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INTRODUCCION

(1) El manejo de las herramientas para establecer el analisis y disefio de
experimentos, son imponderablemente necesarias para la formacion del
profesional, puesto que se complementa con la metodologia de la investigacion
y permite que con el uso del método cientifico, se puedan tomar decisiones
certeras en el campo agropecuario. Este conjunto de conocimientos desarrolla
la experticia para poder elegir los diferentes modelos lineales aditivos, en los
experimentos simples, asi como; en los factoriales ademas, permiten
establecerse prondsticos futuros en base a datos histéricos en las distintas
variables zootécnicas y veterinarias, que se exteriorizan en la dinamica de la

produccion animal.

Con el analisis y disefio de experimentos anclados a los modelos matematicos,
el profesional aplicara las estrategias estadisticas requeridas, segun el caso
particular que debe tratar para resolver problemas de la produccion pecuaria
basado en una metodologia cientifica; describiendo y comparando diferentes
realidades para comprobar si los datos zootécnicos corresponden o no a los
estandares internacionales, nacionales o locales; con el fin de disefiar su propio
plan de manejo productivo eficiente, utilizando los tratamientos especificos para
el efecto.

Con estas competencias el profesional pecuario lograra tomar decisiones
cientificas para resolver los problemas de la dinamica productiva en los sectores

sociales y productivos del pais.
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La experimentacion agropecuaria es un componente fundamental en la

investigacion agricola que busca optimizar la produccion de cultivos y la cria de

O 0

animales. A medida que la poblacion mundial crece y se enfrenta a desafios
como el cambio climatico, la escasez de recursos y la demanda de alimentos de
calidad, la necesidad de desarrollar y aplicar métodos cientificos en la agricultura
se vuelve cada vez mas critica. La experimentacion agropecuaria permite a los
investigadores y agricultores evaluar nuevas técnicas, variedades de cultivos,
practicas de manejo y tecnologias, contribuyendo asi a la sostenibilidad y la

eficiencia del sector agropecuario.

(49) La experimentacion en el ambito agropecuario no solo se limita a la mejora de la
productividad, sino que también abarca aspectos como la conservacion del
medio ambiente, la salud del suelo y la biodiversidad. A través de ensayos
controlados, los investigadores pueden obtener datos precisos que permiten

tomar decisiones informadas sobre el manejo de recursos naturales. Por

©6

ejemplo, el uso de fertilizantes y pesticidas puede ser evaluado para determinar

su impacto en el rendimiento de los cultivos y en la salud del ecosistema.

Ademas, la experimentacion agropecuaria es esencial para el desarrollo de
(28] variedades de cultivos que sean mas resistentes a enfermedades, plagas y
condiciones climaticas adversas. La biotecnologia y la genética son
herramientas cruciales en este proceso, permitiendo la creacion de cultivos que
no solo son mas productivos, sino también mas nutritivos y adaptados a las

necesidades de las comunidades locales.

(5 ) El disefo experimental es el proceso de planificar un experimento de manera
que se obtengan resultados validos y confiables. En la experimentacion
agropecuaria, un disefio adecuado es crucial para minimizar el sesgo y la
variabilidad, lo que permite obtener conclusiones precisas y aplicables. Un buen

(19) disefio experimental incluye la seleccion adecuada de tratamientos, la
asignacion aleatoria de tratamientos a las unidades experimentales y la
repeticion de ensayos para garantizar la robustez de los resultados.
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Existen varios tipos de disefios experimentales que se pueden aplicar en la

investigacion agropecuaria:

(s ) 1. Disefios Completamente Aleatorizados: En este tipo de diseno, los
tratamientos se asignan aleatoriamente a las unidades experimentales. Es

(30) sencillo de implementar y es adecuado cuando las unidades
experimentales son homogéneas.

2. Disefios en Bloques Aleatorizados: Este disefio se utiliza cuando hay
variabilidad en las unidades experimentales. Se agrupan en bloques

(22) homogéneos y dentro de cada bloque se asignan aleatoriamente los
tratamientos. Esto ayuda a controlar la variabilidad y mejora la precision
de las estimaciones.

(34) 3. Disefios Factoriales: Permiten estudiar el efecto de dos o mas factores
simultaneamente. Por ejemplo, se podria investigar como diferentes dosis
de fertilizantes y tipos de riego afectan el rendimiento de un cultivo. Este
enfoque es eficiente y proporciona informacion sobre interacciones entre
factores.

4. Disefos de Ensayo de Campo: En el contexto agropecuario, los ensayos
de campo son esenciales para evaluar el rendimiento de cultivos en
condiciones reales. Estos disefios deben considerar factores como la

topografia, el tipo de suelo y las condiciones climaticas.

Al planificar un experimento agropecuario, es importante considerar varios

aspectos:

- Definir claramente qué se quiere investigar y cuales son las
hipétesis a probar. Esto guiara todo el proceso de disefio y
ejecucion.

- ldentificar las variables dependientes e independientes que se
evaluaran. Las variables dependientes son aquellas que se
mediran como resultado de los tratamientos aplicados, mientras
que las independientes son los factores que se manipulan en el

experimento.
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(25) - Determinar el numero adecuado de repeticiones y el tamafo de la
muestra es esencial para asegurar que los resultados sean
representativos y estadisticamente significativos.

- Planificar como se analizaran los datos recolectados. Esto incluye
la eleccion de pruebas estadisticas adecuadas que se alineen con

los objetivos del estudio.

La experimentacion agropecuaria tiene numerosas aplicaciones practicas que
impactan directamente en la vida de los agricultores y en la seguridad
alimentaria. Por ejemplo, los ensayos de variedades de cultivos pueden ayudar
a identificar las mas adecuadas para una region especifica, considerando

factores como el clima, el tipo de suelo y las practicas de manejo.

Asimismo, la investigacion sobre el manejo integrado de plagas (MIP) permite a
Q los agricultores adoptar enfoques mas sostenibles, combinando métodos
bioldgicos, culturales y quimicos para controlar plagas de manera efectiva,

reduciendo asi la dependencia de pesticidas quimicos.

Q Los estudios sobre practicas de conservacion del suelo, como la rotacion de
cultivos y el uso de cubiertas vegetales, también son ejemplos de cémo la
experimentacion puede contribuir a la sostenibilidad agropecuaria. Estas
practicas ayudan a mejorar la estructura del suelo, aumentar su fertilidad y

reducir la erosion, lo que a su vez beneficia la produccion a largo plazo.

A pesar de sus beneficios, la experimentacién agropecuaria enfrenta varios
desafios. Uno de los principales es la variabilidad inherente de los sistemas
agroecosistémicos, que puede dificultar la obtencion de resultados consistentes.
Ademas, la falta de recursos, tanto financieros como humanos, puede limitar la

capacidad de llevar a cabo investigaciones exhaustivas.

(46 Otro desafio importante es la necesidad de traducir los resultados de la
investigacion en practicas aplicables y accesibles para los agricultores. La
comunicacion efectiva de los hallazgos y la capacitacion en nuevas tecnologias
son aspectos cruciales para asegurar que los beneficios de la investigacion

lleguen a quienes mas los necesitan.
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La experimentacion agropecuaria y el disefio experimental son pilares
fundamentales en la busqueda de soluciones innovadoras y sostenibles para los
desafios del sector agropecuario. A través de un enfoque cientifico riguroso, es
posible mejorar la produccion de alimentos, conservar los recursos naturales y
(35) contribuir al bienestar de las comunidades rurales. A medida que se avanza
hacia un futuro en el que la seguridad alimentaria y la sostenibilidad son cada
vez mas prioritarias, la investigacion agropecuaria seguira desempefando un
papel crucial en el desarrollo de practicas agricolas mas eficientes y

responsables.
1.1. Experimentacién agropecuaria y el disefio experimental

o La investigacion cientifica es considerada como la busqueda permanente de la
verdad por medio de métodos, objetivos adecuados y precisos; uno de los cuales
(6 ) es la experimentacion, que consiste en realizar practicas destinadas a demostrar,

comprobar o descubrir fenbmenos o principios basicos.

a Se cuenta con un experimento cuando en la practica se va a probar una
O hipodtesis; y se tiene una investigacion cuando se estudia la causa y el efecto. Es
decir, en un experimento se observa unicamente los efectos y es de aplicacion
practica inmediata, ya sea para el cientifico o para la comunidad; en tanto que la
(3 investigacion es de aplicacion mediata y puede ser evolucionista, conduciendo

entonces a idear nuevas técnicas o a modificar las existentes.

La experimentacidn agropecuaria puede ser tratada como arte y como ciencia.
Como arte porque se requiere de habilidad para ingeniar, planear o aplicar con
conjunto de técnicas con el propésito de que sean eliminadas causas extrafias a
la realizacion correcta del experimento de campo, laboratorio o invernadero; v,
como ciencia, porque hay que aplicar el método cientifico y un conjunto de
conocimientos cientificos para el desarrollo de tecnologias que conduzcan a la
formacion de nuevos tipos de plantas, animales o nuevas practicas
agropecuarias que conlleven hacia el incremento de la produccion y/o
productividad, (Reyes, 2003).

Con este antecedente se puede indicar que en la experimentacion agropecuaria
su objetivo primordial es comprobar en la practica del campo (cultivar o manejo
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animal), una hipoétesis formulada sobre alguna estrategia productiva o sanitaria
que pueden intervenir en su productividad de una o mas cosechas o sacas. Esto
indicaria por ejemplo que si en alguna region especifica una linea genética
vacuna lechera es mas productiva que las razas o variedades de nuestra zona,
y que al introducirlas podria elevar considerablemente el rendimiento lechero del
sector, basado en las suposiciones de lo acontecido en otro territorio o lo que
sugieren los conocimientos técnicos pecuarios, y se debe adquirir la certidumbre
de que tal suposiciones son bien fundamentadas, se debe acudir a la
experimentacion agropecuaria, con el fin de corroborar en el territorio nuestro

con las condiciones establecidas (ambiente), (De La Loma, 1996).

La importancia que tiene la experimentacién agropecuaria es que sobre ella
descansa el progreso de la agricultura y ganaderia mundial, con nuevos retos
como la maximizacion de la productividad por unidad de superficie, puesto que
quiza en el mismo territorio o peor aun en menor cantidad de superficie cultivada
debido al avance demografico, hay que producir para alimentar a una poblacion
@ creciente. Para cumplir esta mision, las instituciones de educacién superior
deben sintonizarse con esta realidad, aplicando estrategias como la agricultura
de precision y inclusive simulaciones con el uso de la inteligencia artificial; todos
(7] estos conceptos deben pasar por el crisol de experimentacién para que pueda

ser aceptada, divulgada y aplicada en las unidades productivas agropecuarias.

Gran parte del desarrollo de los paises depende de la generacién de alimentos,
tomando en cuenta las técnicas amigables al medio ambiente, asi como la
seguridad alimentaria; para el efecto acudimos al método cientifico y el aporte
de algunas ciencias como la agroecologia, zootecnia, veterinaria, biologia, etc.
Ciertas estrategias que pudieron crearse en otras localidades con resultados
muy satisfactorios, pero que requieren de protocolos cientificos para que sean
probadas, adaptadas y posteriormente aplicadas con técnicas propias
respetando el sincretismo que tienen los productores agropecuarios; dentro de
estas metodologias cientificas, el disefio de experimentos mediante sus modelos

lineales aditivos juega un rol de gran importancia (Moscoso Gomez, 2019)

Precisamente el disefio de experimentos nacid con la agricultura en la década

de 1920 y fue desarrollado por el britanico Ronald Fisher quien prestaba sus
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servicios en la Estacién Experimental de Rothamsted en Inglaterra, sus estudios
agricolas tuvieron como objetivo mejorar la productividad de los cultivos. A partir
de estas investigaciones, Fisher comenzo a formalizar métodos que permitieran
disefiar experimentos de manera rigurosa, con el fin de obtener conclusiones

validas y confiables (Fisher, 1937).

(43) Fisher introdujo conceptos fundamentales en el disefio de experimentos, tales
como la aleatorizacion, la replicacién y el bloqueo, los cuales se utilizan para
controlar la variabilidad y asegurar que los resultados no se deban al azar.

(44) También es reconocido por introducir el analisis de varianza (ANOVA o ADEVA)

como herramienta para analizar los resultados experimentales.

De este modo, el disefio de experimentos se origind en el contexto de la
agricultura, pero rapidamente se expandié a otras areas, como la biologia, la
industria y las ciencias sociales, debido a su utilidad para evaluar y mejorar

procesos mediante experimentacion controlada.

El estadistico de Fisher, establece que la “data” debe cumplir con todos los
supuestos para que puedan aplicarse los modelos lineales aditivos
convencionales, sin embargo hoy se ha cambiado el paradigma del enfoque
estadistico, con técnicas mucho mas modernas debido a que en la actualidad ya
los datos no deben necesariamente adaptarse a los modelos fijos y cerrados, por
el contrario hoy mediante las técnicas de modelacion “el modelo se puede ajustar
a nuestros datos”, es una suerte de elasticidad en el tratamiento y procesamiento

para encontrar resultados mas cercanos a nuestras realidades.

En la historia de la investigacion, se tiene como premisa su ejecucion
directamente en los campus académicos, o0 en los centros de investigacion;
haciendo que sus resultados no lleguen directamente a los beneficiarios
(productores), rompiendo la mision de la universidad “resolver problemas de la
sociedad mediando la investigacién”. Sin embargo, en la ultima década las
investigaciones son adaptativas, donde la mayoria de las observaciones y
experimentos se realizan en los campos de los productores agropecuarios;
aunque se pueden inclusive combinar estudios observacionales con
experimentales, llamados mixtos; por ejemplo, en los bosques o paramos donde

se investiga secuestro de carbono, biomasa, carga animal, etc. Por ejemplo, si
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en los sistemas de paramo se desea investigar los diferentes tipos de
ecosistemas con la finalidad de aprovecharlos, se podria establecer su condiciéon
y tendencia (observacional) y dentro de los mismos analizar la carga animal
soportable sin destruir su condiciéon (experimental), y en el caso que se
pronostique lo contrario, las medidas que se podrian tomar para evitar su

deterioro.
Un forestal compara distintos tipos de bosques y quiere aprovecharlos.
1.2. Diferencia entre investigacion y experimento

La produccién agropecuaria, ha sido el pilar de la civilizacion humana desde los
albores de la historia, y en la actualidad, el rol que juega en el desarrollo
econdmico Y la seguridad alimentaria sigue siendo vital. Dentro de este ambito,
la investigacion y la experimentacion agropecuaria han evolucionado para
enfrentar los retos de producir alimentos de manera eficiente y sostenible; en
este capitulo se debe analizar a estos dos conceptos, su evolucién y su impacto
en la ciencia agricola contemporanea, destacando los aportes metodologicos

mas relevantes.

La investigacion agropecuaria puede definirse como el conjunto de estudios
destinados a comprender, mejorar y optimizar la produccion agricola y ganadera.
La investigacién en este campo tiene sus raices en la observacidon empirica.
Durante siglos, los agricultores aprendieron de la experiencia, transmitiendo sus
conocimientos de generacion en generacion. Sin embargo, este enfoque
empirico, si bien valioso, carecia del rigor cientifico necesario para generalizar

los resultados a diferentes contextos agroecoldgicos.

Con la llegada de la Revolucion Cientifica y la consolidacion del método cientifico
en el siglo XVII, se abrié un nuevo camino para la investigacion agricola. Este
proceso culmind en el siglo XX con la institucionalizacién de la investigacion
agropecuaria a través de centros especializados, universidades y estaciones
experimentales. En este sentido, la investigacion dejé de ser una serie de
observaciones informales para convertirse en un proceso estructurado, basado

(1) en el analisis de datos y la validacion cientifica de los resultados.
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Dentro del ambito de la investigacion agropecuaria, la experimentacion ha sido
la herramienta principal para probar hipétesis y generar nuevo conocimiento. La
experimentacion agropecuaria consiste en la aplicacion controlada de técnicas y
métodos de cultivo y cria, para observar los efectos de diferentes factores (como
fertilizantes, riego, tipos de suelo, plagas, razas selectas para produccion de
leche y carne, etc.) en el rendimiento agricola o la productividad animal. Este
enfoque permite a los cientificos aislar variables y determinar relaciones de

causa y efecto de manera objetiva.

