion econémica: $Y = f ($X).

s
Ingreso Costo
Pmax

________________________________________ 4 total | | total del
: insumo

Beneficio neto

Beneficio neto : o
g i Dosis arribade Xpax es

 contraproducente

Cuando X =0 : : Costo fijo $

0 Xpoe  Xmax X insumo

Gréfico 57. Relacion entre la funcion produccion y la funcién econémica

En e andlisis microecondmico, para maximizar la produccion (maximo técnico) y
los beneficios netos (Optimo técnico) se usa el calculo diferencial (Corchuelo y Quiroga,
2014, p. 15; Sydsaeter y Hammond, 1996, p. 32 y Doll & Orazem, 1978, p. 65). Se propone
usar dos formulas aternativas, la primera para la maximizacion de la produccion y la
segunda para la maximizacion de los beneficios econdmicos con base a la sistematizacion
del procedimiento matemético.
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La formula para determinar la cantidad de insumo requerida para maximizar la
produccién es la siguiente:

b

Xmax = 575 [131]
Donde:

Xmax = Cantidad de insumo requerida para obtener |a produccién méxima

b = Coeficiente de la expresion lineal

| ¢1 =Vaor absoluto del Coeficiente de la expresion cuadratica

La formula usada para determinar la cantidad de insumo requerida para maximizar
el beneficio neto (optimizar € uso de insumos) es la siguiente:

b Cx

Xpog = ~ [132]

21cl

Donde:
Xpop = Cantidad de insumo requerida para obtener una produccién optima econdémica

b = Coeficiente de la expresion lineal
| ¢ 1 = Valor absoluto del Coeficiente de la expresion cuadrética

% = Eslarelacion entre Costo unitario del insumo 'y precio unitario de venta del producto.
y

Ejercicio 160:

Analizar los datos del ensayo “Efecto de distintas dosis de fertilizante nitrogenado sobre el
rendimiento cultivo de maiz”.

Datosy andlisis:

En los datos del ensayo de maiz, del Cuadro 194, se constata que usando ladosis 140
kg.ha! de abono (tratamiento 3) se obtienen los rendimientos més altos. Analizando con los
valores EAM, €l tratamiento 3 equivale a rendimientos que varian de 92 a 100 %, mientras
gue en € testigo varian de 27 a 35 %. El andlisis de regresion proporciona informacién
requerida para maximizar la produccién u optimizar €l uso de insumos.

Cuadro 194. Datos de rendimiento del maiz en funcién de la fertilizacion nitrogenada

X1 Y
Repeticiones  Tratamientos Abono N Rendimiento
(kg.ha?) (kg.ha?)
1 1 0 2960
2 1 0 3188
3 1 0 2500
1 2 70 7400
2 2 70 6900
3 2 70 7046
1 3 140 9200
2 3 140 9200
3 3 140 8500
1 4 210 7500
2 4 210 7200
3 4 210 7350

Usando las herramientas de Excel se obtuvo la linea de tendencia, € modelo
cuadrético (polinémico de grado 2) y e Coeficiente de determinacion R? (Gréfico 58). El
model o cuadratico operacional es €l siguiente:

REN = 2828 + 84,4(N) — 0,2984(N?)
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El intercepto tiene e valor 2828 kg.ha'l, esta produccion se estima cuando no se
aplicafertilizante (X = 0), e coeficiente b = 84,64 indicaque hay un promedio deincremento
de la produccion por cada unidad de insumo que se adicione, sin embargo, este incremento
tiene un limite, hay un punto de inflexién en la curva que indica una reduccién progresiva

de la produccién, con un coeficiente ¢ = - 0,2984.

En el Cuadro 195, se exponelaprediccion Y delaproduccion en basealaaplicacion

del modelo cuadrético, obtenido através de laregresion.

10000
9000 }
8000 } P
7000 } = ¥

6000 }

5000 | -~

4000 F

g%g ' REN = 2828 + 84,46(N) - 0,2984(N?)

R2=0,985
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Graéfico 58. La produccién de maiz en funcion de la fertilizacion nitrogenada

Cuadro 195. Relacion entre variable explicativa (X) y productos resultantes observado (Y) y predicho (Yp)

Insumo (X) Produccion (Y) observada  Produccion Residuo
(variable independiente) (variable dependiente) Y, de (Y -Yp)
prediccion
0 2960 2828 132
0 3188 2828 360
0 2500 2828 -328
70 7400 7278 122
70 6900 7278 -378
70 7046 7278 -232
140 9200 8804 396
140 9200 8804 396
140 8500 8804 -304
210 7500 7405 95
210 7200 7405 -205
210 7350 7405 -55
Media 6579 6579 0

Maximizacion de la produccion usando e célculo diferencial:

El model o cuadratico se somete alaprimeraderivaday luego seigualaacero (asocia
al punto més alto de la curva de la funcion produccion), resolviendo la ecuacion:
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REN = 2828 + 84,46(N) - 0,2984(N?)
La primera derivada se iguala a cero y resuelve la ecuacion par7a determinar € valor de X
asociado ala produccion maxima:

% =0+84,46-2(0,298N) =0 > 84,46—0,5968(N) =0

Célculode X max = N:

84,46
N =
0,5968

= 142 kg.ha! de abono nitrogenado

Y max = REN (Méximo). La produccion méxima esperada se obtiene reemplazando
N = 142 kg.ha* en e modelo cuadrético de lafuncién produccion:

REN (M&x) = 2828 + 84,46(142) - 0,2984(142?) = 8804 kg.ha'l

Maximizacién de la produccion usando formula alternativa:

Se resumen |0s coeficientes de la regresion cuadrética:
a=2828,b=84,46y c=-0,2984

La férmula usada para determinar la cantidad de insumos asociada a la produccion
maxima es la siguiente:

b 84,46
Xjsiw = — D> Xppo = ——
Max =™ 3¢ Max ™ 3 (0,2984)

= 142 kg.ha'. Cantidad de N requerida paralograr Y max.

La produccion méxima esperada se obtiene reemplazando N = 142 kg.ha' en la
funcién produccion:

REN (Mé&x) = 2828 + 84,46(142) - 0,2984(1422) = 8804 kg.ha™.
Optimizacién en el uso deinsumos usando la primera derivada:
Para optimizar un proceso productivo se requiere de datos econémicos, como: €l

costo de un saco de 50 kg de abono ($38,0 el saco equivale a Cx = $0,76.kg!) y s € precio
proyectado de venta de un quintal de maiz ($14,0 €l quintal equivale a P, = $0,307.kg™?).

El caculo delarelacion: & > & = 276 24722

P, P, 0307

Para determinar |a cantidad de insumo asociada al maximo beneficio neto, seiguala
laprimeraderivadaalarelacion % y seresuelve la ecuacion resultante.
y

dwy) _ -
T o) = 0+ 8446~ 2(0.298N) = 2,4722

84,46 — 0,5968N = 2,4722 - 84,46 - 2,4722 = 0,5968 (N) > 81,988 = 0,5968 N

Nitrégeno poe = 81,988/0,5968 = 137 kg.hal. Esta es la cantidad de insumo (X poE)
requerida paralograr e maximo beneficio neto (Y pok):

Y poe = 2828 + 84,462 (137) - 0,2984 (137)?= 8799 kg.ha!

Optimizacién de la produccion usando formula alternativa

Larelacion % = % = 2,4722 se calcula con los datos actuales o proyectados de Costo
y ’

unitario del insumo y precio unitario de venta del producto.
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El cdlculo dela cantidad deinsumo (X poe) asociada al POE es el siguiente:

Cx
b [——
_ Py _ 84,46-24722 _ 1 o, :
XpoE = 577 XpoE = —07080) - 137 kg.ha"de fertilizante nitrogenado .

Y poe = 2828 + 84,462 (137) - 0,2984 (137)?>= 8799 kg.ha't
Decision:

L a cantidad 6ptima de fertilizante requerido es Xp, = 137 kg.ha. Laproduccion en
el punto 6ptimo econdmico Y poe = 8799 kg.ha't.

7.3.3 MODELO POLINOMICO DE GRADO 3

El andlisis de regresion cubica es una técnica usada cuando la relacion entre una
variable predictoray una variable de respuesta no es lineal y la curvatiende a mostrar una
forma sigmoidea (Cardona et a., 2014, p. 154)). Los coeficientes del modelo cubico
(polindbmica de grado 3), se determinan los valores maximos, minimos y e punto de
inflexion, tanto en produccion como en beneficio neto.

Ejercicio 161:

Determinar las dosis 6ptima de insecticida para €l manejo de una plaga insectil, en base al
andlisis del ensayo: Efecto de distintas dosis de insecticida sobre la mortalidad de insectos
plaga en un ambiente especifico.

Datosy andlisis:

Los datos del ensayo y los cllculos de los componentes del modelo cubico se
exponen en e Cuadro 196.

Cuadro 196. Componentes del modelo polinémico de grado 3 relacionado al nimero de insectos muertos en
funcién de las dosis de insecticida

(rﬁrﬂﬁfeld;) mlljrelrﬁc&) X2 X3 Bo B: B. Bs Pred\i(‘fd on Rf_‘ O\'}{O
X) Y
0,0 3 0,00 000 2,754 -7362 17,11 -4,963 2,8 0,25
0,5 2 025 013 2,754 -7362 17,11 -4,963 2,7 -0,73
1,0 8 1,00 1,00 2,754 -7,362 17,11 -4,963 7,5 0,46
15 14 225 338 2754 -7362 17,11 -4,963 13,5 0,54
2,0 16 400 800 2,754 -7362 17,11 -4,963 16,8 -0,77
2,5 14 6,25 1563 2,754 -7,362 17,11 -4,963 13,7 0,26

Modelo matematico de grado 3:
El modelo cubico adquiere laforma:
Y =a+ b.X + b X%+ bg. X3
El modelo matematico polindémico de grado 3, calculado con Excel es €l siguiente:
M = 2,754 -7,362(X) + 17,11(X?) - 4,963(X°)
Por lo tanto, |os coeficientes del modelo son:
Y = mortalidad (%), X = dosis de insecticida (mL.parcela?)
bo=2,724 ,b1=-7,362, b, = 17,11y bz = - 4,963.
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Cuando X = 0, la mortalidad esperada seria 2,75 % gue se mantiene mas 0 menos
constante hasta la dosis 0,5 mL.parcela’. La mortalidad se incrementa hasta 16 % con la
dosis de 2,0 mL.parcelat y luego la mortalidad tiende al estancamiento (Gréfico 59). Los
puntos criticos para maximay minima mortalidad de |os insectos plaga, asi como del punto
de inflexion 0 momento en que €l insecticida empieza a perder efectividad, se determinan
usando e célculo diferencial.