Un avance clave en la experimentacién agropecuaria fue el concepto que
introdujo Fisher sobre el disefio de experimentos (DOE), lo que permitié optimizar
la investigacion agricola al estructurar los ensayos de manera sistematica,
incorporando principios como la aleatorizacion, la replicacion y el bloqueo para
minimizar el error experimental y aumentar la precision de los resultados (Fisher,
1937). Estas técnicas siguen siendo la base de la experimentacion en la

agricultura moderna.

La investigacién y la experimentacion estan profundamente interconectadas en
el campo agropecuario. La investigacion proporciona el marco tedrico y las
preguntas que la experimentacién pretende responder. Por ejemplo, una
investigacion puede plantear la hipétesis de que una nueva variedad de maiz
forrajero es mas resistente a las plagas. Para confirmar esta hipdtesis, se disena
un experimento en el que la variedad de alfalfa es plantada en diferentes
condiciones controladas, comparando los resultados con variedades
convencionales; este tipo de interacciones permite que la investigacion tedrica y

la practica experimental se complementen mutuamente.

El valor o la utilidad de la experimentacion es que proporciona datos concretos
que pueden ser replicados, algo que no es posible Unicamente con
observaciones tedricas o investigaciones de campo sin control experimental.
Esto es especialmente importante en la produccion agropecuaria, donde las
variables o razas zootecnicas que afectan la produccién son multiples y
complejas, como el clima, la calidad del suelo, las técnicas de cultivo, y las plagas
o enfermedades. La experimentacion rigurosa es la Unica manera de obtener

datos fiables y validos para mejorar la toma de decisiones (Montgomery, 2019).
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(60} Por otro lado, a lo largo del siglo XX y XXI, la tecnologia ha jugado un papel
crucial en el avance de la experimentacion agropecuaria. Los avances en
genética, biotecnologia, sensores remotos y analisis de datos han permitido a
los investigadores disefar experimentos mucho mas precisos y obtener un

(45) mayor control sobre las variables que influyen en los resultados.

Por ejemplo, el uso de tecnologias de sensores de suelo permite monitorizar las
condiciones de humedad y nutrientes, condicion y tendencia de pastizales con
un nivel de precision sin precedentes, mejorando la planificacién de los
experimentos y optimizando ademas la toma de decisiones sobre riego,
fertilizacion, alimentacién, capacidad de carga. De manera similar, la tecnologia
genética ha transformado la experimentacién agricola y pecuaria al permitir la

® modificacion de plantas y animales para mejorar su rendimiento y resistencia a
factores externos como plagas, enfermedades y condiciones ambientales
extremas. Ademas, el uso de modelos estadisticos avanzados y algoritmos de
aprendizaje automatico ha revolucionado la manera en que se analizan los datos
experimentales. Hoy en dia, los investigadores pueden procesar grandes
cantidades de datos obtenidos de ensayos de campo, lo que permite un analisis
mas profundo y la optimizacién de los recursos (Borlaug, 2007).

Uno de los aspectos mas relevantes de la investigacion y experimentacion
agropecuaria es su contribucién a la sostenibilidad. En un mundo en el que la
poblacién sigue creciendo, la demanda de alimentos aumenta mientras que los
recursos como el agua y la tierra agricola son limitados. La investigacion
agropecuaria busca constantemente nuevas formas de aumentar Ila

productividad agricola sin comprometer los recursos naturales a largo plazo.

La agricultura de precision, basada en la experimentacion cientifica, ha permitido

(57) optimizar el uso de insumos como fertilizantes y agua, reduciendo el impacto
(47) ambiental. Ademas, el desarrollo de nuevas variedades de cultivos mas

resistentes al estrés climatico y a las plagas ha sido clave para mejorar la
® seguridad alimentaria, especialmente en las regiones mas vulnerables a los

efectos del cambio climatico.
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Un claro ejemplo es la Revolucién Verde, liderada por Norman Borlaug, quien,
mediante experimentacidén e investigacion genética, desarroll6 variedades de
trigo de alto rendimiento, lo que contribuyo significativamente a reducir el hambre
en muchas partes del mundo. Este avance fue el resultado directo de décadas
de investigacién cientifica combinada con experimentacion en diferentes

contextos agricolas (Borlaug, 2007).

La investigacion y la experimentacion agropecuaria han sido y continian siendo
fundamentales para el progreso agricola. Mientras que la investigacion
proporciona el conocimiento tedrico necesario para entender los complejos
fendbmenos biolégicos y ambientales que afectan la agricultura, la
experimentacion permite poner a prueba ese conocimiento en condiciones
controladas, obteniendo datos validos y replicables. Juntas, estas disciplinas han
permitido a la humanidad enfrentar con éxito desafios criticos como la

productividad agricola, la sostenibilidad y la seguridad alimentaria.

A medida que las tecnologias avanzan y las demandas sobre los sistemas
agricolas aumentan, la importancia de continuar invirtiendo en investigacion y
experimentacion sera mas crucial que nunca. La agricultura debe adaptarse
rapidamente a un entorno cambiante, y solo mediante el conocimiento cientifico
podremos garantizar un futuro sostenible y seguro para las proximas

generaciones.

(3 ) En la practica podemos manifestar que la investigacidn es una busqueda
permanente de la verdad usando métodos, objetivos adecuados y precisos; por
su parte la experimentacion es un método de la investigacion que permite realizar
operaciones y practicas destinadas a demostrar, comprobar o descubrir
fendbmenos puntuales. La experimentacion agropecuaria en particular usa
pruebas, ensayos, observaciones, analisis o estudios practicos de lo que le
interesa al productor para resolver sus problemas mas sentidos dentro de sus

(16 sistemas de produccién. Se considera un experimento cuando se comprueba

con la practica una hipotesis formulada, por ejemplo, un ensayo destinado a

medir el rendimiento de seis variedades de alfalfa. En cambio, se considera una

investigacion cuando se estudia la causa y el efecto con varios experimentos en

muchas locaciones y en época seca y humeda, por ejemplo. En un experimento
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solo se aprecia unicamente los efectos y es de aplicacion inmediata en la zona
donde fue establecido, en contraste la investigacion puede ser de aplicacion
mediata y tiende a ser evolucionista pudiendo conducir a idear nuevas técnicas
o a modificas las existentes; usualmente los dos términos se involucran y son

inseparables (Reyes, 2003).
1.3. Tipos de estudios
1.3.1. Estudio observacional

Tiene como caracteristica que sobre un proceso existente se observan dentro de
los registros de informacion una o mas variables aleatorias; por ejemplo, al
analizar el carbono presente en el suelo se observarian distintos tipos de
ecosistemas, diferentes cambios de uso de la tierra, y se mira el efecto que
tendria esos cambios de uso o el tipo de ecosistema pristino sobre la
acumulacion o pérdida de carbono. Entonces la finalidad de este tipo de estudios

es la exploracion, descripcion y confirmar hipotesis (Casanoves, 2019).
1.3.2. Estudio experimental

(5 ) Un experimento esta constituido por una prueba o serie de pruebas en las cuales
se inducen cambios deliberados en las variables de entrada (fuentes de
variacion) de un proceso o sistema de manera que sea posible observar e
identificar las causas de los cambios en la respuesta de salida (variables
respuesta). Esta aseveracion demuestra demasiada ingenieria, es mas

aplicativo para la industria, control de calidad o de procesos (Montgomery, 2019).

(15) Ademas, un estudio experimental agropecuario en particular comprende
pruebas, ensayos, observaciones analisis o estudios practicos de todo lo que
interesa a la agricultura y ganaderia. Se considera un experimento, probar con
la practica una hipotesis formulada (por ejemplo, un ensayo sobre el rendimiento
de seis variedades de alfalfa); por lo tanto, es considerado como un arte por la
habilidad para ingeniar, planear y aplicar técnicas; y, ciencia por |la aplicacion del

método cientifico (Reyes, 2003)
Un estudio experimental es una reproduccion restringida de la realidad con el fin

de observar los efectos de su manipulacion planificada. Si nos fijamos en la
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ultima expresion se construyen las unidades experimentales para simular a la
realidad (parcelas o grupos pequefios de animales), ya que no se puede trabajar
con la poblacidon sino con una muestra de ella procurando que sea
representativa. Con este antecedente se pueden mirar los efectos de esa
manipulacion planificada (situacion observada), que se convertirian en nuestros
tratamientos los mismos que son decididos estratégica y técnicamente por el

investigador (Di Rienzo & Casanoves, 1999)

Por ejemplo, si se analiza la voluntad (cuantia) de la poblacién para pagar por
un servicio ecosistémico, como lo hace Costa Rica que son pioneros por pago
de este tipo de propuesta donde a los productores reciben un pago (definido por
estudio experimental) para mantener los servicios ecosistémicos como la
regulacion de la calidad del aire o de la fertilidad de los suelos, programas de
recreacion y ecoturismo, etc. (Casanoves, 2019).

1.3.3. Estudios Mixtos

Combinan los dos conceptos, por ejemplo si se pretende estudiar 3 tipos de
dietas para mejorar la produccion de leche de vacas Holstein, Jersey y Brown
Swiss, cada parametro técnico productivo (produccién vaca dia) es
observacional propiamente dicho porque no podemos manipular la raza
individual que es propia de sus “genes”, en cambio si se puede establecer el
comportamiento de las mismas cuando difiere el porcentaje de proteina
entregado a través del balanceado, dentro de cada raza y compararlo con un

testigo.

En esencia no se puede manipular a un estudio observacional, la raza no puedo
cambiarla, sus estandares productivos se expresan en sus genes siempre que
les proporcionemos un buen medio ambiente, por lo tanto, solo se observa su
comportamiento; en cambio si a dos razas de porcinos le induzco a que
consuman 3 suplementos alimenticios diferentes para medir su comportamiento
productivo, entonces estamos en un experimento ya que he manipulado su

realidad incluyendo los tratamientos (suplementos).

La finalidad de usar los tipos de estudio es para comprobar hipétesis, modelar y
predecir usando los modelos lineales aditivos.
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1.3.4. Experimentos comparativos

(18] Son los tipicos del “Disefio de Experimentos”, ya que consisten en la aplicacién
de los llamados tratamientos a un conjunto de unidades experimentales, siendo
éstas de acuerdo a la realidad: cajas Petri, parcelas, animales u una parte de

(18) ellos, una planta, una hoja, etc. Es esta practica se valora y compara las
respuestas obtenidas desde diferentes tratamientos. Son utilizados cuando se
requiere incrementar la precision de las diferencias realizadas y/o ampliar el

espacio de las “inferencias” (Casanoves, 2019)
1.4.0tros estudios

En la dinamica investigativa se pueden encontrar algunas metodologias que
suelen emplearse en base a la realidad que se presente al momento de
comprobar una hipotesis y producir informacién a través de la extraccion de una
“‘data” apegada a una realidad en el momento oportuno, es asi como se cuenta

con los siguientes casos:
1.4.1. Segun el propésito de estudio

(6 ) - Estudio teédrico: Cuando se genera conocimiento sin colocarlo en
practica; recopila datos y genera conceptos; puede considerarse una
revision bibliografica cientifica en las plataformas cientifica sobre un
problema especifico como la ascitis en aves de carne, por ejemplo.

- Estudio Aplicado: Su finalidad es resolver un problema, busca y
consolidar el conocimiento para su aplicacion, se divide en: Aplicacion
tecnolbgica, cuando se aplica sistematicamente los conocimientos
cientificos o habilidades técnicas para desarrollar soluciones
innovadoras (Ponce, Mario;, 2014), por ejemplo, para aplicar el ordefio
mecanico en las granjas de produccion lechera, debieron realizar
pruebas especificas antes de implementar esta tecnologia. Aplicada
cientifica que se caracteriza por buscar convertir el conocimiento tedrico
en practico y util (Comunicacion institucional, 2020), teéricamente se
conoce que en los 4 estdbmagos de los rumiantes se produce una
fermentacién anaerdbica del alimento que consumen, pero si se entrega

grano partido como el maiz y fermentado en fundas herméticas, se

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
o Z"j turn|t|n Pagina 35 de 307 - Engrega de integridad Identificador @93-&?&6!0%%%6%%%13%549




z'l-_l turn|t|r|tﬁ§6 de_% gre ade |ntti§;§d9942 7437.2.B Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549
1/711/(//

facilitaria el metabolismo con la consecuencia en el mejoramiento de la

conversion alimenticia del animal en cuestién.
1.4.2. Segun la profundizacion del estudio

- Estudio exploratorio: Se caracteriza por analizar informacion
especifica NO estudiada, permite un primer acercamiento, para luego
hacer mas detallada; por ejemplo, un sondeo para explorar la
predisposicion de una comunidad para la adopcion de tecnologias
nuevas en la crianza de animales.

- Estudio descriptivo: Realiza un informe detallado sobre un
determinado fendmeno, buscando informacion clara sobre el objeto,
cuando se ha adoptado una tecnologia en varias unidades productivas y
se requiere describir el grado de adopcidn auscultando variables
sociales y productivas, por ejemplo; en este tipo de estudios es muy
frecuente el uso de la estadistica descriptiva.

- Estudio explicativo: Establece relacién causa — efecto, e intenta
establecer las consecuencias de un fendbmeno; por ejemplo, si se desea
mejorar un pastizal que no presta las condiciones Optimas para la
alimentacion ganadera y se pretende introducir especies nuevas que
podrian aportar mayor rendimiento y calidad que se refleja en el
incremento los indices productivos de los animales, estos ultimos son

consecuencia de las estrategias que se han aplicado.
1.4.3. Segun el tipo de “data”.

(26 - Estudio cualitativo: Rescata las individualidades, las particularidades
del campo social con base en conocimientos y saberes de los individuos,
puede considerarse dentro de este tipo de estudio a un analisis de las
preferencias de un determinado grupo humano a los productos que se
realizan con valor agregado de la producciéon agropecuaria como
lacteos, mermeladas, etc., y como se comercializaria en funcidén de su
estrato social.

- Estudio cuantitativo: Emplea un método estadistico y matematico.
Utiliza una gran cantidad de variables que provienen de distintos datos,

en la praxis es mas relacionado con los experimentos que se plantean
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con modelo lineales aditivos en nuestra area como establecer el
comportamiento bioldgico de cerdos frente a 4 dietas alimenticias; donde
se miden variables como consumo de alimento, peso vivo, conversion

alimenticia, etc.
1.4.4. Segun su temporalidad

- Estudio longitudinal: Observa a un individuo o evento durante un
tiempo para identificar los cambios en las variables analizadas. En este
caso podriamos citar una caracterizacion estatica de agroecosistemas
de produccion agropecuaria de pequefa escala, donde se conoce una
linea base de las variables productivas, sociales y ecolégicas de la zona
de estudio.

- Estudio transversal: Compara caracteristica de varios individuos o
eventos en forma secuencial y en momentos especificos. En el mismo
caso de la caracterizacion de agroecosistemas, cuando se ha realizado
algunas de ellas en la dinamica del tiempo, donde inclusive se pueden
generar modelos lineales de comportamiento de las diferentes variables

analizadas y predecir su relacion futura.
1.4.5. Segun el tipo de inferencia

- Estudio deductivo: Estudia la realidad y verifica o refuta una hipétesis,
saca conclusiones en base a una premisa planteada (verdades), verifica
preposiciones.

- Estudio inductivo: Genera conocimiento con informacion especificos
para crear nuevas teorias. Analiza elementos y fenomenos a partir de la
observacion.

1.5.El método cientifico para experimentos agropecuarios

El método cientifico es la base sobre la cual se construyen los conocimientos y
descubrimientos de la ciencia moderna. Consiste en una serie de etapas
sistematicas disefiadas para investigar fenomenos, formular hipdtesis,
experimentar, y alcanzar conclusiones objetivas y replicables. Podemos explorar
los origenes y evolucion del método cientifico, sus principales etapas, y su

relevancia en la investigacion actual, destacando como esta metodologia ha
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permitido el avance del conocimiento de forma fiable y rigurosa para el desarrollo

de los pueblos.
1.5.1. Origenes y su desarrollo histérico

(6 ) El método cientifico tal como lo conocemos hoy en dia es el resultado de una
evolucion gradual de pensamiento critico y sistematizacion que comenzd con los
fildsofos de la antigua Grecia. Aunque personajes como Aristoteles (384-322
A.C.) establecieron principios de observacion y l6gica en la indagacion cientifica,
su enfoque estaba limitado por la falta de experimentacién empirica (Popper,
2002).