Calculo de la primera derivada:
Funcién mortalidad de los insectos plaga:
M = 2,754 - 7,362(X) + 17,11(X?) - 4,963(X°)

Laprimera derivada de lafuncion es la siguiente:

‘;—Z =0- 7,362 + 2(17,11)(X) — 3(4,963)(X?) = 0
Por lo tanto: - 7,362 + 34,22(X) - 14,89(X?) =0
Lasolucion de laecuacion cuadrética (con calculadora® para este propdsito fue:

X1 = 0,240 mL.parcelal, indica la dosis de insecticida para tener la minima
mortalidad

X2=2,06 mL.parcela’ esladosis de insecticida asociada a |la méxima mortalidad
Mortalidad de insectos plaga en el punto minimo:

M = 2,754 -7,362(0,24) + 17,11(0,24) - 4,963(0,24°%) = 1,9 %
Mortalidad de insectos plagaen € punto méximo:

M = 2,754 -7,362(2,06) + 17,11(2,06?) - 4,963(2,06°) = 16,8 %

Calculo dela segunda derivada:

La segunda derivada permite calcular e punto de inflexién, que indica el cambio de

los valores de un tipo de concavidad a otra.
am

S5 =34,22X - 2(14,89)(X) = 0

34,22 - 29,78(X) =0 >

3422 ~ 1,15 mL.parcela™.
29,78

A partir de estadosis, la eficiencia del insecticida va reduciendo.
Célculo dela mortalidad en e punto de inflexién:
M = =2,754 - 7,362(1,15) + 17,11(1,15) - 4,963(1,15%) = 9,4 %

7 Symbolab. (noviembre 4, 2022). Calculadora de ecuaciones cuadraticas.
https://es.symbolab.com/solver/step-by-step/x
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Gréfico 59. Modelo caracteristico del comportamiento de una plaga en funcién del plaguicida

7.3.4 MODELO MULTIVARIADO

En la regresion mdltiple, se gjusta un modelo que utiliza mdltiples variables
independientes para predecir la variable dependiente. El objetivo es encontrar la mejor
combinacién de variables independientes que explique lamayor cantidad de variabilidad en
lavariable dependiente. El modelo multivariado trata de explicar la causalidad de un hecho
(variable dependiente (Y) através de dos 0 més variables independiente (X1, X2, ... Xn). Las
series de datos deben cumplir condiciones como: tener sentido numeérico, no haber variables
redundantes, |as variables deben tener justificacion tedricay larelacion entre variables debe
ser lineal (Rojo, 2007, p. 4).

El modelo de regresion mlltiple es d siguiente: Y =f (X1, X2,...Xn).
Operativamente, e modelo multivariado se expresa como:

Ejercicio 162:

Elaborar un modelo matematico para la funcion Y= f(X1 +X2) con los datos de un ensayo
donde se probaron dosis de fertilizante nitrogenado (X1) sobre la produccion (g.parcelal) y
en un momento critico se constato laincidencia de una plagainsectil W (X>).

Datosy andlisis:

En el Cuadro 197, se exponen los datos de la produccion (Y) en funcion de las dosis
de fertilizante nitrogenado que varian de 0 a200 g.parcela’ (X 1) y delasincidencias de una
plagainsectil que varian de 0 a50 % (X2). Losvaloresde Y setransformaron a Escalar Al
maximo (EAM), en por ciento, procedimiento que facilitalainterpretacion delos resultados.

En e Cuadro 198 se indica la matriz de correlaciones lineales (r) cuyos valores
denotan una fuerte asociacion estadistica entre las variables en estudio. La correlacién entre
EAM e tiene un coeficiente r = 1, interpretdndose que las dos variables tienen la misma
informacion.
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Cuadro 197. Dosis de abono, infestacion de una plaga, produccion y valores escalares al maximo

Infestacion de

Dosisde abcino |aplaga insecti Producci é{\ I,Es_cal ar Al
(g.parcela™) W (%) (g.parcela™) Maximo (%)
X1 X2 YO EAM
0 50 300 68
0 40 250 57
0 21 280 64
100 14 360 82
100 17 340 77
100 9 380 86
200 8 440 100
200 7 430 98
200 3 420 95
300 4 420 95
300 2 430 98
300 0 420 95

Cuadro 198. Matriz de correlaciones lineales bivariadas

X1 X2 Y EAM
X1 1
X2 - 0,838 ** 1
Y 0,901**  _0,856** 1,0

EAM 0,901** . 0,856 ** 1,0 ** 1,0

Nota: ro;= 0,623 con GL = 14. ** = Hay correlacion altamente significativa

La regresion indica ata significacion estadistica en € andlisis de la causalidad
(Cuadro 199). Laproduccion (Y) depende de la adicion de abono (X1) y de laincidenciade
laplagainsectil W (X2) con un 99 % de confianza (p < 0,01). El 84,6 % de la variacion en
la produccion es explicada atraveés de las variabl es independientes, proporcion que coincide
con & Coeficiente de determinacion R2.

Calculo del Coeficiente de determinacion ajustado:

[1-R?} > R?=1-——"-[1-0,846] > R?=0812

n—-k-1 12 —

n-1

R?=1-

El valor del Coeficiente de determinacion ajustado R? es alto (81,2 %), por tanto, €

andlisis de laregresion es confiable.
Cuadro 199. Andlisis de regresion de la produccion en funcion de las dosis de fertilizante e incidencia de la

plaga W
o\:g?:dd;n' a GL SC M Faome Fos  Foo D Va{i;f)’i on
Regresion 7 2090 10497 248** 426 802 000022 846
Residuos 9 8L 424 15,4
Total 11 2481 100

Nota: ** = alta significacion estadistica (p < 0,01)
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Modelo multivariado:

El modelo que result6 del andlisis de regresion mltiple™® fue:
PP = 77,44 + 0,080X; — 0,323 X,
Doénde:

PP = Produccion por parcela (gramos)
X1 = Dosis de fertilizante (gramos.parcela?)
X2 = Incidencia porcentua de la plagainsectil W

Decision:
El model o multivariado calculado es: PP = 77,44 + 0,080X; — 0,323 X,. La produccion

estd en funcion de la dosis de fertilizante y de la incidencia de la plaga insectil W. La
regresion explicael 84,6 % de lavariacion en la produccion.

% El modelo Y = (X1, X2) se obtiene en & programa Excel usando la funcion regresion
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CAPITULO VIII: INVESTIGACION APLICATIVA

La investigacion aplicativa o aplicada es un nivel donde se busca resolver los
problemas précticos de un campo especifico en base a la integracion de los conocimientos
tedricos y cientificos sistematizados o recomendaciones resultantes de investigaciones
previas. Lainvestigacion pura o basica se centra en la generacion de conocimiento tedrico
sin unaaplicacion directa, lainvestigaci on aplicativatiene como objetivo abordar cuestiones
y desafios del mundo real.

Lainvestigacion aplicativa usa el método cientifico y técnicas para obtener datos 'y
evidencia empirica para comprender los fendmenos y resolver los problemas préacticos en
areas como lamedicina, laingenieria, la psicologia, laeducacion, la agricultura, entre otros.
El propdsito de la investigacion aplicativa es lograr un impacto préctico en la mejora de
procesos, en € desarrollo de nuevas tecnol ogias, en la optimizacion de productos o servicios,
y proporcionar informacién para laformulacién de politicas. La investigacion aplicativa es
el proceso de verificacion del desempefio bioldgico, de la significacion estadistica 'y del
beneficio econdmico de las soluciones tecnol 6gicas generadas a través de la investigacion,
en los niveles: descriptivos, relacionales, experimentalesy predictivos.

En este nivel sevalidan tecnol ogias en varios ambientes, se maximizan los beneficios
y minimizan los costos usando la programacion lineal y se promueve el control de calidad,
el andlisis ambiental, el andlisis de la sostenibilidad y lainvestigacion participativa.

8.1 VALIDACION DE TECNOLOGIAS

La validacion de tecnologias es la verificacion préctica, en condiciones proximas a
larealidad socioecondmica, de las soluciones tecnol 6gicas que proponen lasinstituciones de
investigacion paralos “ dominios de recomendacion” concretos, previo alaentregaformal a
lasociedad y a sector.

Una aternativa tecnol 6gica para tener rapida adopcion, por parte de los potenciales
usuarios, debe cumplir tres condiciones: [1] comportamiento bioldgico resiliente, [2]
decision estadistica confiable y [3] beneficio neto comparativamente superior. En esta etapa
serealizan |os gjustes alas recomendaciones, adaptadas alas circunstancias agroambiental es
delos territorios y socioecondémicas de las comunidades (Lores et al., 2008. p. 6).

En los ensayos de vaidacion se comparan aternativas tecnoldgicas, propuestas
nievas o de mejora continua (TA), la tecnologia de la “competencia’ (TC) y la tecnologia
local del productor (TLP). Para poder recomendar con seguridad, |a nueva tecnologia (TA)
debe ser sustancialmente superior en los ambitos bioldgico, estadistico y econémico a las
préacticas vigentes, del productor (TLP) y de la competencia (TC). Cabe indicar que en este
nivel no se contrasta con un testigo absoluto sino con lamejor préctica de los productores.

Los andlisis estadisticos, este tipo de ensayos, comprenden tanto la estadistica
descriptiva como la inferencial, incluido el calculo de las medias y de los intervalos de
confianza; asi como el andlisis de varianza y la separacion de medias mediante como las
pruebast de Student o lade Welch, DM S u otras técnicas. Un aspecto clave delavalidacion
de tecnologias es e andlisis econdmico de las alternativas tecnol 6gicas propuestas, en los
diferentes escenarios (ambientes y usuarios).

% Lainvestigacion participativa se apoya en técnicas de la andragogia que no son tratadas en este documento.
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Ejercicio 163:

Anadizar un ensayo de validacion de tecnologias para la produccion de maiz en varias
localidades de la provincia de Manabi.

Datosy analisis:

La produccion media en quintales de maiz a 12 % de humedad del grano, en un
conjunto de 10 localidades de Manabi, probando tres alternativas tecnol 6gi cas que se expone
en e Cuadro 200.

Cuadro 200. Comparacién de tres alter nativas tecnol dgicas para la produccion de maiz en 10 localidades

I 2 3 Media por Escalar Al
Localidades iva recnologia  Tecnologia localidad Méximo
Alternativa
tecnoléaica dela del productor (qo.ha’h) (%)
9 competencia (TLP)
24 de Mayo 207 189 182 193 100
Chone 184 165 160 170 88
Junin 195 190 164 183 95
Pajan 176 142 154 157 8l
Pichincha 160 161 118 146 76
Portovigjo 190 180 122 164 85
Rocafuerte 185 151 168 168 87
Santa Ana 175 160 145 160 83
Sucre 171 168 165 168 87
Tosagua 178 170 135 161 83
Mediaportecnologias 15 168 151 167 87
(q0.ha™)
Comparacion con
relacion a TLP (%) 120 111 100

T1>TLP p=0,0003. Hay diferencia altamente significativa con 99 % de confianza (**)
T2=TLP p=0,0605. No hay diferencia estadistica significativa (ns)

Pruebat
de Student

T1>T2 p = 0,0043. Hay diferencia significativa con 95 % de confianza (*)
Nota: La pruebadet corresponden a comparaciones apareadas cuando hay igual nimero de observaciones.

| nterpretacion:

Laproduccién mas alta corresponde alaalternativatecnol 6gica sujetaalavalidacion
LosvaoresEAM indican mayor produccion en 24 de Mayo yJunin. La aternativa
tecnol 6gica (T1) tiene 20 % més de produccion comparada con el testigo del productor (TLP)
mientras que la tecnologia de la competencia (T2) significd solo un 11 % adicional.

Decision:
La alternativa tecnolégica (T1), sujeta a validacion, produjo 20 % mas que las
tecnologias de la competencia (T2). Hay que diseminar |os resultados.
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8.2 INTRODUCCION A LA PROGRAMACION LINEAL

La programacion lineal (PL) es una técnica aplicada en la investigacion de
operaciones basada en métodos mateméticos de optimizacion que permite la representacion
de modelos lineales usada para reducir costos 0 maximizar los beneficios en los distintos
campos empresariales (Doll & Orazem, 1978, p. 319-330).

La PL es un caso especial de programacion matematica que se ocupa de la
maximizacién o minimizacion de una funcién objetivo de tipo lineal en la que sus variables
estan sujetas a restricciones lineales de igualdad y desigualdad (Puente y Gavilanez, 2018,
p. 8). Lamaximizacion o minimizacion de unafuncién lineal se expresa como una ecuacion
de primer grado con potencia 1 (Doll & Orazem, 1978, p. 338).

La ecuacion lineal es una igualdad matematica, cuya formabésicaes Y = a+ b(X)
que se transforma en la funcion objetivo: Z = f(X,Y). En este contexto, los elementos de la
PL son la funcién objetivo y las restricciones. La funcion objetivo es la ecuacion o
inecuacion algebraica a ser optimizada, procurando maximizar los beneficios 0 minimizar
los costos. Por ggemplo: Z =250 M + 350 N.

La funcidén objetivo es una ecuacion lineal que se propone maximizar 0 minimizar.
Las restricciones también son ecuaciones o desigualdades lineales que representan las
limitaciones del problema, como son los recursos limitados.

Las restricciones son las condiciones que deben cumplir los factores en estudio para
ser optimizados (Puente y Gavilanez, 2018, p. 13). Por gemplo, si una maquina solo se
puede usar 16 horas a dia. Los model os de optimizacion deben ser manejables, resolublesy
representativos de la situacion original (Bermudez, 2011, p. 85). La proposicion tedrica de
laPL se sustenta en las premisas: continuidad, determinismo, proporcionalidad y aditividad.

Continuidad.- Indica que las variables deben ser continuas y pueden tomar cualquier valor
real dentro del dominio permitido de nimeros reales no negativos, aungue se fijen limites
arbitrarios dentro de este conjunto. EI modelo no aplica en situaciones que requieran el
planteo de variables que puedan tomar valores negativos.

Determinismo.- No tiene consideraciones probabilisticas, enfocan su atencién en las
circunstancias criticas, donde las cantidades son determinadas y exactas.

Proporcionalidad.- La contribucion de cualquier actividad a la funcién objetivo es
directamente proporcional a nivel de dicha actividad. Si & nivel de una actividad se
incrementa o disminuye, genera un cambio proporcional en lafuncién objetivo.

Aditividad.- Hace referenciaala contribucién alafuncion objetivo que esta constituida por
la suma de las contribuciones parciales. Esto implica que la contribucién de cada actividad
esindependiente del nivel de las demés actividades.

El programa Excel tiene un asistente [lamado SOLVER, gue resuelve problemas de
programacion lineal (Bermudez, 2011, p. 88). La activacion del Solver en Excel, se resume
en cinco pasos. (1) En e menu de Excel, ubicarse en datos y entrar en personalizar cinta de
opciones, (2) Localizar complementos de Excel en e panel, (3) Marcar e ir acomplementos
de Excel, (4) Activar Solver (con un visto) y (5) Aceptar.

L as soluciones pueden basarse en el método matemético o en el método gréfico. En
linea se encuentran disponibles varios programas pararesolver problemas de PL“C.

4 El link de un programa en |inea para resolver problemas PL es: http://www.phpsimplex.com/
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Ejercicio 164:

Una empresa industrial puede producir dos tipos de productos, M y N, de alta demanda, en
susmaquinarias A 'y B. ¢Cudl eslacombinacion éptimade productosM y N aser producidas
en lasmaguinarias A y B para obtener la maxima utilidad econdmica por dia de trabajo?.

Datosy andlisis:

La capacidad de produccion y las restricciones de las maquinarias A 'y B en la
produccion de M y N, se exponen en € Cuadro 201.

Cuadro 201. Maquinarias Ay B, productos M y N y restricciones de uso de las maquinas

Restriccion de uso

Maguinarias Producto M Producto N . d.e maquinas.
maximo de horas de
trabgo
A 1 hora/unidad 4 horas/unidad 16 horas/dia
B 3 horas/unidad 2 horas/unidad 18 horad/dia

Utilidad por unidad

de producto US$ 250 US$ 350

M étodo matematico

El primer paso es determinar la funcion objetivo y restricciones como modelos
linedl es.

Funcion objetivo:
Z = Utilidad méxima por dia de trabajo con las dos maquinas se indicaen el modelo:

Z=250M + 350N

Restricciones:

IM+4N<16 Para maguinaria A
3M+2N<I18 Para maquinaria B
M>0,N>0

IM+4N<16: Para maguinariaA
SM+2N<18: Para maquinaria B
M<16-4N

Célculos:

3(16-4N)+2N<18 > 48— 12N +2N<18 > -10N<-30 > N=2=3

10
LosvaoresdeN =3y M =4, se reemplazan en la funcién objetivo:

Z=250M + 350 N
Z = (250)(4) + 350 (3) = $2050.dia’
Decision:
La maxima utilidad por dia de trabgjo es de $2050, produciendo en 4 unidades de
M.dia® en las méquinas A y 4 unidades de N.dia* en las méquinas B.
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M étodo gr afico

Para la soluciéon gréfica del problema de PL se parte de los modelos lineales
propuestos como funcién objetivo y restricciones y luego se traza sus funciones en el plano
cartesiano, asumiendo que X e Y tomar los valores de las inecuaciones (Gréafico 60).

Andlisis:
Paramaquina A: Paraméquina B:
M+4N<16 3M+2N<18
SSM=0 SM=0
0+4N=16>N=16/4=4 3(0)+2N=18
En el punto A(O, 4) 2N=18 > N=182=9
SIN=0 En € punto C (0, 9)
M+40)=16>M=16 SIN=0
Punto B (16, 0) 3M+2(0)=18>3M=18>M =18/3=6
N
10
3M+2N<18 (0 9)
\ 14
8 \
6
m+4an<16 |(0,4)
(4,3)
2
\
\
2 4 6 8 10 12 14 16 M

Grafico 60. Maximizacién de beneficios usando maquinas Ay B para producir My N

Decision:
Diariamente, en la maquinaria A se tiene que producir 4 unidades de M y en la

maguinaria B, 3 unidades de N para lograr el maximo beneficio econdmico por dia de
trabajo, que alcanza el valor: Z = $2050.dia.

8.3 INVESTIGACION DEL AMBIENTE

En lainvestigacion del ambiente se pueden usar las gréficas radiales, e célculo de
indices de sostenibilidad, € andlisis de tendencias o de preferencias para describir,
relacionar, comprobar y predecir situaciones en escenarios con intervencién o sin la
intervencién de las personas (antropogénica).

Las mediciones de las variables pueden ser cuantitativas o cualitativas. Los datos
cuantitativos se pueden transformar a cualitativas usando los cuartiles o quintiles, asi como,
los datos ordinales se pueden transformar a valores escaares a maximo (EAM) o a
porcentajes con métodos como el de Townsend y Heuberger, para analizarlos como datos
cuantitativos.
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Ejercicio 165:

Comparar la situacion de degradacion de cinco elementos del ambiente, basado en la
consulta con grupos focales de seis comunidades rurales.

Datosy andlisis:
Variables ambientales:

Erosion del suelo agricola, deforestacion, contaminacion del agua de consumo
humano, riesgos de plaguicidas en los aimentos y pérdida de la biodiversidad.

Escala de medicion:

Lasvariables se eval llan en consenso, usando unaescalaordinal de0 a5: 0 = ausencia
ocondicionideal, 1 =bgo, 2=medio bgo, 3=medio,4=medioatoy 5=ato. Lavariable
cualitativaes del tipo “menor es megjor”.

L os datos agroambi ental es val orados en consenso con |os actores |ocal es, se exponen
en el Cuadro 202.

Cuadro 202. Mediciones del deterioro ambiental en cuatro comunidades rurales

L, . Residuos de
Erosién Deforestacion Contaminacion Perd| da o!e la plaguicidas en
del agua biodiversidad A
imentos
Comunidad A 4 4 4 5 4
Comunidad B 2 1 2 1 1
Comunidad C 3 2 4 2 5
Comunidad D 5 5 4 4 5

Nota: Las calificaciones en laescalade 0 a5 tienen que ser consensuadas con grupos focales por comunidad.