El verdadero precursor del método cientifico fue Roger Bacon en el siglo Xlll,
quien en su obra Opus Majus (1267) defendio el uso de la experimentacion para
probar ideas, combinando la observacion con el razonamiento deductivo. Sin
embargo, fue en el siglo XVII cuando figuras como Francis Bacon y Galileo Galilei
revolucionaron el proceso investigativo. Francis Bacon, en su libro Novum
Organum, proponia la induccién sistematica y el uso de la experimentacion como
una manera de superar los errores de la percepcidon humana, dando un fuerte
impulso al empirismo en la ciencia. Galileo, por otro lado, aplicé estos principios
al estudio de la fisica, estableciendo la importancia de la observacion cuantitativa

y el experimento como pruebas necesarias para validar hipétesis (Bacon, 1620).

Ya en nuestros tiempos el método cientifico consiste en un protocolo sistematico
y ordenado; en donde se debe conocer previamente, los materiales,
instrumentos, asi como las técnicas necesarias, que permitan alcanzar un
objetivo o probar una hipétesis, procurando flexibilidad, objetivismo y critica;
partiendo de una relativa realidad para resolver problemas (Moscoso G., Moreno,
Moscoso M., & Armijos, 2022).

1.5.2. Las etapas clasicas del método cientifico

El método cientifico, desde su consolidacién, ha seguido un conjunto de etapas

basicas que han sido formalizadas a lo largo de los siglos.
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- Observacion: En esta etapa, el investigador observa un fenbmeno o
conjunto de fendmenos, estableciendo una base empirica para formular
preguntas.

- Formulacién de la Hipdétesis: Basandose en las observaciones, se
plantea una hipdtesis, que es una proposicidn que intenta explicar el

fenémeno observado.

- Experimentaciéon: La hipotesis es puesta a prueba mediante
experimentos controlados que permitan verificar o refutar su validez.

- Anadlisis de Resultados: Los datos obtenidos se analizan estadistica y
l6gicamente, evaluando si respaldan o contradicen la hipoétesis.

- Conclusion: Se establece si la hipotesis inicial es valida o si debe
rechazarse. Esta etapa también puede llevar a nuevas preguntas y, por
ende, a nuevas investigaciones.

- Comunicacién y Revision: Los resultados y conclusiones se comparten
con la comunidad cientifica, lo cual permite la replicacion del estudio y una

revision critica de los hallazgos (Chalmers, 2013).

La importancia de estas etapas radica en que permiten una estructura replicable
y verificable que facilita la construccion del conocimiento cientifico. La
publicacion y revision de los resultados son fundamentales para el progreso
cientifico, ya que otros investigadores pueden validar, refutar o extender los

descubrimientos.

El valor del método cientifico reside en su capacidad de adaptacion a nuevas
tecnologias y descubrimientos, lo que le permite seguir siendo relevante en un
mundo en constante cambio. Gracias a este enfoque sistematico, podemos
avanzar en la comprensién del universo, resolver problemas complejos y

construir un conocimiento fiable y duradero que beneficie a la humanidad.
(16 1.5.3. Etapas en la experimentacién agropecuaria

En el caso especifico de las ciencias agropecuarias tradicionalmente se cuenta

(42) con un protocolo muy detallado que se ilustra en la figura 1.1.
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Figura 1.1. Esquema del método cientifico para la comprobacién de hipotesis

en la Ciencias Agropecuarias
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El protocolo para realizar un experimento en el area agropecuaria con uso del
método cientifico pasa por varias etapas fundamentales que deben formalizarse
en una planificacion o lo que comunmente denominamos “anteproyecto” con

caracteristicas definidas que se pueden sintetizar en las siguientes:

- La simplicidad, en la seleccidon de tratamientos, el modelo lineal aditivo mas
apegado a la realidad, y en estricta relacion con los objetivos y las hipotesis
planteados.

- Un cierto grado de precision, con la finalidad que el experimento pueda ser
capaz de medir las reales diferencias entre los tratamientos que reflejen las
respuestas deseadas por el investigador. Esto indica un disefio apropiado y
un numero suficiente de repeticiones por tratamiento.

- Anulacién del error sistémico mediante la planeacidon 6ptima de tal manera
que las unidades experimentales que reciban un tratamiento no difieran
sistematicamente de aquellas que reciben un diferente tratamiento, esto
permite que se obtenga una estimacién imparcial de cada resultado
generado, sin establecer un sesgo a favor o en contra de ningun tratamiento.

- Las conclusiones deben presentar un rango de validez los mas amplio como

sea posible. Un experimento que se replica en tiempo y el espacio puede

Zl'j turmlA p%%I;EQQOEQIT;% € integridad Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549

78-9942-7437




e z'l-_l turn|t|r|tﬁﬁ1 de_% igre ade |nt12§;_r}§d9942 7437-2-5 Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549
Edilerial

subir sustancialmente el rango de validez de sus conclusiones, aprovechando

(10} debidamente el ejercicio experimental. La utilizacion de un conjunto factorial

D de tratamientos puede ser otro medio para incrementar el indicador. En un
experimento factorial, los efectos de un factor son evaluador por interaccion
con los niveles de un segundo factor de estudio.

- Todo experimento tiene un grado de incertidumbre en referencia a la validez
de las conclusiones, por esta razén debe ser concebido de tal modo que
resulte posible calcular la probabilidad de obtener los resultados de sus
variables medidas y observadas, solamente debido unicamente al azar (Little

& Hills, 1991).

Tomando como premisa que, en este tipo de procedimientos es importante
indicar que la accion experimental se desarrolla dentro de un agroecosistema
donde confluyen componentes de produccién agricola, pecuario e inclusive
agroindustrial; y el método cientifico es aplicado para auscultar y solucionar sus
problemas, planteando estrategias técnicas que permiten comprobar una
hipotesis planteada.

1.6. Especificacion de problema

Es quiza la génesis de un experimento, debemos procurar ser claros, precisos y
concisos con lo que estamos tratando. Es un paso decisivo de todo el protocolo,
debido a que, si se considera que el método cientifico ayuda a resolver
problemas de la dinamica productiva, es en esta tarea que debemos utilizar todas
las estrategias, asi como el conocimiento de la realidad circundante para ubicar
al “problema”.

Puede considerarse una interrogante o situacion no resuelta que se busca
comprender, entender, describir, explicar o transformar mediante un proceso
sistematico. (Hernandez Sampieri, R., Fernandez Collado, C., & Baptista Lucio,
P, 2014) ; puede construirse desde una interrogante que sea clara, precisa y
delimitada que guie a la indagacion cientifica; con el fin de garantizar que los
resultados tengan impacto tedrico, practico o social. Para que un problema sea
considerado adecuado en un contexto de investigacion, debe cumplir con las

siguientes caracteristicas:
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- Tener relevancia, que aborde una necesidad importante o un vacio de
conocimiento. Segun (Creswell, 2014) "los problemas bien definidos permiten
generar nuevas aportaciones significativas al campo de estudio".

- Clara delimitacion clara, especificando el alcance del problema para evitar
ambigledades.

- Viabilidad, que pueda ser abordado con los recursos disponibles, incluyendo
tiempo, presupuesto y acceso a datos.

En la identificacion del problema, el investigador debe reunir ciertas
caracteristicas para observar una determinada realidad; de hecho, /a
observacion juega un papel decisivo en todo el proceso, puesto que, si se cumple
debidamente con esta actividad, el problema se define con eficiencia y se puede

cumplir con todo el protocolo para resolverlo.

La formulacion adecuada del problema es la base de toda investigacion, ya que
orienta los objetivos, el disefio metodologico, la toma de la data y su
procesamiento, asi como la interpretacién de resultados; la fundamentacion
l6gica de la investigacion esta en esta fase considerandose como la mitad del

trabajo investigativo resuelto (Kerlinger, F. N., & Lee, H. B., 2002).

Como se analizé anteriormente, se logra identificar el problema siempre y
cuando el investigador sea observador, talento que permite acercarse a la
realidad tal cual como se manifiesta, problematizando, definiendo los puntos
criticos (Anguera, M. T., Blanco-Villasefor, A., Losada, J. L., & Sanchez-Algarra,
P., 2014).

Comunmente confundimos los términos entre “ver” y “observar”, el observador
profundiza y analiza en base a sus conocimientos del area de competencia, en
cambio quienes solo ven superficialmente un fendmeno no establecen la
diferencia entre lo normal y lo anormal. Para que se desarrolle este instintivo
concepto, el observador una vez que se encuentra en el entorno por ejemplo
dentro de una granja productiva, analiza registros, parametros técnicos, compara
con indicadores que la comunidad cientifica los ha popularizado y se fija en las

fortalezas de debilidades del sistema.
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Un ejemplo practico es cuando visitamos una granja de cobayos y analizamos
su composicion poblacional, que debe reunir caracteristicas como pozas de 2 m?
donde se albergan 1 macho y 10 hembras, cuenta con crias destetadas, levante
y engorde, etc., analiza indicadores como numero de crias al nacimiento, edad y
pesos al destete, periodo y peso de saca (desde el nacimiento hasta la venta de
engordados), todo registrado en la data que obligatoriamente deben tener las
granjas, caso contrario debera evaluar haciendo un muestreo aleatorio, tomando

datos y analizandolos.

Luego de esta actividad, entonces con juicio de valor podra indicar técnicamente
si existe o no un problema que puede ser productivo o sanitario, el mismo
indudablemente se reflejara en los indicadores econdmicos. La importancia de
la observacion en la identificacion del problema se debe generalmente a los
siguientes aspectos:

- Genera prequntas relevantes: Al observar fendmenos o situaciones, se

pueden identificar vacios de conocimiento, debilidades o inconsistencias
que justifican la necesidad de investigar.

- Conecta la teoria con la practica: La observacidon ayuda a contextualizar

teorias abstractas, adaptandolas a problemas concretos.

- Permite _comprender fenémenos dinamicos: Es util para explorar

fendmenos complejos, como interacciones humanas, cambios sociales o

procesos biologicos.

- Facilita_la_identificacion de patrones: Al observar repetidamente, se

pueden identificar regularidades que den lugar a interrogantes

importantes.

La observacion permite al investigador acercarse a la realidad tal como se
manifiesta, obteniendo datos iniciales para identificar areas problematicas; sin
embargo aunque es una técnica poderosa, puede estar influida por la
subjetividad del investigador o por sesgos derivados del contexto; por esta razén,
es esencial complementar la observacion con métodos rigurosos para confirmar
los hallazgos (Hernandez Sampieri, R., Fernandez Collado, C., & Baptista Lucio,

P, 2014); en el caso de la produccion agropecuaria, de productos tradicionales y
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animales de granja existen estandares para su manejo, que facilitan la

comprensiéon del entorno.

Entre los elementos que se toman en cuenta pueden incluir la contextualizacion
tanto tedrica (indicadores de manejo) como practica (experiencia de expertos);
de este elemento se debe construir posteriormente la justificacion, hipétesis y

objetivos.

Supongamos que es evidente el descenso de la productividad en una finca de
vacas lecheras, para plantear el problema debemos considerar la siguiente

interrogante:

"¢ Qué aspectos estan afectando produccion vaca / dia en hembras Holstein
dentro de la finca? Para llegar a esta interrogante es obvio que el investigador
debio fijarse en los registros de produccion, asi como en los estandares, por
ejemplo, se conoce que una vaca Holstein alta cruza en la sierra ecuatoriana
produce aproximadamente 25 litros / dia; y puede afectarse por estrés,
alimentacion no balanceada (contenido proteico), morbilidad, longitud de la
lactancia, etc.; por lo tanto nos obligamos a ir descartando cada uno de estos
aspectos para llegar a establecer una verdadera hipotesis que facilitara los
objetivos mediante la aplicacion de los tratamientos o estrategias que podrian

permitir resolver ese problema.
1.6.1. Objetivos y metas

En la mayoria de las investigaciones, antes de plantear los objetivos se precisa
especificar primero el problema a resolver, aunque en algunas se gestan desde
los objetivos directamente (Moscoso G., Moreno, Moscoso M., & Armijos, 2022).
En el caso de la dinamica dentro de los agroecosistemas agropecuarios, siempre
se utiliza el método cientifico para resolver los problemas que se presentan
continuamente, por lo tanto, identificado el “problema” nos conduce a resolverlo
con el uso de estrategias que puedan desarrollarse sin contratiempos dentro del

ambiente en donde se esta produciendo.

Los objetivos de investigacién son enunciados especificos que describen lo que
se pretende lograr con el estudio y delimitan su alcance. Pretenden guiar el

proceso de la investigacion proporcionando un protocolo para recolectar datos
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de las variables respuesta y su posterior analisis e interpretacion (Hernandez
Sampieri, R., Fernandez Collado, C., & Baptista Lucio, P, 2014). Los objetivos
establecen lo que pretendemos conocer o analizar y se formulan en forma clara,

precisa y alcanzable.

En el caso de la produccion ganadera, si se establece una debilidad en algun
proceso, hay que probar diferentes estrategias para poder resolverlo, dando
origen al planteamiento de los objetivos que deben estructurarse con 3

componentes a manera de cuestionamiento:

. ¢ Que?
o ¢,Como?
) ¢ Para qué?

Supongamos a un técnico zootecnista, el mismo que en base a los registros
productivos de una granja en donde se cria ganado porcino de raza Duroc,
encuentra un peso promedio de 67,5 kilos a la edad de 6 meses de crecimiento
0 ceba, cuando el indicador es de 90 kilos; entonces se establece un problema
con un desfase de 22,5 kilos menor al peso ideal. Inmediatamente se hace un
analisis de su salud, condiciones de crianza (densidad por metro cuadrado, por
ejemplo), alimentacién, etc. La problematica se centra en el alimento que debe
contener entre 15 a 18% de proteina bruta (Murcia, N. Savio, M., Cora, F., &
Beneitez, A., 2021) y apenas estan entregando un “pienso” con 13%; por lo tanto
se pretende resolver el problema con la elaboracién de 3 dietas alimenticias a
base de 16, 17 y 18% de proteina, para medir el comportamiento del engorde de
estos cerdos en los parametros productivos como: pesos, ganancias de peso,

consumo de alimento, conversion alimenticia, etc.

Planteamos el objetivo usando inicialmente un verbo, el mismo que puede
identificarse metodolégicamente con la ayuda de la taxonomia de Bloom; en este
caso elegiremos el verbo “evaluar’. Si tomamos como base el fqué?: se
indicaria la accion es decir evaluaremos el comportamiento biolégico de los
cerdos; ¢céomo? con el suministro de las 3 dietas proteicas; y, ¢para qué? para
cumplir o acercarnos al estandar (90 kilos de peso) en la mision de resolver el

problema que se indicé anteriormente.
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La redacciéon del objetivo puede quedar de la siguiente manera: “Evaluar el
comportamiento biolégico de cerdos Duroc mediante 3 dietas proteicas (16, 17 y

18%), para alcanzar el indicador de la raza”.

En el caso que el protocolo exija una meta, el mismo objetivo estructurado podria
convertirse en una meta cuando su equivalente es cuantificado, por ejemplo:
“Valorar los parametros productivos en cerdos Duroc mediante 3 dietas proteicas
(16, 17 y 18%), para procurar un peso de 85 kilos a los 180 dias de ceba”. La
redaccién expresa qué se pretende realizar, con la alimentacion de cerdos

valorando las 3 dietas hasta en lo posible alcanzar los estandares de la raza.
1.6.2. Hipotesis

Una vez que en secuencia se define el problema, se han planteado los objetivos
y las metas, debe construirse la hipotesis que consiste en una respuesta tentativa
del investigador para solucionar el problema determinado con anterioridad, el
mismo que es sujeto del experimento (Moscoso G., Moreno, Moscoso M., &
Armijos, 2022). En nuestro caso ¢ Como se debe solucionar la merma del peso
en los cerdos Duroc?, entonces, gracias al conocimiento del técnico se plantea
la elaboracién de 3 diferentes balanceados alimenticios que contengan 16, 17 y
18% de proteina en la dieta; que a nuestro juicio pudiera corregir la merma de
peso y probablemente alcanzar el estandar requerido (85 kilos en 100 dias); para
el efecto se pueden generas 2 tipos de hipodtesis: una de caracter teorico y otra
desde el punto de vista matematico, tomando en consideracion la modelacion

matematica.
1.6.3. Hipdtesis nulay alternativa

(52) La hipoétesis nula (Hp) y la hipétesis alternativa (H;) son conceptos fundamentales
en la estadistica inferencial y en la metodologia de la investigacion. Las dos
forman son parte fundamental del proceso de contrastacion de hipotesis, donde

(23] se busca determinar si existe suficiente evidencia para rechazar la hipotesis nula

en favor de la alternativa.