8.3.1 USO DE GRAFICASRADIALESEN ANALISISAMBIENTAL

Las gréficas radiales es una técnica de representaci On de datos ordinales siempre que
las variables sea de un solo tipo, ya sea: “mayor es megjor” o “menor es megjor”. En ningin
caso se deben mezclar las variables de distinto sentido, ya que imposibilitaria una correcta
interpretacion. Se usa las gréficas radiaes para representar |os perfiles sensoriales del café,
del cacao y de otros alimentos, posibilita valorar la correspondencia de las calificaciones
entre jueces sensoriales y medir el deterioro ambiental entre comunidades, asi como los
efectos durante un periodo de intervencion (proyecto).

Losresultados de |la situacion de deterioro ambiental, indicados en el cuadro anterior,
de cuatro comunidades rurales, en un momento concreto, se exponen en el Grafico 61, donde
se destaca que la deforestacion estd en niveles medio-altos y atos, en las comunidades A y
D (urge formular un proyecto de reforestacion). La contaminacion del agua adquiere
situaciones preocupantes en las comunidades A, B y C (se requiere un proyecto de
capacitacion). La erosion de los suelos agricolas esta en niveles preocupantes en las
comunidades A y D (se necesita una agenda de capacitacion).
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Comunidad A Comunidad B
Eroson Erosién
Residuosde : Residuosde -
plaguicidas en <~ —Deforestacion plaguicidasen < < AN “Deforestacion
alimentos / alimentos
i NV o Pérdidadela’/ \Contaminacion
Pérdidade lal/f——__\ Contaminacion biodiversidad del agua
biodiversidad del agua
Comunidad C Comunidad D
Erosion
Erosion 5
_ A Residuos de
Residuosde .~ . plaguicidas en - NDeforestacion
plaguicidas eng > Deforestacion alimentos
alimentos /
;o Pérdidadela,) Contaminacion
Pérdidadela/ ~\Contaminacién biodiversidad del agua
biodiversidad del agua

Gréfico 61. Analisis de variables ambientales en cuatro comunidades rurales en un momento 1

Decision:
Sejustificalaintervencion en lareforestacion en las comunidades A y D

8.3.2 EVALUACION DE IMPACTO AMBIENTAL

Una evaluacion del impacto ambiental (EIA) es un modelo de investigacion
aplicativa que integra elementos de identificacidn, descripcion, experimentacion y
prediccién delos efectos de las actividades humanas, en |os componentes como: agricultura,
ganaderia, silvicultura, manufactura, turismo y mineria, englobando la biotay abiota, en la
perspectiva de prevenir y mitigar sus efectos negativos.

Un efecto ambiental se refiere ala modificacion de los factores biéticos y abidticos,
sean: fisico-quimico (agua, suelo y aire), bidtico (plantasy animales) o paisgje. El impacto
ambiental se refiere a cambio en un pardmetro ambiental en un periodo especifico y en un
area definida, como resultado de una actividad humana particular, comparado con la
situacion que habria resultado sin la accion (Perevochtchikova, 2013, p. 284).

La interpretacion de los efectos e impactos se tiene que hacer en términos de
conservacion, salud de los ecosistemas y bienestar de las poblaciones. Un impacto ambiental
genera cambios favorables o adversos sobre |os ecosistemas, € climay la sociedad a causa
de actividades, como: extraccién excesiva de recursos naturales, disposicion inadecuada de
residuos, emision de contaminantes y uso inapropiado de plaguicidas, excesivo laboreo del
suelo, entre otros. Los impactos directos e indirectos se pueden valorar en tres dimensiones:
magnitud, importanciay significancia (Perevochtchikova, 2013, p. 287).

Un glemplo de impacto del uso de préacticas agroecol 6gicas en una finca cacaotera
(con intervencién) sobre la cantidad de lombrices de tierra, medido en escala ordinal de 1
al0 (1 = ausente 0 muy bgjo; 10 = muy alto) y un lote testigo con préacticas convencionales
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en el uso de plaguicidas (Figura 35). En los dos escenarios se inicia en una magnitud muy
ata (10) la misma que varia en los monitoreos anuales. Luego de 5 afios de gecucion del
proyecto agroecol gico, lacantidad delombricesdetierrase recuperaal nivel 10 delaescala
(muy alto) y en el testigo convencional con agroquimicos se reduce a nivel de 6 delaescala
(alrededor de una cantidad mediana de lombrices)

El impacto ambiental puede valorarse con modelos de regresion lineal o no lineal,
basado en muestreos aleatorios. Ademas, se pueden hacer comparaciones entre muestras de
las areas intervenidas con préacticas agroecolégicas y las areas convencionales usando
pruebas estadisticas como lat de Student o lat de Welch.

3 NNNC © Omn
B "8 -
° ~§‘7-------‘7~~
Ss - o
53 =6
2%
8
&
©
E
p=
1 2 3 4 5
Duracion del proyecto (afios)
—O— Conintervencion del proyecto = = Sinintervencion del proyecto

Figura 35. Impacto de un proyecto agroecol 6gico sobre la sobrevivencia de lombrices en el suelo

Laestadisticatiene un rol fundamental laidentificacion, descripcion y prediccion de
impactos ambientales (Perevochtchikova, 2008, p. 293; Dellavedova, 2016, p. 14). Se
pueden comparar las situaciones del “antes’ y del “después’. Los efectos de las actividades
antropicas se pueden valorar a través de parametros como:

Signo : favorable (+), desfavorables (-)

Acumulacion : acumulativo o no acumulativo (simple)

Sinergia : reforzamiento de efectos simples o efectos contraproducentes
Momento : de corto plazo o de largo plazo

Persistencia : tempora o permanente

Reversibilidad : reversible o no reversible

Posibilidad : recuperable o no recuperable

Periodicidad : recurrente o no recurrente

Continuidad : continuo o discontinuo

Localizacion : local, regional o global

La interpretacion de los efectos debe hacerse en términos de conservacion de los
recursos, salud de los ecosistemas y bienestar de las comunidades. La valoracion de la
magnitud e importancia se realiza usando una escala tipo Likert (gemplo: de 1 = muy baja
a 10 = muy alta). La magnitud puede desagregarse en intensidad y afectacion; y la
importancia en duracion einfluencia, con mediciones en escala ordinal (Cuadro 203).
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Cuadro 203. Magnitud e importancia como variables asociadas a la medicion del impacto ambiental

e Magnitud e Importancia
Calificacion Intensidad Afectacion Calificacion Duracion Influencia

1 Baa Baa 1 Temporal Puntual
2 Baa Media 2 Media Puntual
3 Baa Alta 3 Permanente Puntual
4 Media Baa 4 Temporal Local

5 Media Media 5 Media Locd

6 Media Alta 6 Permanente Locd

7 Alta Baja 7 Temporal Regional
8 Alta Media 8 Media Regional
9 Alta Alta 9 Permanente Regional
10 Muy ata Alta 10 Permanente Nacional

Ejercicio 166:

En el proyecto “Propuesta de ordenamiento y uso turistico de la zona de playa de San
Clemente” se miden las acciones antrOpicas usando 17 criterios con escala ordinal: N =
neutro, B = bajo impacto, M = impacto medioy A = alto impacto (Andrade et al., 2013).

Datosy analisis:

L os datos de campo se exponen en el Cuadro 204, rel acionando actividades, acciones
y factores ambientales con la aplicacion de 17 criterios.

Cuadro 204. Criterios ambientales para €l ordenamiento territorial de la zona de playa de San Clemente

Aire Agua Suelo Flora | Fauna Socia

S

8

. 8 £

[ST] turismo 5 g g
[AL] alojamiento] gl 8 8 S
- . g | = 8 8 =
[MV] movilizacion 5|2 < § § & & _ %
. ks NS © 8 - a4 =2 9
[IN] infraestructura 2T T = d & 52 33
— =% @ § 8 5 o ﬁ ® - g g 8
a > g_ ° 8 g— s &l 2| &8 2 % o = T
o 8|3 § S 3|T Fle S| 2 o T = 5
s s|ls = _ e 3|2 s|lg E|f 3 8 5 ¢ ¢
g g|p gle g |l g/F T1g £ &5 & g
'S T 2 g =
E 212 B|8 § B|lc c|le B B g E
) | gz

S (38 3|a = 3|2 2|8 &[22 3 8 £ § 8
[ST] Consumo de productos locales N NJN N|JN N NIN NN N|IM N M N M M
[ST] Afluencia de pasgjeros N M|{M M|B M MIN N|IN NJA N A M N M
[ST] Intercambio cultura N N|JN N|JN N N[N NN NfM N N N M M
[AL] Demanday consumo de agua potable N N|M N|JN N N[N NN NfM N M M M A
[AL] Eliminacion de aguas residuales N N|JN N|JN N N[N NN NfM M N N M M
turisticos N N|N BIN N M|IN N|IN NIM M M M M M
[MV] Generacion de desechos sdlidos M N|JM N|JN N N[N N[N NfM A B M M M
[MV] Evidenciadefogatasen sitiosdevista| M N[N MM M M|N N|N B|M M B N M M
[IN] Incremento de comercio N NJN NIN N MIN NN NJA N M M M M
gl'g(]:t'ri”;ememo de demanda de energia N M|{N N[N N N[N N[N N|M N B M B M
[IN] Capacidad de carga turistica N MIN MIN N N[N NN NfM M M N N M

Nota: Escala de impactos: N = neutro, B = bajo, M = medioy A = dto
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Resultados;

En calidad del aire, las acciones no tienen impacto positivo ni negativo, es neutro en
82 %. El nimero de visitantes tienen impacto medio en 82 %y alto en 18 % (Cuadro 205).

Cuadro 205, Impactos ambientales de |as acciones antropogénicas en la “ Propuesta de ordenamiento y uso
turistico de la zona de playa de San Clemente

o - : Calificacién porcentual
Criterios de evaluacion ambiental Neutro Bajo | Medio| Alto
Calidad de aire (1) 82 0 18 0
Niveles deruido y vibraciones (2) 73 0 27 0
Calidad agua superficial y subterranea (3) 64 0 27 9
Calidad de agua de mar (4) 55 9 36 0
Erosion (5) 82 9 9 0
Afectacion de habitats (6) 82 0 18 0
Calidad de suelo por presencia de desechos (7) 45 0 45 9
Floraterrestre (8) 100 0 0 0
Flora acudtica (9) 100 0 0 0
Faunaterrestre (10) 100 0 0 0
Fauna acuatica (11) 91 9 0 0
NuUmero de visitantes (12) 0 0 82 18
Calidad visual y paisgje (13) 55 0 36 9
Generacion de empleo (14) 18 27 45 9
Infraestructura de servicio publico (15) 45 0 55 0
Satisfaccion al cliente (16) 18 9 73 0
Calidad de vida de poblacion (17) 0 0 91 9
Decision:

El mayor impacto negativo sobre el ambiente corresponde al nimero de visitantes.

8.4 ANALISISDE LA SOSTENIBILIDAD DE LASFINCAS

La sostenibilidad se refiere a la plena satisfaccion de las necesidades actuales de la
sociedad en su conjunto sin comprometer la capacidad de las generaciones futuras de
satisfacer las suyas, garantizando un armonioso entre crecimiento econdémico, ambiente sano
y bienestar social. Estaideadel desarrollo sosteniblerifie con el concepto de plusvaliacléasico
gue mide solo las ganancias econdémicas. Los retos alos que se enfrentala poblacion humana
como el cambio climético o laescasez de agua solo se pueden abordar desde una perspectiva
global, promoviendo €l desarrollo sostenible (Sarandon y Flores, 2014, p.54).

La sostenibilidad ambiental se enfoca en preservar la biodiversidad sin tener que
renunciar a progreso econdmico y socio-cultural. La sostenibilidad econémica procura que
todas |as actividades productivas sean rentables. La sostenibilidad socio-cultural busca la
cohesion de la sociedad en armonia con e ambiente y potenciando |as capacidades de los
pueblos de generar ciencia, artey cultura(Anzules et a., 2015, p. 265). El principal objetivo
es perpetuar a ser humano como especie, satisfaciendo sus necesidades presentes y futuras,
mediante el uso responsabl e de |os recursos naturales. En estos procesos de construccion de
desarrollo sostenible, la estadistica juega un rol fundamental en el disefio metodolégicoy la
confianza en latoma de decisiones.
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8.4.1 DIMENSIONES, INDICADORES Y SUBINDICADORES

En las dimensiones econémica (E), ambiental (A) y socio-culturd (S), se definen los
indicadores y subindicadores que deben ser calificados para determinar los indices de
sostenibilidad: IE, IA e S (Sarandon y Flores, 2009, p. 22).

8.4.1.1 DIMENSION ECONOMICA (E)

E1l. Autosuficiencia alimentaria

E11. Diversificacion agro productiva de lafinca

E12. Huerto familiar con especies aromaticas, medicinalesy alimentarias
E13. Frutales diversos en policultivos

E2. Ingreso econdmico neto mensual de lafamilia

E21. Ingresos por venta de productos agropecuarios

E22. Ingresos por actividades artesanales o pequefio negocio
E23. Prestacion de servicios como asalariado agricola

E24. Estacionalidad de los ingresos

E3. Estabilidad econémicade lafamilia

E31. Ingresos permanentes por ventas de productos agropecuarios

E32. Ingresos permanentes por ventas de productos de artesanias u otros agregados
E33. Variacién drastica de precios en insumos, herramientasy equipos agricolas.

8.4.1.2 DIMENSION AMBIENTAL (A)

Al. Conservacion del suelo

A11. Practicas de conservacion del suelo en lafinca
A12. Sistemas agroforestales

A13. Incorporacion de materia organica

A2. Conservacion del agua

A21. Proteccion de las fuentes hidricas con cobertura vegetal
A22. Prevencioén de la contaminacion de las fuentes hidricas
A23. Uso eficiente del agua deriego

A24. Buen uso del agua de consumo humano

A3. Conservacion de labiodiversidad
A31. Proteccion de lafauna nativa

A32. Proteccion de lafloranativa

A33. Mantenimiento de franja biol6gica

8.4.1.3 DIMENSION SOCIO CULTURAL (S)

S1. Satisfaccion de necesidades bésicas
S11. Acceso permanente a alimentos

S12. Acceso permanente ala educacion
S13. Acceso permanente ala salud

S14. Adecuadas condiciones de lavivienda

S2. Aceptabilidad del sistema de produccion

S21. Mercado permanente para el cultivo predominante
S22. Uso racional de abonos quimicos

S23. Uso racional de pesticidas

S24. Predisposicion alamejora continua de lafinca
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S3. Integracién social a sistemas organizativos
S31. Participacion activa en la organizacion de productores
S32. Aprobacion de la gestion de los 6rganos directivos

8.4.2 MEDICION DE LA SOSTENIBILIDAD

Lamedicion delasostenibilidad, paravalorar cada subindicador, en las dimensiones
econdémica, ambiental y socio-cultural, en este modelo, se realiza usando la escala ordina
de 0 a4 (Sarandony Flores, 2009, p. 24), aunque pueden usarse escal as ordinales de mayor
magnitud, como la de 0 a 10. En todo caso, los criterios 0 subindicadores deben
caracterizarse en una sola direccion tipo de variable, por gemplo: “mayor es mejor”.

Laescalaordina se describe a continuacion:

Escala Descripcién de la calificacion ordinal

No hay aseguramiento de la sostenibilidad
Baja sostenibilidad

Regular sostenibilidad

Buena sostenibilidad

Alta sostenibilidad

A WNEFO

8.4.3 INDICADORES DE LA SOSTENIBILIDAD

Laimportancia de |os subindicadores que equivale a peso de los criterios/variables,
se los categoriza, en dos niveles:

1) Menos importante
2) Masimportante

L os pesos asignados para cada criterio denotan laimportancia que da el investigador
a las variables que se expresan en los criterios de evaluacion. Esta ponderacion de la
importancia de los criterios debe definirse con la participacion de los actores en territorio.

En el Cuadro 206, se indican los criterios y la importancia asignados por |os actores
locales.

Cuadro 206. Criterios de evaluacion de las dimensiones econdmica, ambiental y socio cultural eimportancia

Importancia

Criterios de evaluacion (Peso ddl criterio)

DIMENSION ECONOMICA (E)

E1l. Autosuficiencia alimentaria 2
E2. Ingreso econémico neto mensual/familia 2
E3. Estabilidad econémicade lafamilia 2

DIMENSION AMBIENTAL (A)

A1l. Conservacion del suelo 1
A2. Conservacion del agua 2
A3. Conservacion de la biodiversidad 1
DIMENSION SOCIO CULTURAL

S1. Satisfaccion de necesidades basicas 2
S2. Aceptabilidad del sistema de produccion 1
S3. Integracion socia a sistemas organizativos 1
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Célculo delos indices de sostenibilidad:

Los indices de sostenibilidad parciales IE, IA e IS se calculan usando la férmula
genera de la media ponderada. La propuesta de Sarandén y Flores (2009, p. 25), parala
evaluacion de la sostenibilidad de una finca o de una comunidad rural conformada por un
conjunto de fincas, se fundamenta en este model 0.

X - X1p1+Xzp2+---.+XnPn
P P1+P2++Pn

L as herramientas estadisticas pueden aplicarse en distintos momentos, alo largo de
un periodo, sea corto, mediano o largo, en la perspectiva de conocer la evolucion de los
indices de sostenibilidad econdmica (IE), ambiental (IA) y sociocultura (1S), asi como, €l
indice de sostenibilidad genera (IG). La interpretacion de los indices puede basarse en la
escalaordinal (en este caso el valor més alto es 4).

De manera préctica, los indices IE, 1A e IS pueden convertirse a porcentaje para
facilitar su interpretacion. El indice de sostenibilidad generd (IG) corresponde a promedio
delosindices IE, IA e|S valorados con la escala ordina de 1 a 4. Los datos ordinales se
transforman a porcentajes usando laférmulade Townsend & Heuberger.

El modelo general para calcular € indice de sostenibilidad se basa en la media
aritmética.:
_IE+IA+IS
- 3

IG [133]

Regla de decision:

S 1G > 70 % hay sostenibilidad segura
Si 1G de 50 a70 % hay riesgos en la sostenibilidad, urge tomar medidas
Si 1G <50 % no hay sostenibilidad, urge intervencion

I ndice de sostenibilidad econémica (I E)
Las calificaciones de los subindicadores o criterios econdmicos seindican en el Cuadro 207.

Cuadro 207. Grado de importancia y calificaciones de las variables econdmicas

Importancia Calificacion
(1-2 (Escala0 - 4)
E11. Diversificacion agro productiva de lafinca 2 2

Subindicadores o variables econdmicas

E12. Huerto con especies aromaticas, medicinalesy alimentarias 2 2
E13. Frutales diversos en policultivos 2 3
E21. Ingresos agropecuarios 2 2
E22. Ingresos por actividades artesanales o pequefio negocio 2 1
E23. Demanda de mano de obra agricola o prestacion de servicios 2 3
E24. Estacionalidad de losingresos 2 3
E3L1. Ingresos por ventas de productos agropecuarios 2 3
E32. Ingresos por ventas de artesanias u otros agregados 2 3
E33. Precios de insumos, herramientas'y equipos agricolas 2 0
Céalculos:
15— ZEn+ )
Xp

2+2)+@2*2)+B*2)+2*2)+(1*2)+B*2)+B*2)+(3*2)+(3*x2)+(0%2)
2424242424+ 242+2+2+2

IE =
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g 4H4+6+442464646+6+0
h 20
E=2=22 > IE(%) =22 (100) =55 %

I ndice de sostenibilidad ambiental (1A)
Las calificaciones de |os subindicadores ambientales se indican en € Cuadro 208.