- Hipotesis Nula (H,)
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La hipdtesis nula representa la afirmacion que se somete a prueba y que
generalmente expresa la ausencia de efecto (no efectividad de los tratamientos
0 estrategias usadas para resolver el problema), es decir no hay relacion o
diferencia significativa en un estudio. En términos estadisticos, la hipotesis nula
asume que cualquier variacion observada en los datos se debe al azar o a

fluctuaciones naturales en la muestra (Montgomery, 2019).

Si expresamos en términos de hipdtesis nula nuestro ejemplo, la hipoétesis
tedrica puede expresarse de la siguiente manera: “Las 3 dietas alimenticias
suministradas a los cerdos Duroc en ceba, no mejoraran el peso de saca’. Esta
mencién hace entender que los 3 niveles de proteina no solucionarian el
problema ya que el indicador se mantendria alrededor de 67,5 kilos como al
inicio. Desde el punto de vista estadistico, la hipétesis matematica suele

expresarse en términos de igualdad de la siguiente manera:

Hotpty = o = s

Esta expresion indica que las 3 medias de la variable respuesta (peso de saca
de los cerdos) encontradas son iguales desde el punto de vista estadistico, que
se comprobaria cientificamente luego con los modelos matematicos que elijamos
para el calculo de analisis de varianza y la separacion de medias, como se

describiran en los capitulos posteriores.
- Hipotesis Alternativa (H; o Ha)

La hipotesis alternativa es la contraparte de la hipétesis nula y representa la
afirmacion que el investigador espera demostrar; es decir previamente se afirma
que las acciones, estrategias o tratamientos aplicadas para resolver el problema,
van a reflejar un efecto positivo en las variables respuesta. Indica la existencia
de una diferencia significativa o un efecto real (Walpole, R. Myers, R. & Myers,
S., 2012).

En nuestro ejemplo, la hipétesis tedrica podria indicar lo siguiente: “La
utilizacion de 3 dietas alimenticias (16, 17 y 18% de proteina) influira en el

mejoramiento del proceso bioldgico de ceba para crianza de cerdos Duroc
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elevando el peso de saca’;, es una afirmacién (hipotesis alternativa) que

igualmente debe ser comprobada cientificamente.

Si se refiere a una hipoétesis matematica debemos concentrarnos en la

dinamica de un modelo matematico, es decir que:
Hytpy # Uy # s

Indicaria que existe una diferencia significativa sin establecer una direccion; ya
que se la conoceria con otra prueba conocida como separacion de medias o

prueba de significancia.
1.6.4. Importancia de la Prueba de Hipétesis

El procedimiento estadistico busca recolectar evidencia en la muestra o las
(5 ) unidades experimentales, para decidir si se rechaza la hipétesis nula en favor de
la alternativa. Sin embargo, no se "acepta" a la hipdtesis nula (H,); solo se

concluye si hay suficiente evidencia para rechazarla o no (Fisher, 1937).

En la tabla 1.1. se explica la definicion esquematica de las hipdtesis que se
pueden utilizar para usarlas en el método cientifico que explican previamente lo
que podria ocurrir con las variables respuesta, cuando se asignan los

tratamientos que son conducidos a resolver un problema.

Tabla1.1. Caracteristicas principales de las hipétesis nula y alternativa para

comprobarlas con los diferentes modelos lineales aditivos.

Caracteristica Hipdtesis Nula (Ho) Hipotesis Alternativa (H;)
o No hay efecto o diferencia  Hay efecto o diferencia
Definicion o o
significativa significativa
Expresion
i Hotpy = pa = s Hytpg # pp # pi3
matematica

Conclusion No se rechaza (se asume .
Se apoya si se rechaza H,

posible como valida) o se rechaza

Relacion con Se comete error tipo | sise  Se comete error tipo Il si no se

el error rechaza erroneamente rechaza H, cuando es falsa

Fuente: Adaptado de (Walpole, R. Myers, R. & Myers, S., 2012).
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1.6.5. Muestra o unidades experimentales

Para concretar la investigacion una vez definido el problema, los objetivos, las
hipétesis, y los tratamientos, a estos ultimos se les debe evaluar en las unidades
experimentales que son en esencia donde se expresan los mismos y sale la
“data” midiendo las variables respuesta a cada estrategia que pensamos pueden

aportar para mejorar los rendimientos o solucionar la problematica encontrada.

Unidad Experimental, es la minima unidad que recibe un unico tratamiento, en el
caso del campo pecuario por ejemplo si se ensayan diferentes estrategias de
fertilizacion en el pasto azul, sobre las parcelas de 4 por 8 (32 m?) entonces cada

parcela es una unidad experimental (Casanoves, 2019)

En nuestro caso retomando el ejemplo de los cerdos Duroc, cada uno de ellos
se pueden convertir en una unidad experimental, la misma que para poder
sujetarse al modelo lineal aditivo requiere de varias de ellas que recibirian el
mismo tratamiento, es decir que si se consideran las 3 dietas de ceba cada una
de ellas debe contar con al menos 4 ejemplares consideradas como repeticiones,
entonces si la dieta del 16% de proteina requiere 4 cerdos, igual con las demas
(17% y 18%) es decir se contaran con un total minimo de 12 cerdos recién

destetados (12 unidades experimentales).

En los casos que se necesite mejorar la precision del experimento se puede
utilizar un mayor numero de animales, jugando con el tamafio de la unidad
experimental (TUE), es decir con el numero de animales por tratamiento y por
repeticion. Esto se explicaria que si se pretende instalar un ensayo se requieren
formar 12 unidades experimentales y si en cada una de ellas solo se elije 1
animal, se contarian con 12 cerdos; pero si por algun motivo se muere uno de
ellos automaticamente se pierde una unidad experimental, en cambio si el TUE
sube a 2 se usaran 24 cerdos lo que corresponde a 2 en cada unidad
experimental, y si un animal se pierde, el dato del segundo validaria el disefio
experimental y se podria calcular el analisis de varianza (ADEVA), para

comprobar la hipotesis planteada con el modelo matematico que corresponda.
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Figura 1.2. Esquema de la distribucién de las 12 unidades experimentales para
(7] un experimento en cerdos Duroc con 3 tratamientos alimenticios, 4 repeticiones

y un tamafo de la unidad experimental de 1 (total 12 animales)

% °m [°m

ﬁ

Elaborado por: Moscoso, 2025

T18—R4

Si se analiza la figura 1.2., podemos indicar que son 12 unidades experimentales
que son representadas en cada cuadrado en donde se ubica un cerdo, cada una
de ellas esta codificada de la siguiente manera: T es el tratamiento 16 es la dieta
con 16% de proteina, y R representa a la repeticion; es decir que T18R3
representaria al cerdo que recibira una dieta con 18% de proteina y es la tercera
repeticién. Al tratarse de una TUE de 1 solo lechdn, son 12 animales en 12

unidades experimentales.

En cambio, en la figura 1.3., se esquematizan las mismas 12 unidades
experimentales, pero con un TUE de 2 lechones, lo que representaria un total de

24 animales distribuidos uniformemente 2 en cada encierro (cuadrado).
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Figura 1.3. Esquema de la distribucién de las 12 unidades experimentales para
(7] un experimento en cerdos Duroc con 3 tratamientos alimenticios, 4 repeticiones

y un tamafo de la unidad experimental de 2 (total 24 animales)

T18—R1

Elaborado por: Moscoso, 2025

Para que se cumpla con la extracciéon de informacion, para evaluar cada
tratamiento se requiere de un dato de cada unidad experimental; por ejemplo, si
se trata del ultimo caso (Figura 1.3.) de cada unidad que forman 2 cerdos se
toman los pesos de los mismos y se promedia para que se conformen los
(32) resultados experimentales de las variables como: peso, ganancia de peso,

consumo de alimento, conversion alimenticia, etc.

En el caso de animales menores se suelen realizar unidades experimentales con
un mayor tamarno, 20 pollos bb, 5 cuyes destetados, en este caso se procederia
asi a formarlos de la siguiente manera: Supongamos que la unidad experimental
de un ensayo en aves de carne (pollos broiler), se conforme por celdas de 22 (4
m?2), en su interior se ubican 10 entonces el tamario de la unidad experimental es

10 (TUE = 10), probablemente cada encierro o jaula podria ser:
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Figura 1.4. Conformacion de una unidad experimental con un tamafio de 10

pollos broiler bb, en jaulas de evaluacion.

Elaborado por: Moscoso, 2025

Esta practica nos permite asegurar la data cuando se evaluen las variables
respuesta; ya que si se pierden (muerte o pérdida) dentro de cada unidad
experimental por ejemplo los valores semanales se evaluan con el peso de los

animales que restan, reportando un promedio de cada jaula.

La técnica del diseio experimental puede exigir ademas el uso de las
submuestras que es una seudo repeticidon, y esto puede convertirse en el
principal motivo para rechazar un trabajo de investigacion; por lo tanto, de cada
unidad experimental se debe tomar y registrar solo un dato que se debe proceder
de forma técnica (promedio). Por ejemplo, si se evalua el ataque de hongos en
cajas de pina y se construye la unidad experimental con 6 pifias en cada caja y
un total de 3 cajas, entonces estara conformada por un grupo de 18 pifias, por lo
tanto, se evalua una variable como la incidencia de hongos y el dato que saldria
de cada unidad experimental seria 0 de 18, 2 de 18, 0 5de 18, 8 de 18 0 18 de
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18 como maximo, transformandose en una distribucidn binomial, es decir el

numero de éxitos en 18 ensayos o 18 pifias (Casanoves, 2019).

El problema de la utilizacién de pseudo réplicas es que los datos obtenidos de
estas no son “independientes”; por el contrario, el protocolo para el
procesamiento estadistico, uno de los supuestos es la independencia de ellos,
consecuentemente los datos deben provenir de unidades experimentales

totalmente independientes.

Se evita estos problemas si se usa un tamano de unidad experimental manejable
y sobre todo que sean lo mas homogéneas posibles, animales de la misma edad,

raza o linea genética, peso uniforme, etc.

En el caso de los experimentos agricolas o sobre pasturas y forrajes; la unidad
experimental es la parcela que debe ser delineada segun los requerimientos del
investigador. El tamafio esta determinado por el area de terreno, los recursos
economicos disponibles, calidad del suelo (heterogeneidad), el objetivo del
experimento, los métodos de manejo (control de malezas, riegos, etc), asi como
la especie cultivada (Little & Hills, 1991). Es mejor sacrificar el tamafo de las
parcelas y subir el niumero de repeticiones por tratamiento, prefiriendo las de
forma rectangular (largas y angostas), ya que las cuadradas usan mayor
perimetro y se dificulta manejarlas; si se conoce la variabilidad del suelo (analisis
fisico — quimico) se orienta la mayor longitud de la parcela o unidad experimental
en sentido de dicha variabilidad. El tamafio adecuado influye en el grado de
precision del experimento, asi como en la mejor estimacion de los efectos de los

tratamientos (Reyes, 2003).

Para evitar que exista traslape de los tratamientos en las parcelas de
experimentos con pasturas, si se trabaja con niveles de fertilizacién, control de
plagas y enfermedades, métodos de riego etc., se procura que exista una
distancia razonable entre parcelas contiguas para evitar el “efecto de orilla y
competencia mutua de tratamientos” como se aprecia en la figura 1.5., se destina
una distancia de 0,8 a 1 m que es razonable para evitar este fendbmeno (traslape
de tratamientos) y se conforma cada parcela neta util, dentro de la cual se
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tomaran las respectivas variables respuesta como altura de planta, tallos por

planta, peso de campo, etc.

Figura 1.5. Esquema para conformacién de unidades experimentales de

investigaciones en pastizales para evitar la competencia mutua de tratamientos.

Efecto de orilla

)4

Parcela neta util

Elaborado por: Moscoso, 2025

(12) En resumen, la unidad experimental es el material o lugar sobre el cual se aplican
los tratamientos en estudio. Por ejemplo: una parcela, una maceta o grupo de
macetas, un marrano o grupo de marranos, un conjunto de semillas, etc. Es
caracteristica de las unidades experimentales que muestran variacion aun
cuando se les aplique igual tratamiento (Reyes, 2003); por esta razon se debe
procurar usar unidades que sean lo mas uniformes posibles (suelo o animales

homogéneos)
1.6.6. Diseino del experimento

Quiza este apartado es el mas importante del método cientifico, ya que nos
permite establecer las pautas para poder comprobar las hipétesis por métodos
numericos, en este caso definir el modelo lineal aditivo que mejor se apegue a

las condiciones de las unidades experimentales y los tratamientos designados.
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Para el efecto es necesario realizar algunas puntualizaciones en los conceptos

necesarios para cumplir con el disefio de un experimento.

- Tratamiento: Son las estrategias, procedimientos o variables cuyos efectos
se van a medir y que se han construido en base a la experticia del
investigador con el fin de resolver el problema encontrado; por ejemplo: 5
dosis de alimento, 4 tipos de cruzamiento, 3 niveles de fertilizacion para

pastos.

- Testigo: Existe una ligera divergencia al considerarlo como tratamiento; sin
embargo, es parte de estas estrategias que sirven como fuente de
comparaciéon, testeo, ademas se encarga de medir el resultado del
experimento, por lo que en ciertos casos su elecciéon es importante. Cuando
realizamos la observacion de una determinada realidad “in situ”, y al
comparar ciertas variables con estandares hasta encontrar el problema,
entonces esta realidad se convierte en el “testigo” que puede conducir a una
futura comparacién entre los otros tratamientos elegidos para tomar las

mejores decisiones.

- Repeticion: Para formar las unidades experimentales se considera su
tamafo que depende de las condiciones donde se realizara el experimento;
una vez definidas estas sirven para albergar a los tratamientos (al azar); sin
embargo, no se puede depender de una sola unidad para cada tratamiento;
entonces se deben utilizar varias unidades experimentales del mismo
tratamiento lo que se conoce como repeticion; como se explicod en la figura
1.3. El numero de repeticiones al disenar un ensayo debe ser tal que los

(3 ) grados de libertad para el error experimental (en el modelo) sea mayor de 10
y nunca menor a 4 (Casanoves, 2019); se recomienda en la produccién

agropecuaria que al menos sean 4.

No debemos confundir a las repeticiones con “submuestras”, las mismas
que suelen integrarse dentro de las unidades experimentales segun su
tamano por ejemplo pueden ser 4 animales (submuestras) por tratamiento y
por repeticion. Para el modelo matematico pueden funcionar con un
promedio de cada unidad experimental (convirtiéendose en pseudo réplicas)

como indicamos anteriormente; o individualmente, en este caso el modelo
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debe contener el error de las unidades experimentales y el error de las
submuestras por separado. Todos los modelos lineales aditivos pueden
disefiarse con submuestras si el caso lo amerita y las condiciones lo permiten

(sobre todo las economicas).

- Error experimental: En la dindmica del manejo de una investigacion, al aplicar

los tratamientos podemos cometer ciertos errores que se las identifica como:

v' Variaciones pertinentes: Producidas por la accion propia en la eleccion
de los tratamientos y de las unidades experimentales que pueden
animales, suelo, plata; que por lo general tienen su propia dinamica
individual en su desarrollo o proceso biolégico; sin embargo, esto

puede controlarse con el modelo lineal aditivo.

v' Variaciones no pertinentes: Se producen por causas extranas que
suelen disfrazar el efecto de los tratamientos, pero también podrian
controlarse parcialmente con los métodos numeéricos estadisticos
(Reyes, 2003).

(3 ) El error experimental debe suponerse es igual para todas las unidades
experimentales, puesto que su distribuciéon es normal con la media cero (u =
0) y su variacion se estima con la varianza (O?). No puede eliminarse el
error, solo se disminuye con estrategias para mejorar la estimacion de los
efectos de los tratamientos al medir cada variable respuesta, para mermar

este efecto se puede recomendar:

(s ) v Usar unidades experimentales lo mas uniformes posibles, como
animales de la misma raza, sexo, edad, peso; un suelo homogéneo.
v' Eltamano de la unidad experimental adecuado (TUE), recordemos
gue su elevamos el numero, existe mas fidelidad en los datos obtenidos,
asi como se evita la pérdida de unidades experimentales por dafio o
muerte.
v" En experimentos con plantas se debe eliminar el efecto de orilla o

competencia mutua de tratamientos usando la “parcela neta util”.
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v'Utilizar un nimero eficiente de repeticiones para cada tratamiento
(tomar en cuenta los grados de libertad del error cuando se apique el
modelo matematico)

v" Manejo uniforme de las unidades experimentales, si se evalua el
peso debe ser el un solo dia con la misma balanza, si vacunamos sera en
todas las unidades experimentales (animales), cambios de cama a todos
por igual; en el caso de pastizales los riegos, densidades de siembra,
fertilizacion, control de plagas, deshierbas sera realizado conforme a un
calendario, en mismo dia para todas las parcelas experimentales.

v Designar los tratamientos en las unidades experimentales
procurando igualdad de condiciones, con la finalidad que, si alguno resulto
superior al resto en las variables respuesta, tenga la oportunidad de
mostrarlo.

v" En el sorteo de los tratamientos en base al coeficiente de variacion,
elegir el modelo lineal aditivo que mejor se adapte a las condiciones del
experimento, y sera al azar, aleatoria o estocasticamente pudiendo utilizar
algunos métodos.

v Aplicar los estadisticos que permitan separar las causas de
variacion (fuente de variacion), para aprovechar eficientemente los
resultados (De La Loma, 1996).

- Comparacion: Para comprobar cientificamente una hipotesis se requiere
obligatoriamente utilizar métodos numéricos en este caso un analisis de
varianza que me permite indicar si existe o no diferencia entre los
tratamientos aplicados; sin embargo, este estadistico (Fisher) no
necesariamente me reporta ¢qué protocolo o que tratamiento fue el mas o
menos favorecido al analizar una variable respuesta?; por lo tanto, debemos

usar la comparacion de medias de los tratamientos.

- Contraste: En cambio los contrastes son un conjunto de coeficientes que
permiten formular y comprobar hipotesis especificas de nuestro interés
(Casanoves, 2019); por ejemplo, si en un experimento queremos testear a un
testigo (To) con el resto de los tratamientos (T1+T2+T3); entonces su hipotesis

nula sera:
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uTy + uTy + uTs3
3

Ho: HTO ==

Para construir el contraste ortogonal, asignamos coeficientes de manera que la
suma sea cero. Para el tratamiento testigo (T,): Coeficiente = 3; para los otros
tratamientos (T,, T, T3): Coeficiente = -1 cada uno. Esto asegura que la suma
de los coeficientes sea cero: 3 + (-1) + (-1) + (-1) = 0. EIl contraste ortogonal
seria: C = 3uTo — uT1— uT2 — uTs. Entonces si la diferencia es significativa se
indicaria que en el testeo del testigo respecto a resto de tratamientos, hay una

distancia y no existe evidencia para aceptar la hipotesis nula planteada.

Los contrastes pueden ser: polindmicos, ortogonales y no ortogonales
(Casanoves, 2019).

En general para poder diseiar el experimento podemos plantearnos las

siguientes interrogantes:

¢, Cuantos tratamientos se desean estudiar?
(o) - ¢Cuales son las unidades experimentales?
- ¢Cuales son las unidades de observacion (TUE)?
- ¢ Cuantas veces necesita observar la respuesta (repeticiones)?
(o) - ¢ Es necesario observar la evolucion de la respuesta en el tiempo (clima
0 época seca y humeda)?
- ¢Son las wunidades experimentales homogéneas (coeficiente de
variacion)?

(o) - ¢Son las unidades experimentales suficientes para realizar todos los
tratamientos?

- ¢,Como se asignan los tratamientos a las unidades experimentales?

- El objetivo del experimento, ¢es la comparacion y/o la estimacion? Si se
trata de comparar la produccion de pasto avena con fertilizacidén y sin
fertilizacion puedo usar 6 macetas (serian 3 repeticiones cada
tratamiento), pero esos resultados ¢puedo estimar en una hectarea?,
probablemente NO ya que para eso requeriria varias parcelas no macetas
como unidades experimentales.

- ¢ Los tratamientos tienen alguna estructura? Si son mono factoriales o poli

factoriales (2 o mas factores)
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(o) - ¢Puede el disefio resultante ser analizado y/o las comparaciones
deseadas llevadas a cabo?

- ¢Como se modelan los datos? Hace referencia a los modelos lineales
aditivos fijos, los mixtos, etc.

Con estos conceptos previos y tomando en cuenta el experimento que se
pretende disefiar sobre alimentacion en cerdos Duroc, quedaria de la siguiente

manera:
Problema

Bajo peso promedio de cerdos Duroc (67,5 kg) a los 6 meses de edad, en

comparacién con el indicador de la raza (90 kg).
Hipotesis

Hipotesis teodrica:

La utilizacion de 3 dietas alimenticias (16, 17 y 18% de proteina) influira en el
mejoramiento del proceso biolégico de ceba para crianza de cerdos Duroc

elevando el peso de saca

Hipotesis matematica:

Hytpy # o # s
Objetivo:

Evaluar el comportamiento bioldégico de cerdos Duroc mediante 3 dietas
proteicas (16, 17 y 18%), para alcanzar el indicador de la raza.

Meta:

Valoracion de los parametros productivos en cerdos Duroc mediante 3 dietas
proteicas (16, 17 y 18%), para procurar un peso de 85 kilos a los 180 dias de

ceba.
Unidad experimental:

Cada unidad experimental esta integrada por 1 cerdo macho Duroc destetado de

15 kilos en su peso corporal y 21 dias de edad.
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Tratamientos:

- Dieta con 16% de proteina, cédigo T1
- Dieta con 17% de proteina, codigo T2

- Dieta con 18% de proteina, cédigo T3
Repeticiones:

4 repeticiones por tratamiento, es decir si nos referimos a las unidades

experimentales entonces:
Total, de Unidades Experimentales = N° de tratamientos N° de repeticiones
UE = 3 x4 =12

Por lo tanto, en el experimento en mencién se requeriran de 12 lechones

destetados

Tabla 1.2. Esquema de un experimento para alimentacion de cerdos con 3

tratamientos y 4 repeticiones

Total
Tratamientos Cddigo  T.U.E. Repeticiones
U.E./Trat.
Dieta con 16% de
] T 1 4 4
proteina
Dieta con 16% de
T2 1 4 4
proteina
Dieta con 16% de
] T3 1 4 4
proteina
Total, de unidades experimentales 12

Elaborado y adaptado por: Moscoso, 2025

En el disefio del experimento ademas debe tomarse en cuenta que aun si se
pretende resolver el problema propio de la finca en nuestro caso de una piara,
es imponderable meditar que puede servir para aplicarlo en otras granjas
aledanas al sector, aporte cientifico que influye en la productividad y utilidad neta
del mismo. Segun el problema establecido, puede ocurrir una variante de una

via como es el caso del incipiente contenido de proteina en los cerdos entonces
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se genera el experimento simple (unifactoriales); pero puede ocurrir que se
pretenda evaluar las 3 dietas no solo en machos sino ademas en las hembras;
en este caso se trataria de un experimento factorial con 2 factores de estudio
(bifactorial): las 3 dietas (factor A) con los 2 sexos macho y hembra (factor B), y

si se siguen usando 4 repeticiones entonces en el disefio tendriamos lo siguiente:
Total de Unidades Experimentales = N° de tratamientos * N° de repeticiones
Total de Unidades Experimentales = (factor A * factor B) * N° de repeticiones
UE = (3%2) * 4 = 24 unidades experimentales o 24 cerdos destetados

Al establecer los factores de estudio siempre primero sera el que inicialmente
nos condujo al experimento (dietas) y luego los otros que se presenten en el
desarrollo del trabajo (sexo, localidad); estos pueden cuantitativos como el caso
de los niveles de proteina en la dieta, o cualitativos como es el sexo, la raza

(Moscoso G., Moreno, Moscoso M., & Armijos, 2022).

En ensayos sobre fertilizacion, plagas y enfermedades, dosis de siembra,
métodos de riego de pastos, se deben ubicar en zonas representativas del sector
ganadero o agropecuario. Al montar el experimento se debe cuidar los errores
humanos u operacionales, se repetira el proceso en otras localidades con las
mismas condiciones climatolégicas, etc. Hay que conocer la tecnologia del

cultivo y la dindmica de la produccién animal.

El investigador debe ser sensible a los problemas de los productores pequenios,
medianos e industriales, asi como conocer de los canales de comercializacién y
los consumidores (para poder segmentar el mercado y trabajar con compradores

cautivos).
1.6.7. Modelo lineal aditivo

La finalidad de un proceso investigativo es probar las hipotesis planteadas con
anterioridad sobre las estrategias (tratamientos) que se han elegido
técnicamente pretendiendo resolver un problema que puede ser productivo,
econdmico, etc. Para que se pueda concretar el protocolo se acude a los
algoritmos matematicos que existen, pudiendo encontrarse metodologias como

el “Analisis de varianza” (ADEVA o ANOVA por sus siglas en inglés), que se logra
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mediante un estadistico denominado “Fisher’ (por su creador Ronald Fisher
1921); utilizandolo para determinar la significacion estadistica de la diferencia en
las medias de dos o0 mas tratamientos experimentales; evidentemente que se
refiere a los promedios de las unidades experimentales que sorteadas al azar les
asignaron el mismo tratamiento mediante sus repeticiones; las respuestas

pueden ser:
(27) - Los tratamientos tienen diferencias significativas (P< 0,05)
- Los tratamientos tienen diferencias altamente significativas (P< 0,01)
- Los tratamientos no tienen diferencias significativas (P> 0,05)

(55) En los dos primeros casos se podria indicar que no existe evidencia para aceptar
la hipétesis nula, es decir que la verdadera seria la hipotesis alternativa (H1). En

el tercer caso en cambio la hipotesis nula (Ho) se ubicaria como verdadera.

Como se indico para elegir el modelo lineal 6ptimo es preciso analizar mediante
la estadistica descriptiva a las unidades experimentales (muestras) que se van

a usar para el experimento, las mismas deber reunir condiciones como:

- Representar a la poblaciéon (en nuestro caso a los semovientes de la
granja)

- Elegirlas al azar (randomizacion, estocasticamente)

- Contar con una distribuciéon normal o estandar

- Su coeficiente de variacién debe ser relativamente bajo

En el caso de las unidades de experimentacion animal, tienen variacion en su
capacidad fisiolégica individual (unos ganan mas peso que otros, aunque se
aplique igual tratamiento). Para medir la variabilidad del material experimental
es necesario aplicar un ENSAYO EN BLANCO, que consiste en someter a todos
los animales a un mismo régimen alimenticio y manejo uniforme un tiempo
determinado y al final se determina cuales semovientes son los mas
homogéneos en la ganancia de peso (usar el coeficiente de variacion), si resulta
bajo, el modelo lineal mas recomendable seria un Disefio Completamente al
Azar; en cambio si debemos usar las 2 categorias (de buena ganancia y de

ganancia media) puedo distribuir los tratamientos con un disefio experimental
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que corrija esos estratos (mas conveniente elegir al Disefio de Bloques
Completos al Azar). Lo ideal seria usar gemelos univitelinos; aunque podemos

ayudarnos con animales de la misma camada, misma edad, igual peso y sexo.

En los experimentos sobre pasturas donde se usa parcelas como unidades
experimentales, el suelo es muy heterogéneo y se manifiesta con diferente
intensidad de humedad, fertilizacion, pendiente, distribucién de plagas, etc. La
fertilidad no sigue una secuencia o patron uniforme, aunque puede también
reflejar alguna tendencia (mayor fertilidad en una sola regién); igualmente se
recomienda aplicar en el area a usar de suelo un ENSAYO EN BLANCO, que se
caracteriza porque en todas las parcelas ya trazadas se siembra un solo cultivo
de ciclo corto (rdbano por ejemplo) y en la cosecha se evalua la produccion
(kg/parcela), luego se identifica el coeficiente de variacion para asignarle el
modelo que mejor se adapte a su realidad; puede también construirse curvas de
fertilidad, para unir puntos de igual produccion para trazar las parcelas y sortear

los tratamientos.

Con el antecedente indicado para designar el modelo respectivo de un
experimento es preciso calcular el coeficiente de variacién para en base a su
valor, establecer el mas apto para las condiciones de las unidades

experimentales.

Un modelo lineal aditivo es una herramienta estadistica que se utiliza para
capturar relaciones no lineales entre una variable respuesta (peso, convencion
alimenticia, altura de planta, etc) y una o mas variables predictoras
(tratamientos). Difiere de los modelos tradicionales que asumen una relacion
lineal directa, este modelo aditivo utiliza funciones de suavizado para representar

la relacion entre las variables indicadas (Morales, 2023).

Basicamente un modelo lineal aditivo con una variable predictora X
(tratamientos) y una variable respuesta (productivas o econdémicas en nuestro

caso); Se expresa como.

fX)+e

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Donde f(X) es una funcion de suavizado que captura la relacion entre X e Y; y
€ representa el error o la variabilidad no explicada por el modelo (Morales, 2023).
Esta orientacion es bastante flexible permitiendo modelar las relaciones
complejas que normalmente no se podrian capturar con los modelos simples;
son especialmente utiles en situaciones donde la relacion entre las variables no
es lineal y puede variar de manera impredecible (ShallBD, 2023), en nuestro
caso especifico por las condiciones ambientales y la individualidad de las

unidades experimentales (animales, plantas, suelo).

Este modelo inicial cuando se trata de experimentos agropecuarios podria

expresarse matematicamente como se indica a continuacion:
Yij =u + T; +E’-]
Donde:

(24) Y = Variable respuesta que corresponde a la observacion de la i-

ésima repeticion del i-ésimo tratamiento

U = Media general

1; = Efecto del i-ésimo tratamiento
€ij = Efecto aleatorio de la ij-ésima unidad experimental (Casanoves,
2019)

El modelo corresponde a un Disefio Completamente al Azar (DCA), mas simple
y seguro como se tratara en los proximos capitulos cuando se calcule el analisis
de varianza (ADEVA). Antes de aplicar un analisis de varianza, se puede
comparar directamente las medias de los tratamiento mediante a técnica
estadistica denominadas intervalos de confianza, que fue el génesis tanto del
(48] analisis de varianza como de la separacion de medias, para el efecto se usaba
la prueba “t-student” que comparaba en pares, y cuando existian muchos
tratamientos, se producia un sobre uso de informacion y falta de independencia
en la prueba de hipodtesis; pero si el experimento solo se desarrolla con 2
tratamientos con la prueba “t” se puede realizar un ADEVA y separacion de
medias al mismo tiempo, ya que compara solo un par. En cambio, si se dispone
desde 3 tratamientos en adelante, el analisis de varianza solo prueba la hipotesis

que entre las 3 0 mas medias existen diferencias, pero no indica que tratamiento
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es el mas o menos beneficiado, por lo tanto, si se conoce que existen estas
diferencias significativas (hipotesis alternativa verdadera), obligatoriamente hay
que utilizar la prueba de separacion de medias de los tratamientos (Duncan,
Tukey, DMS, etc); ya que solo tratandose de 3 en la “t-student” nos obligaria a
realizar comparaciones de T1vs T2, T1 vs Ts; y T2 vs T3; tres veces la prueba. Si
se cuenta con mas medias se deben calcular todas las combinaciones posibles

con la expresion:

= 2D yonde:

- ¢ = Numero de combinaciones pares para la prueba “t-student)
-t =Numero de medias de los tratamientos en consideraciéon

Si por ejemplo se estudiaria 10 tratamientos, aplicando la ecuacion tendriamos
45 pruebas “t” o comparaciones, que dificulta la toma de decision respecto al
tratamiento mas favorecido y en cada variable respuesta. Por esta razén Ronald
Fisher propone el modelo del analisis de varianza en donde cada observacion
de la variable respuesta (Y;;), que proviene de los i-esimos tratamientos y j-
esimas repeticiones, se debe a una media general (u) mas el efecto de los i-
esimos tratamientos (t;) y aditivamente el efecto aleatorio del error experimental
asociado a los i-esimos tratamientos con j-esimas repeticiones (€;;) (Casanoves,

2019).

Hay que tomar en cuenta las suposiciones que se presentan en el término del

error experimental que se expresa en:

e;;~N(0,0?%)
Debe existir una distribucién normal, con media cero (0) y varianzas homogéneas
Ademas, es preciso que existe independencia de las observaciones:

cov(eil,e i ,) =0 Vi =iy
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En términos de independencia, la covarianza entre el error proveniente de una
observacion y el error de la otra es igual a cero (0) para todas las combinaciones
posibles; si en todas ellas la covarianza es cero, entonces los datos no estan
relacionados (independencia); en el caso que no se cumpliera esta
caracteristica, la prueba de varianza puede fracasar y llevarnos a conclusiones
errébneas. En los ensayos con pastos, si retomamos el efecto de borde que se
indicé anteriormente, cuando no se considera este particular es decir no
trabajamos con la parcela neta util, se produce una variacion no pertinente y el
efecto de borde se hace presente por lo tanto la “data” que sale no muestra
independencia; en el caso de los animales, cuando se evalua raciones
alimenticias por ejemplo y no disponen de comederos individuales por cada
tratamiento y repeticion, pueden enmascararse los resultados y evitar la

independencia de los mismos.