Cuadro 208. Grado de importancia y calificaciones de las variables ambientales

Importancia  Calificacion
(1-2 (Escala0- 4)

A11l. Précticas de conservacion del suelo 1

A12. Sistemas agroforestales

A13. Remocion del suelo para cultivos

A21. Proteccion de las fuentes hidricas con cobertura vegetal

A22. Prevencion de contaminacion de las fuentes hidricas por pesticidas

A23. Uso eficiente del aguade riego

A24. Buen uso del agua de consumo humano

A31. Proteccién de la fauna nativa

A32. Proteccion de lafloranativa

A33. Mantenimiento de franja biol 6gica o bosque de regeneracién

Subindicadores o variables ambientales

RPRPRNNNNR R
WWWNRFRNWOWW

Calculos;
_2(An*p)
xp
_ B*+1D+B*1D+(0+x1D)+B=*2)+2*2)+(1*2)+(2*2)+B+*1)+B=*1)+(3x*1)
B 1+14+142424+24+2+1+1+1

IA

IA

A\ 3434+0+6+4+2+4+3+3+3
B 14
3

A=2=221> IA(%) =>"=553%

i ndice de sostenibilidad sociocultural (1S)

Lascalificacionesdelos subindicadores socio culturales seindican en e Cuadro 209.

Cuadro 209. Grado de importancia y calificaciones de las variables socio culturales

Subindicadores o variabl es socio-culturaes Importancia Calificacion

(1-2 (Escala0 - 4)
S11. Disponibilidad de alimento 2 3
S12. Acceso alaeducacion 2 2
S13. Acceso alasalud 2 2
S14. Condiciones de lavivienda 2 2
S21. Sistema café como cultivo predominante 1 3
S22. Uso intensivo de abonos quimicos 1 2
S23. Uso intensivo de pesticidas 1 3
S24. Predisposicion alamejora continua de lafinca 1 4
S31. Participacion activa en la organizacion de productores 1 3
S32. Aprobacion de la gestion de los 6rganos directivos 1 2
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Calculos:
2(Sn *p)
IS = =—F—
xp

_ B*x2)+2 *2)+2*2)+ 2+x2)+B+«1D+2*1D+B*1D)+@+«1D)+@B+*x1)+(@2x1)
- 242+2+2+14+1+1+1+1+1

IS

6+ 4+4+4+3+2+3+443+2
N 14

IS

IS=2=25 > IS(%)===625%

I ndice de sostenibilidad general (1G)

L os indices de sostenibilidad por dimensiones se resumen:
Indice de sostenibilidad econdmica, E = 55 %

indice de sostenibilidad ambiental, 1A = 55,3 %

Indice de sostenibilidad socio cultural, IS = 62,5 %.

IE+IA+IS 55+ 55,3 +62,5

IG =

> 16 (%) = =57,6%

La sostenibilidad (factores ambiental, econdmico y socio cultural) puede
representarse  en forma matemética o gréfica, destacando las € balance o desbalance,
situacion que facilitara identificar intervenciones paramejorar los indices IE, 1A elS.

Econdmico

Socio cultural Ambiental

Figura 36. Triangulo de la sostenibilidad a partir de
mediciones en fincas
Decision:
El indice general de sostenibilidad |G = 57,6 % es un indicativo de que hay riesgos.
Resultaimperativo tomar medidas paramejorar e indice general de sostenibilidad.
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Anexo 1; Glosario estadistico

Aleatorizacion.- Técnica experimental para “esparcir” €l error experimental a azar entre
individuos, grupos o tratamientos, asegurando que todos los elementos tengan la misma
oportunidad de conformar una muestra.

Analisis de varianza.- Técnica estadistica que permite desagregar |as respuestas medias de
las distintas fuentes de variacion en un experimento.

Arreglo factorial completo.- Tipo de disefio experimental que explora todas las posibles
combinaciones de los niveles y factores en estudio.

Arreglo factorial incompleto.- Tipo de disefio experimental que explora organizadamente
solo unafraccion de las posibles combinaciones de los niveles y los factores en estudio.

Arregloortogonal.- Matriz de distribucion de nivel es en estudio por cadafactor en unatabla
de doble entrada, para posibilitar €l andlisis racional y por separado de las variables de
respuesta

Bloqueo.- Variacion controlada de un factor externo, cuando se evidencia una gradiente que
se mantiene en una sola direccion en un ensayo

Caracteristica de calidad.- Medida de un atributo o variable que presenta variabilidad
medible con el uso de escalas.

Censo.- Es € registro individual de los datos de interés, en todos los elementos u objetos
gue constituyen una poblacion. Los datos de un censo, por g emplo, del peso en gramos por
planta, genera un parametro que es un valor caracteristico, Unico y constante como .

Coeficiente de correlacion.- Es una medida de la intensidad de la relacion entre dos
variables y puede tomar valores entre -1,00 y 1,00.

Densidad poblacional.- El nimero de individuos por unidad de &rea o de volumen.

Desviacion tipica.- Medida de dispersion en torno ala media. En una distribucién normal,
el 68% de los datos se encuentra dentro + una desviacion tipica arededor de la mediay el
95% de | os casos se encuentra dentro + dos desviaciones tipicas.

Diseflo de parametros.- Accion de determinar |as caracteristicas de calidad para tener una
respuesta optima.

Disefio de tratamientos.- Indicaciéon de los niveles por cada factor en estudio o de sus
combinaciones a ser probadas en un experimento.

Disefio experimental.- Técnica de planeacion que viabiliza la aplicacién de una prueba
estadistica para explicar las relaciones de causalidad con un grado de confianza especifico a
partir de la manipulacion deliberada de niveles cada factor en estudio.

Dispersion dela poblacion.- Patron de distribucion en el plano cartesiano delosindividuos
dentro de los limites de su poblacion.

Distribucion de frecuencias.- Informacion sobre los valores concretos que adopta una
variabley sobre el nimero de veces que se repiten. Se puede representar en porcentaje.

Efecto principal.- Variacion de la respuesta media causada por € cambio de nivel en un
factor en estudio.

Error estandar .- Es una estimacion de la cantidad en que varia un estadigrafo de muestraa
muestra.
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Error experimental.- Incertidumbre en los estadigraf os atribuida a factores externos, ajenos
alos tratamientos.

Estadistica descriptiva.- Tiene como objetivo caracterizar, describir y extraer conclusiones
sobre una muestra de datos.

Estadistica inferencial.- Implica estimar los parametros de la poblacion a partir de datos
muestrales, asumiendo un riesgo y error en las decisiones.

Estadistica.- Ciencia que se ocupa de la ordenaciéon y andlisis de los datos de muestras
representativas y de larealizacion de inferencias sobre | as poblaciones de las que proceden.

Estadistico.- Propiedad descriptiva de una muestra.

Experimento factorial completo.- Los tratamientos cubren todas las posibles
combinaciones de los niveles en todos | os factores en estudio.

Experimento factorial fraccionado.- Los tratamientos en estudio solo cubren una fraccion
seleccionada de | as posibles combinaciones de niveles por factor.

Experimento multifactorial .- Los tratamientos resultan de la combinacion de varios
factores de interés a ser probados en un ensayo.

Factor deruido.- Variable externa que tiene efectos sobre la respuesta experimental que no
se puede controlar.

Factor en estudio.- Variable independiente de tipo cuantitativo o cudlitativo que se
manipula para reproducir los efectos en el comportamiento de las variables de respuesta.

Fiabilidad.- Es la precision de las medidas, en estabilidad, equivalencia'y consistencia o
coherencia. Un instrumento es fiable cuando aplicado varias veces en circunstancias
similares permite obtener medidas consistentes.

Frecuencia absoluta.- NUmero de veces que aparece repetida un dato o un grupo de datos
en el conjunto de las observaciones realizadas.

Frecuenciarelativa.- Cociente entre lafrecuencia absoluta delaclasey el nimero total de
datos.

Grados de libertad.- Comparaciones posibles dentro de cada fuente de variacion en un
experimento.

Hipotesis estadistica.- La hipotesis es una conjetura o0 proposicion que e investigador
ofrece como respuestatedricaal problemade investigacion, lamisma que tiene que probarse
mediante una prueba estadistica

Indice de asimetria.- Grado en el que los datos de una serie se reparten por encimay por
debgjo de la media aritmética. Si €l coeficiente de asimetria tiende a cero, la distribucion
normal essimétrica, si e coeficiente es mayor que 0,50 la curvatiende a mostrar un sesgo a
la derecha (asimetria positiva) y si es mayor que - 0,50 la curva tiende a mostrar sesgo a la
izquierda (asimetria negativa).

indice de curtosis.- Grado de apuntamiento de una distribucion de frecuencias. Para una
distribucion normal Optima, € coeficiente o indice de curtosis se aproxima a cero. Una
curtosis positiva mayor gque 0,50 indica que los datos estan concentrados alrededor de la
media dando una forma puntiaguda, mientras que una curtosis negativa > - 0,50 indica que
los datos estan dispersos, no concentrados, dando la forma de una curva aplanada.
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Individuo.- Cada uno de los elementos que componen una poblacion o una muestra. Es €
ente observable que tiene un conjunto de caracteristicas medibles.

I nter accion.- Expresion de unavariable de respuesta en términos de aditividad, antagonismo
o sinergiarelacionada al efecto de los distintos niveles por factor en estudio.

Media.- Medida de tendencia general de una variable X en un muestra n de sujetos o
individuos.

Mediana.- Medida de tendencia central que divide la serie de datos de la variable X en dos
mitades iguales (50% de datos a cada lado).

M edidas de dispersion.- Miden la variabilidad de un conjunto de datos. Las medidas més
utilizadas son: rango, varianzay desviacion tipica.

M edidas de posicion.- Indican la posicién relativa que ocupa un sujeto en una distribucion
de frecuencias. Las medidas mas utilizadas son: los centiles, los decilesy los cuartiles.

M edidas de tendencia central.- Son medidas estadisticas que se usan para describir como
se puede resumir la localizacion de los datos. Las medidas de tendencia central indican la
agrupacion los datos, siendo las méas usadas: media aritmética, la medianay lamoda.

Moda.- Valor de lavariable X que méas aparece en un conjunto de datos (mayor frecuencia
absoluta).

Muestra.- Subconjunto de n elementos de una poblacion.

Muestreo aleatorio simple.- Método de extraccién de muestras que garantiza que todos los
elementos de la poblacion tienen la misma probabilidad de ser elegidos para la muestra en
cualquier momento de la extraccion.

Muestreo.- Es un procedimiento estadistico por medio del cual se toma una muestra,
asegurandose que sea una parte representativa de la poblacién para que los estadigrafos
tengan validez y haya confianza en |a estimacion de |os parametros.

Par ametro.- Propiedad descriptiva de una poblacion.