Figura 1.6. Esquema para la dinamica y funcionamiento de un modelo lineal en

una hipétesis alternativa.

Ty T2 Ts
m A
: =20 =25 : : ps =45
IC-T, > = : :
IC-T, “ >

“—'
Zona de traslape

Elaborado por: Moscoso, 2025

Si contamos con 3 muestras o en el caso 3 tratamientos que tienen sus
respectivas medias (T1 = 20, T2 = 25 y T3 = 45), con solo observar la figura 1.6,
nos dariamos cuenta que las dos primeras campanas se traslapan, en cambio la
tercera se separa de ellas considerablemente, podriamos inclusive mirar los
intervalos de confianza (IC) de cada una de las distribuciones y efectivamente
decidir sobre las hipotesis. Sin realizar un analisis de varianza podemos concluir

que la hipétesis verdadera seria la alternativa:

Hytpg # py # Uz

z'l—.l tu i ) g%%%ﬁ%%&f&a;%me integridad Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549

59




z"_.l turnltlrltﬁ &7 de_% igl’e a de inte; S%%N9942_743 7.2.5 Identificador de la entrega trn:0id:::29566:512358549
Editerial

En otras palabras, no hay evidencia estadistica para aceptar la hipétesis nula;
sin embargo, al comparar T1 vs T2 no se podria indicar diferencias (por el
traslape), pero al contrario en la comparacién de los pares T1vs T30 T2 vs T3 si
se considera una distancia significativa. En otras palabras, para la primera
comparacién podria ser verdadera la hipétesis nula, y lo contrario para las dos

ultimas.

Figura 1.7. Esquema para la dinamica y funcionamiento de un modelo lineal en

una hipotesis alternativa.

§I-‘1 20 Hz = 22!-13-23§

IC-T, - ;
IC-T, “~l

v
..

C-Ts
S _—_
—

Zona de traslape

Elaborado por: Moscoso, 2025

Si por el contrario las medias fueran similares como se aprecia en la figura 1.7.,
al fijarnos en los tres intervalos de confianza (IC) todos se traslapan por lo tanto
estadisticamente no tienen diferencias significativas lo que indicaria que la

hipbtesis verdadera es la nula:

Ho: g = pp = iz

Para entender los componentes del modelo lineal aditivo, tomemos como
referencia la figura 1.6., en las 3 medias muestrales (20, 25 y 45) y suponiendo
que cada muestra tenga 5 datos, tendriamos un total de 15; entonces la media
global sera el promedio de las medias muestrales es decir: (20 + 25 + 45)/3 = 30;
no obstante si en uno de los tratamientos existe una unidad experimental
perdida, no se da esta tendencia por desbalance. En el ejemplo en mencion con
muestras balanceadas se pueden calcular los efectos de cada una de las medias

de los tratamientos con referencia a la media global y = 30, tendriamos que:

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Efecto1:x; -y; 74, =20-30=-10
Efecto 2: x, - u;7,=25-30=-5
Efecto 3: x5 - ;73 =45-30 = +15

Entonces la suma de los efectos en las medias respecto a la media general es

cero (0), que explica los componentes del modelo.

Figura 1.8. Analisis de los componentes de un modelo aditivo

T

3 3 3 ] i
L 1 ! L 1 L}

a1 fi?:; 46 47 a8
s’
uw =45

Elaborado por: Moscoso, 2025

Recordemos nuestro modelo Y;; =u+7; +€;; y segun la figura 1.8., el
tratamiento 3 estad conformado por 5 unidades experimentales (repeticiones), y
los datos obtenidos son: 41, 43, 46, 47 y 48; que tendria una media de u;= 45;
tomamos en consideracion el segundo dato que es 43 el mismo que se encuentra
a 2 puntos debajo del promedio (45 — 43); entonces aplicando el modelo

tendriamos que:

Yij =43
u =30
T; = +15 (corresponde al efecto del tratamiento 73)

€jj = (X3 —u3) =43-45 = -2 (es el término del error respecto a su media)
Entonces:

Y;j =u+71,+€;; para este caso seria: 43 = 30 + 15 — 2; este ensayo

corresponde a la aplicacion del modelo del analisis de varianza, el mismo que

78-9942-7437-2-
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verifica los efectos de los tratamientos; entonces las varianzas son mas o menos
homogéneas y los errores tendrian similar variabilidad, por esta razén la prueba
de la homogeneidad de la varianza, asi como la prueba de normalidad se realiza
sobre los residuos y no en base a la variable respuesta. Los errores del modelo
es la distancia que tienen con respecto a la media cada uno de los datos dentro

del tratamiento en mencién (Casanoves, 2019).

Si al comprobar una hipétesis, la nula (Ho) resulta verdadera; lo que indicaria es
que todas las medias de los tratamientos son iguales por lo tanto ; seria cero

(0), dando lugar a un modelo reducido; que se expresaria:
Yij =Uu +Eij

Segun estos criterios cuando comprobamos las hipotesis de trabajo tenemos

solo 2 escenarios:

- Que la hipotesis nula (Ho) sea verdadera (todas las medias de los

tratamientos son iguales) y se use el modelo reducido Y;; = u +€;;; 0

- Que la hipotesis alternativa (H1) sea verdadera (al menos un par de medias

de los tratamientos no son iguales) y se use el modelo completo Y;; = u +

T; +Eij

Uno de los protocolos para la experimentacion es decidir sobre el uso del modelo
matematico; en el caso de la produccion agropecuaria se usa como indicador
comunmente el coeficiente de variacion (CV), de una variable representativa;
luego de someter a las unidades experimentales a un “ensayo en blanco”, si se
encuentra homogeneidad entonces se puede asumir que la hipotesis nula es
verdadera y se optaria por el reducido en el sorteo; aunque acudamos luego al
completo finalizando la evaluacion, y la pregunta que nos formulamos sera:
¢, Como se establece si el modelo mas simple es adecuado para los datos
observados?, al responder esta interrogante nos planteamos lo siguiente:

- Seasume que la hipoétesis nula es cierta, todas las medias de los tratamientos
son iguales, hasta que se demuestre lo contrario.
- Se calcula una medida de credibilidad de la hipétesis nula, y se logra con el

numero de repeticiones que se hayan planteado al inicio (sorteo).

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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- La medida de credibilidad es una probabilidad que se conoce como p-valor;
que evidentemente se consigue con un analisis de varianza dentro de un
disefio de experimentos que se distancia cuando se trata de un conjunto de
datos sobre un estudio observacional. En el caso de p-valor (p-value) se

toma en cuenta el mismo para poder decidir:

v" P-value < 0,05 > 0,01 entonces se rechaza la hipétesis nula y la
diferencia de esos tratamientos es significativa.

v P-value < 0,01 igualmente se rechaza la hipétesis nula y su diferencia
es altamente significativa.

v' P-value > 0,05 la hipotesis nula sera verdadera, indicando que no
existe diferencia en los tratamientos aplicados, segun la variable
respuesta considerada.

En los dos primeros casos al escribir cientificamente ya no se estila indicar que
la hipbtesis nula es falsa, en cambio se usa la terminologia sefialando que “no

existio evidencia estadistica para aceptar la hipotesis nula”.

v" Cuanto menor es el p-value, menos verosimil es la hipétesis nula, como
se explicé en el parrafo anterior.

v" Se fija un umbral por debajo del cual la hipétesis nula se rechaza

v" El umbral se conoce como nivel de significaciéon y se simboliza con a, en

nuestro caso se acostumbra a trabajar con a 0,05y a 0,01.
1.6.8. Recoleccién de la data

Superados los anteriores protocolos del método cientifico, una vez que se sortee
los tratamientos en las unidades experimentales y se determine el modelo lineal
aditivo que se utilizara para comprobar las hipétesis, entonces inicia el trabajo
de campo, periodo en el que se recolecta los resultados experimentales de cada

una de las variables respuesta.

Durante esta etapa, suelen cometerse errores de manejo, o variables no

pertinentes, por lo tanto, deben evitarle y se recomienda:

- En experimentos con pastos: evitar hacer tomas en los bordes de las

parcelas en variables como: altura de planta, numero de tallos por planta,
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hojas por tallo, indice de area foliar; las mismas que se evaluara
preferentemente concéntricamente y al azar. Si se riega una parcela
deben proceder con todas, la toma de datos se programa en un
determinado dia para todo el campo experimental evaluando las unidades

experimentales completas.

- En experimentos con animales: las evaluaciones se realizaran en mismo
dia programado para todas las unidades, usar la misma balanza cuando
se trate del peso, disponer de comederos y bebederos individuales en
cada unidad experimental, evitar el estrés, utilizar debidamente las tablas
de alimentaciéon para proporcionar la cantidad de la dieta que deben
consumir evitando sobrealimentacion, desperdicios o falta de alimento;
vacunaciones, desinfecciones, limpiezas, etc, realizar periddicamente
segun el protocolo en su totalidad y el mismo dia (ho podemos vacunar

por ejemplo parcialmente a unos animales y luego a otros).

Toda la data debe ser anotada en una libreta de campo y luego tabulada en una
hoja de Excel por ejemplo para luego hacer el tratamiento de los datos y
finalmente su procesamiento para el analisis de varianza y la separacion de

medias.
1.6.9. Interpretaciéon y comparacion

Cuando se ha culminado con el trabajo de campo y generado la “data” de las
variables respuesta, asi como el tratamiento de los datos para superar los 3
supuestos necesarios previo al procesamiento estadistico, se procede a la
comprobacién de las hipotesis planteadas mediante el analisis de varianza y de
ser necesaria la separacion de medias; debemos interpretar los resultados

experimentales obtenidos.

Cuando se analiza un ADEVA se cuenta con un conjunto de resultados que se

expresan dentro de una tabla como la que continua:
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Tabla 1.3. Resultados de un analisis de varianza en un experimento donde se

midid el efecto de la zanahoria en el consumo de alimento de cerdos mestizos.

Grados Cuadrado F. F.

Fuent m i -
vl:iia;:: ci:draajc?s de Medio C;:If:lzzjo Tab  Tab v:ue
libertad 0,05 0,01
Total 183,54 19
Tratamientos 132,10 4 33,03 9,63 3,06 4,89 0,0005
Error 51,44 15 3,43

Elaborado y adaptado por: Moscoso, 2025

Si consideramos la tabla 1.3., una ADEVA esta conformado por la fuente de
variacion que contiene la informacion en base al modelo matematico elegido en
el sorteo de tratamientos al inicio del experimento; ademas la suma de
cuadrados, los grados de libertad, el cuadrado medio o varianza, y el estadistico
Fisher calculado, que en este caso se obtiene dividiendo la varianza de los
tratamientos para la varianza del error; luego contamos con los valores de Fisher
tabular, que se identifican en la respectiva tabla en base a los grados de libertad

de los tratamientos y el error, y finalmente contamos con el P-valor o P-value.

Existen dos métodos para declarar que una determinada hipétesis resultd

verdadera o falsa:

- En base al Fisher calculado comparandolo con el tabular, en el ejemplo
mencionado el valor F.Cal. es de 9,63; que supera a los valores tabulares
(3,06 a 0,05; y 4,89 a 0,01) por lo tanto se podria declarar que existen
diferencias altamente significativas en el consumo de alimento de dietas
en base a zanahoria, en cerdos mestizos. En otras palabras, no hay
evidencia estadistica para aceptar la hipétesis nula; sin embargo, el
ADEVA no nos indicaria que dieta fue la que mayor consumo tuvo por lo
que convendria realizar un analisis adicional que se conoce como

separacion de medias de los tratamientos.

- El segundo método es fijarse en el P-value, que en la tabla se describe
con el valor de 0,005; como se indico si el P-value < 0,01 igualmente se
rechaza la hipétesis nula ya que la diferencia de los tratamientos es
altamente significativa.
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Si se analizan los dos estadisticos; aparentemente se pensaria que son
antagonicos, ya que en el un caso cuando se supera el valor calculado con el
tabulado, se habla de una hipétesis alternativa como verdadera; en cambio con
el P-valor o P-value si el indicador calculado es menor que los niveles de
significacién (a) se opta por rechazar la hipétesis nula, para entender mejor se

esquematizan los 2 procedimientos en la table 1.4.

Tabla 1.4. Identificacion de la hipotesis verdadera en base a los 2 estadisticos

(Fisher y P-value).

Hipotesis FiSFh_('T';b F.Tab e Resultado

verdadera | Caleulado o 1y | €001 0,05

Nula (Ho) F.Cal Menor Menor | Mayor Mayor signi,;ilcc;)ativo

Alternativa F.Cal Mayor Menor | Mayor Menor S'Ai\glgtr;i:‘ri]c:r’:it\;o
(H1) F.Cal Mayor Mayor | Menor Menor Significativo

Elaborado y adaptado por: Moscoso, 2025

Luego de la comprobacion de la hipotesis mediante el analisis de varianza, si se
trata de una hipoétesis nula verdadera, no se procede al calculo de la separacion
de medias; en cambio si es la alternativa, entonces hace falta identificar a los
tratamientos menos y mas favorecidos que nos faciliten una toma de decision
mas Optima; accidon que se denomina comparacion de medias de los
tratamientos, existiendo pruebas como: Duncan, Tukey, Scheffe, ect., las que se

analizaran detenidamente en el capitulo V.

Al identificar los mejores tratamientos en cada variable respuesta, ademas
debemos compararlos con los estandares nacionales o mundiales, asi como con
los valores que se identificaron al inicio del diagndstico en donde se detecto el

problema.

Este procedimiento tiene su explicacion en la realidad de la dinamica dentro de
un agroecosistema, entendiéndose que el uso del método cientifico se ha
justificado para resolver la problematica y debe analizarse el “antes y después”

del experimento, si vali6 0 no le pena establecerlo o si el mismo sirve para
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replantear nuevos experimentos dirigidos a solucionar el problema en su
totalidad.

1.6.10. Conclusiones y toma de decisiones

Es la ultima actividad del protocolo cientifico que se utiliza para establecer el
paquete tecnoldgico o las acciones técnicas que se requieren implementar para
poder resolver el problema presentado inicialmente y mejorar la productividad,

asi como los estandares econdmicos de la finca.

Para desarrollar un juicio de valor antes de la decision, es importante listar cada
una de las variables productivas y econémicas que fueron sometidas al modelo
matematico e identificar dentro de los tratamientos el conjunto de ellas que
resultaron con mejores promedios y asi mejorar la comprension holisticamente;

en la tabla 1.5., se puede apreciar el procedimiento

Tabla1.5. Analisis de los tratamientos favorecidos por las técnicas

estadisticas en cada una de las variables respuesta de una investigacion.

Tratamientos favorecidos

Variable
T4 T2 T3 Ta
Peso final, kg X
Ganancia de peso, kg X
Consumo de alimento, kg X
Conversion alimenticia X
Costo por kg de ganancia de peso X
Relacion beneficio / costo X

Elaborado y adaptado por: Moscoso, 2025

Segun el ejemplo se puede apreciar que en la mayoria de las variables el
tratamiento 3 fue el mas beneficiado, aunque en otras hubo diferente respuesta.
Para tomar la decision final debemos fijarnos que las variables respuesta se
clasifican en dos grandes grupos que son: productivas y econdomicas; que
pueden llevarnos a tomar decisiones equivocadas por ejemplo si pueden existir
ventajas productivas con un determinado tratamiento, no debemos precipitarnos
a elegirlo directamente, ya que podria resultar muy costoso o el beneficio costo

por ejemplo puede reflejar un valor menor que 1, entonces no seria
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recomendable sugerirlo debido a que en el ejercicio econémico estamos
trabajando a pérdida asi se demuestre ventajas productivas; hay que hacer un

balance entre estos dos grupos y sabiamente recomendar lo debido.
1.7. Variables respuesta y su clasificaciéon

En la investigacion cientifica las variables juegan un importante papel, ya que
permiten medir y analizar fendmenos de manera cuantitativa o cualitativa. Dentro
de este contexto, la variable respuesta es fundamental, debido a que la misma
refleja el resultado o efecto que se espera observar o explicar a partir de otros

factores llamados variables independientes que son los tratamientos.

Segun (Montgomery, 2019), la variable respuesta, también conocida como
variable dependiente (Y), es "la medicion o el resultado de interés que se intenta
modelar y explicar en un experimento o analisis estadistico”. Es decir, es la
variable que se ve afectada por cambios en las variables independientes (X) o
de control (Hernandez, R., Fernandez, C., & Baptista, P, 2014), que
generalmente es manejada por el investigador; por ejemplo, los niveles de
proteina que se utilizaran en la preparacion de balanceado animal que pretende

evaluar el comportamiento nutricional.

Por su parte, (Hernandez Sampieri, R., Fernandez Collado, C., & Baptista Lucio,
P, 2014) definen la variable respuesta como: "el fendmeno que se observa, mide
y analiza para determinar si existe alguna relacion o efecto significativo ante la

manipulacion o variacion de otras variables".

En otras palabras, la variable respuesta es el objeto final de observacién que
permitira extraer conclusiones sobre el fendmeno de estudio. Una variable
respuesta es aquella que nos permite evaluar a las estrategias o los tratamientos
que se escogieron para resolver un problema conocido al inicio del método
cientifico; en ellas se genera una “data” que permite usar el modelo matematico
con el fin de comprobar hipétesis y seleccionar la mejor propuesta para cambiar

la condicién productiva o econdmica de una granja agropecuaria.

De acuerdo con (Triola, 2018), la variable respuesta debe reunir las siguientes

caracteristicas:
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- Depende directamente de las condiciones o valores de las variables
independientes (tratamientos aplicados).

- Puede ser cuantitativa (cuando se mide numéricamente) o cualitativa

(cuando se clasifica en categorias).

- Esla variable que se desea predecir, estimar o controlar en un proceso

de modelado o analisis.

El analisis de la variable respuesta es esencial en todo disefio de experimentos,
ya que es a partir de sus resultados que se comprueba o refuta una hipétesis;
ademas se destaca que un buen disefio experimental debe asegurar que la
variable respuesta sea sensible a las variaciones de las variables controladas
(tratamientos), para garantizar la validez estadistica de las conclusiones
(Montgomery, 2019).

Como se indico la “data” evidentemente esta conformada por algunos datos
considerados como “informacién” y que puede ser escrita o electrénica como
cifras en bruto, imagenes, audios, videos, que representa a las variables (Toledo,
2018), las mismas que pueden dividirse en:

1.7.1. Variables cualitativas

Caracterizadas porque reflejan cualidades o también llamados atributos, estos
valores o modalidades no se pueden asociar normalmente a un numero, por lo
tanto, se limita a no realizar operaciones aritméticas con las mismas; por
ejemplo, el sexo, color de pelaje, color de ojos, la raza, diagndstico del paciente,
etc. Pueden subdividirse en:

- Nominal: si los valores o modalidades no se pueden ordenar, como el sexo,

la raza, forma de la hoja de un pasto.

- Ordinal: cuando los valores o modalidades pueden ser sujetos de
ordenamiento como la intensidad del color de la lana de oveja o de los ojos

del cuy macabeo, la mejoria de un tratamiento (Gémez, D. et. al, 2013)
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1.7.2. Variables cuantitativas

Sus valores son numéricos, pueden sujetarse a operaciones algebraicas y
medibles como el numero de abortos en madres porcinas, numero de gazapos
por parto en conejas, peso de ovinos al nacimiento. Estas se caracterizan por
distribuirse en 2 grupos:

- Discretas: cuando solamente toman valores enteros, sin fraccionamiento
como el numero de corderos destetados, numero de partos por afio, total
de vacas gestantes.

- Continuas: si presentan valores enteros, pero también en fracciones, es
decir que, entre dos valores, son posibles infinitos valores intermedios
(Gomez, D. et. al, 2013) como puede ser la altura a la cruz, el peso vivo

de bovinos de carne, la conversion alimenticia

Segun (Casanoves, 2019), siempre que una variable cuantitativa se mida es
continua, en cambio cuando se pueda contar es discreta, comunmente
discretizamos muchas variables como la temperatura, la edad. Hay que tomar

en consideracion estos aspectos.
1.8. Estadistica descriptiva e importancia del coeficiente de variaciéon

En el area agropecuaria se acostumbra investigar utilizando a seres vivos como
unidades experimentales que tienen su propio individualismo y dinamica, por
esta razon se hace preciso contar con un “ensayo en blanco”, que debe proyectar
resultados en una “data” de la variable mas l6égica como puede ser una ganancia
de peso (en animales) o un peso de campo por parcela (en vegetales o pastos).
Con estos valores obtenidos se puede usar la estadistica descriptiva para
analizar su tendencia y sobre todo el coeficiente de variacion que responde a la

ecuacion:
CV = 0/x * 100
Donde:
CV = Coeficiente de variacion

O = Desviacion estandar

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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X = Media general

El coeficiente de variacion es el estadistico que nos advierte sobre la
homogeneidad o heterogeneidad del material experimental (unidades
experimentales), se expresa en porcentaje (%). Mientras mas bajo sea este
coeficiente, se indica mayor homogeneidad, caso contrario si se eleva

representa lo contrario (heterogeneidad).

Si se califica como homogénea a la muestra; entonces se utiliza el modelo lineal
aditivo mas simple denominado Disefio Completamente al Azar (DCA); por el
contrario, si es alto el coeficiente de variacién (CV) se podria seleccionar al
Disefio de Bloques Completos al Azar (DBCA) o al Disefio Cuadrado Latino

(DCL) segun el sentido de la fuente de variacion.

Una vez establecido el modelo, puede procederse al sorteo de los tratamientos
en cada unidad experimental pero estocasticamente (al azar), técnica de Fisher
que pretende estimar en forma insesgada el error experimental; ademas el sorteo
destruye la correlacion de los errores y hacen mas validas las pruebas de
significacién o separacion de medias, se randomiza con tablas de numeros al
azar, la tdmbola, papeles marcados con las unidades experimentales, etc
(Casanoves, 2019).

Como se indicé el modelo mas simple es el DCA, que se asigna dependiendo de
la realidad del experimento, asi como de las condiciones logisticas que se pueda

encontrar al momento de la instalacién del ensayo o experimento.

Tomando en consideracion las experiencias que durante mas de 50 afios se ha
contado en la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo sobre experimentos
agropecuarios, dependera la decision de la unidad experimental y el sitio donde
se realice la prueba, tomando parte de protocolo de (Gonzélez, 1976) podemos
recomendar que se aplique el modelo lineal aditivo conocido como Disefio
Completamente al Azar en unidades experimentales homogéneas que son
analizadas su coeficiente de variacion, luego del ensayo en blanco y que sus

valores pueden ubicarse considerando lo siguiente:

- Experimentos de laboratorio (cajas Petri) menos de 1%
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- Eninvernaderos de plantaciones o galpones de crianza animal de 5 a maximo
8%

- En el aire libre como pastizales o rejos de ganado puede aceptarse hasta el
20% de variacion, aunque esto causa un grado de polémica; sin embargo,
debemos apegarnos a las condiciones reales del campo.

Si los valores sobrepasan esta politica, como se explicé anteriormente se optara
por utilizar otros modelos como el Disefio de Bloques Completos al Azar o el

Cuadrado Latino.

Procederemos a analizar algunos casos practicos que pueden considerarse en

la experimentacion pecuaria.
1.8.1. Sorteo en un Diseiio Completamente al Azar

Se pretende realizar un ensayo de cuyes macabeos para evaluar el
comportamiento productivo cuando se utilizan 2 sistemas de crianza: en jaula y
en el piso; se entiende que el problema encontrado fue la morbilidad de los
ejemplares por coccidiosis adquirido por las camas humedas del piso en época

de invierno.

Para el efecto se cuentan con un total de 24 animales de una misma linea
genética, de edad similar y seleccionados de madres con un segundo parto, con
pesos al destete que van entre 300 y 330 gramos aproximadamente. En la tabla
1.6., se describen los datos de los 24 ejemplares que se utilizarian para sortear

los 2 tratamientos en cuestién: Manejo en jaula y en piso.

Tabla 1.6.  Data inicial de la ganancia de peso de cuyes luego del ensayo en

blanco, que seran convertidos en unidades experimentales para un ensayo.

Peso de cuyes, gr

N° Inicial Final Ganancia de Peso, gr.
1 302,39 310,53 8,14
2 391,22 399.36 8,14
3 283,46 29160 8,14
4 301,80 309,97 8,17

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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5 387,02 395,32 8,30
6 336,83 345,35 8,52
7 352,35 360,88 8,53
8 347,33 356,00 8,67
9 304,04 312,84 8,80
10 256,11 265,06 8,95
11 361,82 370,79 8,97
12 395,09 404,09 9,00
13 326,93 336,07 9,14
14 337,86 347,02 9,16
15 390,96 400,18 9,22
16 356,68 365,98 9,30
17 257,08 266,47 9,39
18 393,16 402,60 9,44
19 311,51 320,98 9,47
20 376,62 386,15 9,63
21 396,10 405,77 9,67
22 294,25 303,96 9,71
23 360,29 370,01 9,72
24 333,44 343,24 9,80

Elaborado por: Moscoso, 2025

Las unidades observacionales (24 cuyes) se han sometido al ensayo en blanco
por 15 dias donde recibieron todas la misma alimentacién, manejo uniforme,
manejados en pozas de piso como se acostumbra tradicionalmente, al inicio se
tomd un peso y luego de este periodo se evalud esta misma variable a los 15
dias, para obtener la ganancia con la expresion siguiente: GP = PF — PI, donde
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GP es la ganancia de peso, Pl el peso inicial y PF peso final; por lo tanto por
ejemplo para el cobayo numero 11 inicié con 361,82 gramos, al término de los
15 dias subidé a 370,79 gramos; por lo tanto tendriamos una ganancia de peso
de 8,97 gramos (tabla 1.6.)

Para establecer el experimento se toma en cuenta los 2 tratamientos con las
respectivas repeticiones, para construir las unidades experimentales por lo tanto
si son 2 sistemas (jaula y piso) y 6 repeticiones, hacen un total de 12 unidades
experimentales. Si se cuentan con 24 cobayos destetados, entonces el tamafio
de cada unidad experimental sera 2; lo que se entenderia en la tabla 1.7.

Tabla 1.7. Esquema de un experimento para dos sistemas de crianza de cuyes

(Jaula y Piso) con 6 repeticiones

Unid Total
nid.
Tratamientos Cdodigo T.U.E. Repeticiones Animales (unid.
Exp./Trat.
Observacional)
Sistema en
T1 2 6 6 12
Jaula
Sistema en
. T2 2 6 6 12
Piso
Total 12 24

Elaborado por: Moscoso, 2025

Figura 1.9. Esquema de las unidades experimentales conformadas con 2

animales cada una previo al sorteo de tratamientos.
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Poza 1 Poza 2 Poza 3 Poza4 Poza 5 Poza 6
‘) 8,14 ‘) 8,14 “‘3’)8,30 ?) 8,53 “3’)8,80 "3’)8,97
?) 8,14 C) 8,17 *?‘)8,52 ‘) 8,67 ‘-‘?)8,95 "?)9,00
X 8,14|x 8,6|x 841|x 860|x 8,87|x 8,99
,) 9,14 |° ) 9,22 ‘S’)g,sg ?) 9,47 ”‘3’)9,67 ”3‘)9,72
‘) 9,16 ”‘3’)9,30 "‘3‘)9,44 ?) 9,53 ”'3)9,71 ”’3’)9,80
X 9,15|x 9,26|x 9,42|x 950|x 969|x 9,76

Elaborado por: Moscoso, 2025
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Entonces se configuran las unidades experimentales con 2 animales de similar
peso como se aprecia en la figura 1.9., con su respectiva data de la ganancia de
peso, para efectos del sorteo debemos hacer un promedio de cada poza (luego
sera denominada unidad experimental). Por ejemplo, la poza 2 integrada por 2
cuyes el 3 y 4 con pesos de 8,14 y 8,17 gramos en su orden, lo que reflejaria un
promedio de 8,16; y asi en todas las demas hasta llegar al casillero numero 12
que contiene a 2 cuyes de 9,72 y 9,80 gramos que representa una media de 9,76

gramos (ver figura 1.9.).

Con estos promedios de las ganancias de peso es decir 12 datos se procede a
calcular los estadisticos necesarios para poder encontrar el coeficiente de
variacion y determinar si es bajo para poder sortear dentro de cada poza a los
tratamientos con las repeticiones que les corresponda y con un modelo

matematico llamado DCA.

Tabla 1.8. Distribucion de la ganancia de peso en gramos, de cuyes luego del

ensayo en blanco, y promediados por cada unidad experimental, previo al sorteo

Poza 1 Poza 2 Poza 3 Poza 4 Poza 5 Poza 6

8,14 8,16 8,41 8,60 8,87 8,99
Poza 7 Poza 8 Poza 9 Poza 10 Poza 11 Poza 12

9,15 9,26 9,42 9,50 9,69 9,76
Elaborado por: Moscoso, 2025

Se procede al calculo de la media aritmética con los datos de la tabla 1.8.

Donde:
x = Media aritmética
XX; = Sumatoria de todas y cada una de las observaciones
n = Numero de observaciones

Entonces:

78-9942-7437-2
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8,14+ 8,16 + 8,41 + 8,60 + 8,87 + 8,99 + 9,15 + 9,26 + 9,42 + 9,50 + 9,69 + 9,76
12

X =

107,04 900
12 7

=

Continuamos con el calculo de la desviaciéon estandar

_EXi —X)?
] -1

Donde:
o = Desviacion estandar
Y(X; —X)? = Sumatoria del cuadrado de las desviaciones de cada

observacion con referencia a su media
n—1 = Grados de libertad de las observaciones

Tabla 1.9. Esquema del procedimiento para el calculo de la desviacién estandar

Ganancia de

Pozas Peso. gr. (%) (X; — X) (X; — X)?

1 8,14 -0,86 0,73

2 8,16 -0,84 0,71

3 8,41 -0,58 0,34

4 8,60 -0,40 0,16

5 8,87 -0,12 0,01

6 8,99 -0,01 0,00

7 9,15 0,15 0,02

8 9,26 0,27 0,07

9 9,42 0,42 0,18

10 9,50 0,51 0,26

11 9,69 0,69 0,48

12 9,76 0,76 0,59
Suma

¥) 107,94 0,00 3,54

I(X; —X)?

Elaborado por: Moscoso, 2025

Con el fin de reemplazar la ecuacion debemos configurar la tabla 1.9., para el

calculo de cada componente.
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En la columna 3 se calcula cada una de las desviaciones (X; — X) lo que indicaria
que cada observacion debe restarse de la media aritmética, por ejemplo, en la
poza 1 (8,14 —9,00) nos arroja como resultado -0,86; y se procede con los demas

datos; la suma de las desviaciones debe ser cero (0).

La columna 4 en cambio encierra los valores de dichas desviaciones, pero
elevadas al cuadrado, en el mismo ejemplo (-0,86)? seria 0,73 la suma total es

el valor para reemplazar en la ecuacion.

= 3,54 = 0,567
°= lz-n~"

Ahora procedemos al calculo del coeficiente de variacion

CV=—=x%x100= ———=10,0631 x 100 = 6,31%

0 0,567
X 9,00

Recordemos que se trata de un experimento dentro de un galpén que para
calificar a las unidades experimentales (pozas) como “homogéneas” se requiere
de un coeficiente de variacion hasta el 8%, por lo tanto el 6,31%, esta dentro de
los rangos recomendados para sortear los tratamientos con un modelo lineal

aditivo Disefio Completamente al Azar, el mismo que se expresa Y;; = u +7; +

€;;; para lo cual se procede con el protocolo que continua.

Sorteo al azar o estocasticamente, en cada poza se le designa con una tombola
o papeles identificados con los respectivos codigos a los tratamientos y sus
repeticiones. Supongamos que se sorted y las unidades experimentales

quedaron como se expresa en la tabla 1.10.

Tabla 1.10. Sorteo de tratamientos con un DCA para un ensayo de cuyes criados

en Jaula y Piso

Pozas Ganancia Tratamiento Repeticion
de peso, gr
1 8,14 Jaula 6
2 8,16 Piso 3
3 8,41 Piso 5
4 8,60 Jaula 3
5 8,87 Jaula 1
6 8,99 Piso 1

T
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Entonces el esquema de las unidades experimentales seria como se presenta

78-9942-7437-2-5
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Elaborado por: Moscoso, 2025

en la figura 1.10.