Per centil.- Puntuacién que deja debajo de si un porcentaje acumulado de sujetos de la
distribucion.
Poblacién estadistica.- Conjunto de los datos de los elementos con condiciones fisicas,

quimicas, bioldgicas o de otra naturaleza que son comunes a un objeto de estudio (p.e.: en
un bosque, la poblacién estadistica son |os datos de atura de los arboles).

Poblacion finita.- Esel conjunto limitado en nimero de elementos, individuos u objetos con
condiciones fisicas, quimicas, biolégicas 0 de otra naturaleza, comunes a un objeto de
estudio. Ejemplos: las vacas lecheras de un establo para ordefio, las macetas con plantas
ornamental es en unavivienda, las cajas petri de un experimento delaboratorio y losalumnos
deun aulade clase.

Poblacién infinita.- Conjunto de elementos, individuos u objetos reales muy grandes en
nimero, donde identificarlos y medirlosimplicaria un costo elevado. Ejemplo: un bosque de
10, 20, 100 o més hectéreas (hay muchos arboles, donde medir la atura de fuste de todos
resultaria muy costoso).

Poblacién real .- Conjunto de elementos, individuos, objetos o sucesos que tienen valor para
la sociedad o un segmento de ella (p.e.: bosgue = conjunto de &rboles).
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Prueba F.- Prueba de hipotesis de Fisher utilizada para determinar si dos muestras son
homocedasticas o comparar medias de tratamientos con un nivel de significacion concreto.

Rango.- Diferencia entre los valores maximo y minimo de una variable numérica. El valor
maximo menos el valor minimo.

Regresion lineal.- Estimacion de los coeficientes que explican la dependencia de una
variable en funcion de una o mas variables independientes, posibilitando pronosticar una
asociacion estadisticalineal.

Regresion no lineal.- Estimacion de los coeficientes que explican el comportamiento no
lineal de unavariable dependiente en funcion de unaindependiente.

Robustez del disefio.- Condicién que prevé una reducida variacion no explicada en un
experimento, asegurando una alta confianza en los resultados.

Tipo de variable.- Respuesta esperada del comportamiento de una variable en estudio, que
pueden ser de trestipos. Mayor es mejor, menor es mejor o nominal es mejor.

Tratamiento.- Un nivel simple de un factor en estudio o una combinacién de niveles por
factores en estudio que se someten a una prueba estadistica.

Variable cualitativa.- La que implica variaciones por clasificacion o jerarquizacion, entre
unaobservacion y otra, en las poblaciones 0 muestras.

Variable cuantitativa.- La que implica cambios en la magnitud, entre una observacion y
otra, como resultado de conteos y mediciones numericas, en poblaciones 0 muestras.

Variable de respuesta.- Variable experimental, cuantitativa o cualitativa, que muestra €l
efecto de la manipulacion de los factores en estudio

Variable dependiente.- Esla variable que esta en funcion de otra (o depende de ...), cuya
magnitud cambia cuando variala variable independiente.

Variableindependiente.- Esla que originalos cambios en la magnitud de otra.

Variable.- Cualquier caracter, caracteristica, rasgo o atributo que pueda mostrar valores
numéricos o categoricos diferenciados entre una observacion y otra
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Anexo 2: Vaores criticos del Coeficiente de correlacion de Spearman

Pares de observaciones - 4 5 6 7 8 9 10 12 14
a=0,05 100 09 0829 0,714 0643 060 0564 0506 0,456
a=0,01 - 1,00 0943 0,893 0,833 0,783 0,746 0,712 0,645

Pares de observaciones - 16 18 20 22 24 26 28 30

a=0,05 0425 0399 0377 0359 0343 0329 0317 0,306

a=0,01 0,601 0,564 0534 0508 0485 0465 0448 0,432

Nota: Pares de observaciones (X, Y) y € nivel de significacion
Fuente: Siegel (1990, p. 318)
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Anexo 3: Lectura de valores criticos p de Z en la distribucion normal

Z 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09
00 | 0500 | 0504 | 0508 | 0512 | 0516 | 0520 | 0524 | 0528 | 05532 | 0,536
01 | 0540 | 0544 | 0548 | 0552 | 0556 | 0560 | 0,564 | 0567 | 0571 | 0,575
02 | 0579 | 0583 | 0587 | 0591 | 0,595 | 0,599 | 0,603 | 0,606 | 0,610 | 0,614
03 | 0618 | 0622 | 0626 | 0629 | 0,633 | 0637 | 0641 | 0644 | 0648 | 0,652
04 | 0655 | 0659 | 0663 | 0,666 | 0,670 | 0,674 | 0,677 | 0681 | 0684 | 0,688
05 | 0691 | 0695 | 0698 | 0,702 | 0,705 | 0,709 | 0,712 | 0,716 | 0,719 | 0,722
06 | 0726 | 0,729 | 0,732 | 0,736 | 0,739 | 0,742 | 0,745 | 0,749 | 0,752 | 0,755
07 | 0758 | 0,761 | 0,764 | 0,767 | 0,770 | 0,773 | 0,776 | 0,779 || 0,782 | 0,785
08 | 0,788 | 0,791 | 0,794 | 0,797 | 0,800 | 0,802 | 0,805 | 0,808 | 0,811 | 0,813
09 | 0816 | 0,819 | 0,821 | 0824 | 0,826 | 0,829 | 0,831 | 0,834 [ 0,836 | 0,839
1,0 | 0,841 | 0844 | 0,846 | 0,848 | 0,851 | 0,853 | 0,855 | 0,858 || 0,860 | 0,862
1,1 | 0,864 | 0867 | 0,869 | 0,871 | 0,873 | 0,875 | 0877 || 0,879 || 0,881 | 0,883
1,2 | 0885 | 0887 | 0,889 | 0,801 | 0,893 | 0,894 | 0896 | 0898 || 0,000 | 0,901
1,3 | 0903 | 0905 | 0,907 | 0908 | 0910 | 0911 | 0913 || 0915 || 0,916 | 0,918
1,4 | 0919 | 0921 | 0922 | 0924 | 0925 | 0926 | 0928 || 0929 || 0,931 | 0,932
15 | 0933 | 0934 | 0936 | 0937 | 0938 | 0939 | 0941 || 0942 || 0943 | 0,944
1,6 | 0945 | 0946 | 0947 | 0948 | 0949 | 0951 | 0952 || 0953 || 0,954 | 0,954
1,7 | 0955 | 0956 | 0,957 | 0958 | 0959 | 0,960 | 0961 || 0962 || 0,962 | 0,963
1,8 | 0964 | 0965 | 0,966 | 0966 | 0967 | 0968 | 0969 4 0969 || 0970 | 0,971
1,9 | 0971 | 0972 | 0973 | 0973 | 0974 | 0974 | 0975 | 0976 || 0976 | 0,977
20 | 0977 | 0978 | 0978 | 0979 | 0979 | 0980 | 0980 | 0981 | 0981 | 0,982
21 | 0982 | 0983 | 0983 | 0983 | 0984 | 0984 | 0985 | 0,985 | 0985 | 0,986
22 | 098 | 0986 | 0987 | 0987 | 0987 | 0988 | 0988 | 0,988 || 0,989 | 0,989
23 ] 0989 | 0990 | 0990 | 0,990 | 0,990 | 0,991 | 0991 | 0,991 || 0991 | 0,992
24 | 0992 | 0992 | 0992 | 0992 | 0993 | 0,993 | 0993 | 09934 0,993 | 0,994
25 | 0994 | 0994 | 0994 | 0994 | 0994 | 0995 | 0995 | 0995 | 0995 | 0,995

Nota: El valor Z equivale a distancias expresadas en desviaciones estandar a partir depu =0

https://personal es.unican.es/sal vadol/tablnorm.x|s

e Caso: El valor Z =1,96, enlapruebade doscolas, significal — %,queequivale
a0,975 (2,5 % de equivocarse en cada cola, o = 5 % total)
Caso: El valor Z = 2,57, en lapruebade unacola, significal — a , que equivae

e 20,995 (0,5 % de equivocarse en cada cola, a = 1 % total)
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Anexo 4. Lecturade valores criticos Chi cuadrada para varios niveles de

significacion
Grados de Percentiles en distribucion Chi-cuadrado
libertad 0,001 | 0,005 | 0,01 | 0,02 | 0,025 | 005 | 0,1 0,2 0,3 0,4
1 10,828 | 7,879 | 6,635 | 5412 | 5,024 | 3,841 | 2,706 | 1,642 | 1,074 | 0,708
2 13,816 | 10,597 | 9,210 | 7,824 | 7,378 | 5991 | 4,605 | 3,219 | 2,408 | 1,833
3 16,266 | 12,838 | 11,345 9,837 | 9,348 | 7,815 | 6,251 | 4,642 | 3,665 | 2,946
4 18,467 | 14,860 | 13,277 | 11,668 | 11,143 | 9,488 | 7,779 | 5,989 | 4,878 | 4,045
5 20,515 | 16,750 | 15,086 | 13,388 | 12,833 | 11,070 | 9,236 | 7,289 | 6,064 | 5,132
6 22,458 | 18,548 | 16,812 | 15,033 | 14,449 | 12,592 | 10,645 | 8,558 | 7,231 | 6,211
7 24,322 | 20,278 | 18,475 | 16,622 | 16,013 | 14,067 | 12,017 | 9,803 | 8,383 | 7,283
8 26,124 | 21,955 | 20,090 | 18,168 | 17,535 | 15,507 | 13,362 | 11,030 | 9,524 | 8,351
9 27,877 | 23,589 | 21,6664 19,679 | 19,023 | 16,919y 14,684 | 12,242 | 10,656 | 9,414
10 29,588 | 25,183] 23,209 | 21,161 | 20,483 | 18,307 [| 15,987 | 13,442 | 11,781 | 10,473
11 31,264 | 26,757 | 24,725 | 22,618 | 21,920 | 19,675 | 17,275 | 14,631 | 12,899 | 11,530
12 32,909 | 28,300 | 26,217 | 24,054 | 23,337 | 21,026 | 18,549 | 15,812 | 14,011 | 12,584
13 34,528 | 29,819 | 27,688 | 25,472 | 24,736 | 22,362 | 19,812 | 16,985 | 15,119 | 13,636
14 36,123 | 31,319 | 29,141 | 26,873 | 26,119 | 23,685 | 21,064 | 18,151 | 16,222 | 14,685
15 37,697 | 32,801 | 30,578 | 28,259 | 27,488 | 24,996 | 22,307 | 19,311 | 17,322 | 15,733
16 39,252 | 34,267 | 32,000 | 29,633 | 28,845 | 26,296 | 23,542 | 20,465 | 18,418 | 16,780
17 40,790 | 35,718 | 33,409 | 30,995 | 30,191 | 27,587 | 24,769 | 21,615 | 19,511 | 17,824
18 42,312 | 37,156 | 34,805 | 32,346 | 31,526 | 28,869 | 25,989 | 22,760 | 20,601 | 18,868
19 43,820 | 38,582 | 36,191 | 33,687 | 32,852 | 30,144 | 27,204 | 23,900 | 21,689 | 19,910
20 45,315 | 39,997 | 37,566 | 35,020 | 34,170 | 31,410 | 28,412 | 25,038 | 22,775 | 20,951
21 46,797 | 41,401 | 38,932 | 36,343 | 35,479 | 32,671 | 29,615 | 26,171 | 23,858 | 21,991
22 48,268 | 42,796 | 40,289 | 37,659 | 36,781 | 33,924 | 30,813 | 27,301 | 24,939 | 23,031
23 49,728 | 44,181 | 41,638 | 38,968 | 38,076 | 35,172 | 32,007 | 28,429 | 26,018 | 24,069
24 51,179 | 45,559 | 42,980 | 40,270 | 39,364 | 36,415 | 33,196 | 29,553 | 27,096 | 25,106
25 52,620 | 46,928 | 44,314 | 41,566 | 40,646 | 37,652 | 34,382 | 30,675 | 28,172 | 26,143

Nota: Usar el nivel de significacion y los grados de libertad
https://statol ogos.com/tabl a-de-distri buci on-de-chi-cuadrado/

e Caso: En un ensayo con grados de libertad (GL) =10y o = 0,05
¥? = 18,307
e Caso: En un ensayo con grados de libertad (GL) =10y a. = 0,01
¥? = 23,209
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Anexo 5: Lecturade los valores criticos t de Student para distintos grados de
libertad y niveles de significacion

Grados de Probabilidades (arriba 2 colas, abajo 1 cola)

ibertad | _50.0% 250% 200% 100% 50%  20%  10%  020%  0,10%

250% 125% 10,0% 50%  2,5% 1,0% 0,5% 0,10%  0,05%

1,000 2414 3,078 6,314 12,7062 31,821 63,6567 318,309 636,619
0816 1604 1886 2920 43027 | 6,965 99248 22,327 31,599
0,765 1423 1638 2353 31824 | 4541 58409 10,215 12,924
0,741 1344 1533 2132 27764 | 3,747 46041 7,173 8,610
0,727 1301 1476 2015 25706 | 3,365 4,0321 5,893 6,869
0,718 1,273 1440 1,943 24469 | 3,143 3,7074 5,208 5,959
0,706 1,240 1,397 1,860 2,3060 VL 2896 33554 4,501 5,041
10 0700 1221 1372 1812)| 22281 | 2,764 | 31693 | 4,144 4,587
12 0,695 1,209 1,35 1,782 21788 2,681 3,0545 3,930 4,318
15 0691 1197 1341 1,753 21314 2602 29467 3,733 4,073
20 0687 1,185 1325 1,725 20860 2528 28453 3,552 3,850
30 0683 1173 1310 1,697, 20423 | 2,457 | 2,7500 | 3,385 3,646

o oo o A W N P

Nota: Usar el nivel de significacion y los grados de libertad (n - 1).
https://es.scribd.com/document/351442327/Distribucio-n-t-de-Student-en-Excel #

/

e Caso: En un ensayo con 10 grados de libertad y o = 0,05 ~
a/2=0,025 > 25%
Valort =2,2282

5%\

e Caso: En un ensayo con 30 grados de libertad y a = 0,05 ~5 %
a/2=0,025> 25%

\ Valort=2,0423 /
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Anexo 6: Lecturade los valores criticosde F con o = 0,05

a=0,05 Grados de libertad del numerador
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 161,446 | 199,499 | 215,707 | 224,583 | 230,160 | 233,988 | 236,767 | 238,884 | 240,543 | 241,882
2 18,513 | 19,000 | 19,164 | 19,247 | 19,296 | 19,329 | 19,353 | 19,371 | 19,385 | 19,396
3 10,128 | 9552 | 9,277 | 9,117 | 9,013 | 8941 | 8887 | 8845 | 8812 | 8785
4 7,709 | 6944 | 6591 | 6388 | 6,256 | 6,163 | 6,094 | 6,041 | 5999 | 5964
5 5 6,608 | 5786 | 5409 | 5192 | 5050 | 4,950 | 4,876 | 4,818 | 4,772 | 4,735
o 6 5087 | 5143 | 4757 | 4534 | 4,387 | 4,284 | 4207 | 4,147 | 4,099 | 4,060
T 7 5591 | 4737 | 4347 | 4120 | 3972 | 3,866 | 3,787 | 3,726 | 3,677 | 3,637
3 8 5318 | 4459 | 4,066 | 3,838 | 3688 | 3581 | 3,500 | 3438 | 3,388 | 3,347
5 9 5117 | 4,256 | 3,863 | 3633 | 3482 | 3374 | 3293 | 3230 | 3179 | 3137
2 10 4965 | 4,103 | 3,708 | 3478 | 3,326 | 3,217 | 3135 | 3072 | 3,020 | 2978
3 11 4844 | 3982 | 3587 | 3357 ¢ 3204 | 3005 | 3,012 | 2,948 | 2,896 | 2,854
8 12 4747 | 3885 | 3490 | 3259 | 3106 | 2,996 | 2,913 | 2,849 | 2,796 | 2,753
_§ 13 4667 | 3,806 | 3411 | 3179 | 3025 | 2915 | 2832 | 2767 | 2714 | 2671
o 14 4600 | 3,739 | 3344 | 3112 | 2,958 | 2,848 | 2,764 | 2,699 | 2,646 | 2,602
15 4543 | 3,682 | 3287 | 3,056 | 2,901 | 2,790 | 2,707 | 2,641 | 2,588 | 2,544
16 4494 | 3,634 | 3239 | 3,007 | 2,852 | 2,741 | 2,657 | 2,591 | 2,538 | 2,494
17 4451 | 3592 | 3197 | 2,965 | 2,810 | 2,699 | 2,614 | 2548 | 2,494 | 2,450
18 4414 | 3555 | 3160 | 2,928 | 2,773 | 2,661 | 2577 | 2510 | 2,456 | 2,412
19 4381 | 3522 | 3127 | 2,895 | 2,740 | 2,628 | 2544 | 2477 | 2,423 | 2,378

20 4,351 | 3493 | 3,098 | 2866 | 2,711 | 2599 | 2514 | 2,447 | 2,393 | 2,348

Nota: Usar los grados de libertad de los tratamientos o repeticiones (numerador) y los grados de libertad del
error (denominador).

https://statol ogos.com/f-val or-critico-excel

e Caso: Enun ADEVA de 5 tratamientos:
a = 0,05~ 5 % de probabilidad de equivocarse
Grados de libertad de tratamientos (GL) =t-1=4
Grados de libertad del error (GLE) = 12
Vaor de F = 3,259
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Anexo 7: Lecturade Amplitud Estudentizada de Tukey (Q) cona = 0,05y 0,01

Grados Numero de tratamientos
de "
libertad 2 3 4 5 6 7 8 9 10
del error
5 005 | 364 | 460 | 522 | 567 | 603 | 633 | 658 | 6,80 6,99
001 | 570 | 697 | 780 | 842 | 891 | 932 | 9,67 | 997 10,24
5 005 | 346 | 434 | 490 | 531 | 563 | 589 | 612 | 6,32 6,49
001 | 524 | 633 | 703 | 756 | 797 | 832 | 861 | 8,87 9,10
7 005 | 334 | 416 | 468 | 506 | 536 | 561 | 582 | 6,00 6,16
0,01 4,95 5,92 6,54 7,01 7,37 7,68 7,94 8,17 8,37
8 0,05 3,26 404 | 453 | 4,89 5,17 5,40 5,60 5,77 5,92
001 | 474 | 563 | 620 | 663 | 696 | 7,24 | 7,47 | 7,68 7,87
9 005 | 320 | 395 | 442 | 476 | 502 | 524 | 543 | 560 5,74
0,01 4,60 5,43 5,96 6,35 ¢ 6,66 6,91 7,13 7,32 7,49
10 0,05 3,15 388 | 433 | 4,65 491 512 5,30 5,46 5,60
0,01 4,48 5,27 5,77 6,14 6,43 6,67 6,87 7,05 7,21
1 005 | 311 | 382 | 426 | 457 | 482 | 503 | 520 | 535 5,49
001 | 439 | 514 | 562 | 597 | 625 | 648 | 6,67 | 684 6,99
12 0,05 3,08 377 | 420 | 451 4,75 4,95 512 5,27 5,40
001 | 432 | 504 | 550 | 584 | 610 | 6,32 | 651 | 6,67 6,81
13 005 | 306 | 373 | 415 | 445 | 469 | 488 | 505 | 519 5,32
0,01 4,26 4,96 5,40 5,73 5,98 6,19 6,37 6,53 6,67
14 0,05 3,03 3,70 | 411 4,41 464 | 4,83 4,99 5,13 5,25
0,01 4,21 4,89 5,32 5,63 5,88 6,08 6,26 6,41 6,54
15 0,05 3,01 3,67 | 408 | 4,37 4,60 4,78 4,94 5,08 5,20
0,01 4,17 4,83 5,25 5,56 5,80 5,99 6,16 6,31 6,44
16 0,05 3,00 365 | 405 | 4,33 4,56 4,74 4,90 5,03 5,15
001 | 413 | 478 | 519 | 549 | 572 | 592 | 6,08 | 6,22 6,35

Nota Usar € nimero de tratamientos y los grados de libertad del error del experimento.
https://www.lifeder.com/prueba-de-tukey/

e Caso: Ensayo de 5 tratamientos con 10 grados de libertad del error:
o= 0,05 ~ 5 % de probabilidad de equivocarse
Q=465
o= 0,01 ~ 1 % de probabilidad de equivocarse
Q=614
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