Figura 1.10. Sorteo de tratamientos con un DCA para un ensayo de cuyes

criados en Jaula y Piso una vez asignadas las repeticiones
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Elaborado por: Moscoso, 2025

Como ejemplo indicaremos la poza 9 que luego del sorteo se identificé como P4,
el codigo representa a el tratamiento de crianza en Piso y la repeticion 4; a la
poza 11 le correspondié el tratamiento en Jaula y la repeticion 5; asi

sucesivamente.

Tabla 1.11. Consolidado de la data en el sorteo de tratamientos con un DCA para

un ensayo de cuyes criados en Jaula y Piso

Repeticiones Suma de
Tratamientos | I I IV Vv Vi Tratamlen’tzo:
L
Jaula 887 9,15 8,60 926 9,69 8,14 53,71
Piso 899 950 8,16 942 8,41 9,76 54,24
Tot
al =X.. 107,95
Me
dia X 9,00

Elaborado por: Moscoso, 2025

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Posteriormente, se construye una tabla en donde se identifican los datos de los
tratamientos y repeticiones sorteadas y que corresponde a cada unidad

experimental (ver tabla (1.11.)

Antes de proceder a calcular los estadisticos en funcién del modelo matematico,
es preciso indicar que para comprobar que el sorteo esté bien realizado,

debemos superar los siguientes supuestos:

o Que el coeficiente de variacion del primer ADEVA debe mantenerse
o descender de primer calculado (datos sueltos sin sorteo)

o El en ese ADEVA (analisis de varianza) la hipotesis nula debe ser
verdadera, en otras palabras, el Fisher calculado debe ser menor al Fisher

tabular; o el P-value debe superar al nivel de significancia a 0,05.
Para el calculo del ADEVA en un modelo DCA se procede de la siguiente manera:

Calculo del factor de correccion FC, tomando en cuenta el numero de
tratamientos “t” es 2 y con 6 repeticiones (r).
(ZX..)?  (107,95)2 11653,20

F.C. = = = =971,1
(t*1) (2*6) 12

Suma de cuadrados totales
SCror = {(8,87)% + (9,15)% + (8,60)2 + -+ + (9,76)%} — 971,10
SCror = 974,64 —971.10 = 3,54

Suma de cuadrados de los tratamientos

Zrizj
SCTRAT = T - FC

53,71)? + (54,24)?
SCrraT = {[( ) 6 ( ) ]} — 971,10
5826,74
SCrraT = {T} —-971,10 = (971,12 — 971,10) = 0,02

Suma de cuadrados del error

SCgrror = SCrotaL — SCrraT = (3,54 — 0,02) = 3,52

78-9942-7437-2-
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Grados de libertad (GL)
GL total = (n—1)
n=tr =(26)=12
GL totales = (12-1) = 11
GL tratamientos = (t—-1)=(2-1) =1
GL error = GL total — GL tratamientos = (11 - 1) =10

Cuadrado Medio (CM)

SCrrat 0,02
CM = = = 0,02
TRAT GLTRAT 1
SCgrror 3,52
CM = = = 0,352
ERROR GLERROR 10
Fisher calculado
CM 0,02
FeaL = =l = — 0,06656

CMERROR 0,352

Coeficiente de variacion del ADEVA

v CMERroR 100
X

CV =

4/ 0,352
* 100 = 6,59%

CV =
9,00

Tabla 1.12. Resultados del Analisis de Varianza mediante un sorteo de

tratamientos con un DCA para un ensayo de cuyes criados en Jaula y Piso

Fuente de Suma de Grados de Cuadrado Feal F.Tab F.Tab Sianif
variacion cuadrados libertad medio 0,05 0,01 '
Total 3,54 11

Tratamientos 0,02 1 0,02 0,067 496 10,04 NS
Error 3,52 10,00 0,35

Elaborado por: Moscoso, 2025

Comprobacion del sorteo

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Como se indicoé anteriormente, luego de calcular el primer ADEVA realizado el
sorteo al azar mediante un modelo lineal aditivo DCA, se debe comprobar y

superar los 2 supuestos:

o El coeficiente de variacion de datos sueltos fue de 6,31%; mientras
que en el ADEVA se logréo un 6,59% muy similar lo que indicaria un
procedimiento efectivo.

) Ademas, el F. Cal 0,067 es menor que el tabular (4,96) por lo tanto
no existen diferencias en los tratamientos recién asignados, lo que
demostraria a la hipdtesis nula como verdadera, ratificando que la asignacion

de los tratamientos fue positiva.

Jamas deberiamos tener una hipétesis alternativa como verdadera en un sorteo
de, ya que aun no se prueban los tratamientos y no contamos con data de
variables respuesta. Si no se cumple con este concepto, cometeriamos una

variacion no pertinente, y desde el inicio el experimento estaria sesgado.

Si luego del ensayo en blanco y el sorteo se obtiene una respuesta antagénica
(p-value menor que 0,05), se deberia sortear nuevamente a los tratamientos con
un modelo diferente, que puede ser un Disefio de Bloques al Azar (DBCA) o el

Cuadrado Latino (DCL), en dependencia del coeficiente de variacion.
1.8.2. Sorteo en un Disefio de Bloques Completamente al Azar

Se requiere mejorar la ovulacion de ovejas Rambouillet mediante 4 dietas de
flushing (suplementacion nutricional realizada en el periodo de pre - empadre y
empadre para mejorar la eficiencia reproductiva de hembras ovinas), ya que un
problema descubierto por el técnico es la baja concepcién de hembras debido a

la ausencia de una alimentacidén que cubra los requisitos proteicos.

Se disponen de 16 ovejas de 3 anos y segundo parto, las misma que se
convertiran en las unidades experimentales; se las someti6 a un ensayo en

blanco y los resultados de la ganancia de peso de describen en la tabla 1.13.
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Tabla 1.13. Data inicial de la ganancia de peso de ovejas Rambouillet luego del
ensayo en blanco, que seran convertidos en unidades experimentales para un

ensayo de flushing.

Peso de ovejas, Kg Ganancia
N° Xi —X) X; — %)?
Inicial Final de Peso, Kg.

1 71,12 74,22 3,10 0,70 0,50
2 70,01 72,90 2,89 0,49 0,24
3 69,02 71,78 2,76 0,36 0,13
4 68,56 71,40 2,84 0,44 0,20
5 68,23 70,76 2,53 0,13 0,02
6 67,23 69,69 2,46 0,06 0,00
7 66,22 68,77 2,55 0,15 0,02
8 65,11 67,60 2,49 0,09 0,01
9 64,56 67,00 2,44 0,04 0,00
10 63,85 66,23 2,38 -0,02 0,00
11 62,48 64,97 2,49 0,09 0,01
12 61,12 63,55 2,43 0,03 0,00
13 60,34 62,01 1,67 -0,73 0,53
14 60,27 62,05 1,78 -0,62 0,38
15 59,89 61,72 1,83 -0,57 0,32
16 58,93 60,62 1,69 -0,71 0,50

Total 38,33 0,00 2,86

Promedio x 2,44 2(X; — %)?

Elaborado por: Moscoso, 2025
El procedimiento es similar al anterior

Calculo del promedio

_ 38,33
X =——=

44
16

Desviacion estandar en base a la tabla 1.13.

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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- |28 _ 0,4367
°T lae-n "~
Procedemos con la obtencion del coeficiente de variacion que es el indicador de
la homogeneidad o heterogeneidad de las que seran unidades experimentales

(ovejas Rambouillet).

CV =

0 0,4367
7 = = 18,23%

x 100 =
2,44

Podemos apreciar que el coeficiente de variacion es alto, en estos estudios se
podria aceptar hasta 15% probablemente para sortear con un DCA. En este
caso debemos utilizar el Disefio de Bloques Completos al Azar, que consiste en
ordenar de mayor a menor o viceversa los valores de la ganancia de peso (tabla
1.13.) y bloquear en sentido contrario a la pendiente de variacion.

Para el disefio del experimento debemos considerar las 4 dietas de flushing
como tratamientos, cada uno de ellos con 4 repeticiones lo que indicaria un total
de 16 unidades experimentales con un tamafo de 1 oveja madre cada una; al
bloquear entonces cada bloque que es sinénimo de “repeticién” contara con 1
solamente; lo que indicaria que en un mismo bloque no debemos contar con mas
de 1 mismo tratamiento. En nuestro ejercicio entonces los 16 datos debemos
organizarlos en 4 grupos homogéneos, por ejemplo, un bloque (color verde)
puede estar conformado por 4 ovejas con los primeros pesos (3,10; 2,89; 2,76;

y 2,84 kilos), como se explica en la figura 1.11.
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Figura 1.11. Sorteo de tratamientos con un DBCA para un ensayo de ovejas

que pretende probar 4 dietas de flushing con 4 repeticiones cada una.

Ganancia de Color del Pendiente
Peso, gr. bloque ganancia de peso
3,10 (de mayor a

2,89 Bloque verde menor)

2,76

2,84
2,53
2,46
2,55
2,49
2,44
2,38
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2,43
1,67
1,78
1,83
1,69
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Bloqueo en sentido contrario a la
pendiente (colores)

Elaborado por: Moscoso, 2025

Una vez constituidos los grupos de datos ordenados, se sortea primero el bloque
y dentro de cada uno los 4 tratamientos. En el campo pueden utilizarse papeles
membretados como se aprecia en la figura 1.11., a los mismos se los dobla y se
somete al azar en un recipiente para seleccionar el color del bloque con su
respectiva numeracion y posteriormente con la misma metodologia a los
tratamientos codificados desde T1 a T4 estocasticamente en cada bloque como

se expresa en la tabla 1.14.

Figura 1.11. Codificacién para el sorteo de tratamientos mediante un Disefio de

Bloques Completamente al Azar, tanto en bloques como en tratamientos

Elaborado por: Moscoso, 2025
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Tabla 1.14. Sorteo con modelo DBCA sobre ganancia de peso de ovejas
Rambouillet luego del ensayo en blanco, asignando bloques y tratamientos al

azar.

Ganancia de Repeticion

N° Tratamiento
Peso, gr. (Bloque)
1 3,10 3 T3
2 2,89 3 T4
3 2,76 3 T1
4 2,84 3 T2
5 2,53 1 T2
6 2,46 1 T1
7 2,55 1 T4
8 2,49 1 T3
9 2,44 4 T1
10 2,38 4 T3
11 2,49 4 T4
12 2,43 4 T2
13 1,67 2 T4
14 1,78 2 T1
15 1,83 2 T3
16 1,69 2 T2

Elaborado por: Moscoso, 2025

En este caso el bloque verde por efectos del azar le correspondié la repeticion 3
y dentro del mismo a la oveja 1 con 3,10 kg de ganancia de peso se le asigna el
tratamiento T3; a la 2 (2,89 kg) el tratamiento T4; a la 3 (2,76 Kg) le toc¢ la dieta
T1, mientras que la cuarta oveja que tuvo una ganancia de 2,84 kg en el sorteo

alcanzé el tratamiento T2.

Es importante indicar que en el modelo lineal aditivo del DBCA, se ha sumado
una fuente de variacién adicional que son las repeticiones o bloques, quedando

nuestra ecuacion de la siguiente manera:

Yl'j =‘Ll+Ti +ﬁj +Eij
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Donde:

- Y;; = Variable ganancia de peso que corresponde a la

observacion de la i-ésima repeticion del i-ésimo tratamiento

- U = Media general
- 1; = Efecto del i-ésimo tratamiento (dietas de flushing)
- B;j = Efecto de las j-ésimas repeticiones (bloques)

- €;; = Efecto aleatorio de la ij-¢sima unidad experimental

Entonces la data generada en el ensayo en blanco; antes del inicio del

experimento propiamente dicho quedaria como se expresa en la tabla 1.15.

Tabla 1.15. Data consolidada de la ganancia de peso de ovejas Rambouillet
luego del ensayo en blanco, asignando al modelo DBCA, para el sorteo de

tratamientos (dietas de flusing)

Tratamientos Repeticiones o bloques Suma de

I Il 1] v tratamientos

T1 (Dieta flushing 1) 246 1,78 2,76 2,44 9,44
T2 (Dieta flushing 2) 253 169 284 2,43 9,49
T3 (Dieta flushing 3) 249 1,83 3,1 2,38 9,80
T4 (Dieta flushing 4) 255 167 2,89 2,49 9,60
Suma de repeticiones 10,03 6,97 11,59 9,74 zX.. 38,33
Media X 2,40

Elaborado por: Moscoso, 2025

Para el tratamiento de la informacion del ADEVA en un modelo DBCA se

procedera con el siguiente protocolo:

Calculo del factor de correccidon FC, considerando el nimero de tratamientos “t”
es 4 y 4 repeticiones (r).
(ZX..)? (38,33)% 1469,19

F.C. = = = =91,82
(t*1) (4*4) 16

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Suma de cuadrados totales
SCror = {(2,46)? + (1,78)% + (2,76)% + -+ + (2,89)%} — 2,49
SCror = 94,69 — 91,82 = 2,86
Suma de cuadrados de los tratamientos

ZT
SCrraT = T — FC

SCrmar = {[(9,44)2 + (9,49)2 1— (9,80)% + (9,60)2]} 9182

367,37

SCrraT = { }— 91,82 = (91,84 — 91,82) = 0,0191

Suma de cuadrados de las repeticiones

SCrgp = % —FC
10,03)2 + (6,97)% + (11,59)% + (9,74)2
SCrep = {[( )* +(6,97) 4( )%+ ( )]}_91’82
378,38
SCrep = { }— 91,82 = (94,59 — 91,82) = 2,7701

Suma de cuadrados del error
SCerror = SCrotar — SCrraT — SCrep = (2,86 — 0,02 — 2,77) = 0,0722
Grados de libertad (GL)
GL total = (n—1)
n=tr =(44)=16
GL totales = (16-1) = 15
GL tratamientos = (t—-1)=(4-1)=3
GL repeticiones=(r—1)=(4-1)=3

GL error = GL total — GL tratamientos — GL repeticiones = (15-3-3)=9

78-9942-7437-2-
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Cuadrado Medio (CM)

SCrrar _ 0,0191
CMrpaT = = 0,0064
TRAT — GLTRAT 3

CMggp = 22 = 27700 _ 9234
R Glgep 3 7

sC 0,07222
CMgrror = —RROR = 0,0080
GLERROR 9

Fisher calculado

CMrrar  0,0064
FeAL_TRAT = = = 0,07993
CAL=TRAT ™ CMgrror  0,0080

Coeficiente de variacion del ADEVA

CV = 100 = —=—%100 = 3,74%

JCMzrroR . \/0,0080
X 2,3956

Tabla 1.16. Resultados del Analisis de Varianza mediante un sorteo de

tratamientos con un DBCA para un ensayo de flushing en ovejas Rambouillet.

Grados

Fuente de Suma de g Cuadrado Feal F.Tab F.Tab Signif

e ca

variacion cuadrados medio 0,05 0,01
libertad

Total 2,861 15

Tratamientos 0,019 3 0,006 0,79 3,86 6,99 NS

Repeticiones 2,770 3 0,923 115,09 3,86 6,99

Error 0,072 9 0,008

Elaborado por: Moscoso, 2025

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
zr'j turn|t|n Pagina 95 de 307 - Engrega de integridad Identificador g‘qu‘m:géloﬂi%%ﬁg%gé§8549




z'l-_l turn|t|r|tﬁ96 de_% gre ade |ntegg;§d9942 7437-2-5 Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549
Edile 1/(//

Comprobacion del sorteo

Luego del “bloqueo” de la fuente de variacion (repeticiones o bloques) y el calculo
del primer ADEVA realizado el sorteo al azar mediante un modelo lineal aditivo

DBCA, se comprobaran los 2 supuestos:

- El coeficiente de variacion inicial de datos sueltos fue de 18,23%; considerado
muy alto por lo que se decidié cambiar al modelo DBCA. Si comparamos con
el estadistico del ADEVA en el que se obtuvo un 3,74% podemos con certeza

indicar que se procedié debidamente.

- Por otro lado, el F. Cal de los tratamientos 0,794 es menor que el tabular
(3,86), es decir no existen diferencias significativas en los tratamientos recién
sorteados, lo que sefalaria a la hipétesis nula como verdadera, confirmando

que la asignacion de los tratamientos fue positiva con el modelo indicado.

Por otro lado, si se aprecia en la tabla 1.16., al Fisher de las repeticiones
evidentemente es extremadamente alto superando a los valores tabulares, esto
indica que la variacion ha sido corregida con la incorporacion de los “bloques o

repeticiones” en el modelo lineal aditivo.
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La exploracién y tratamiento de datos experimentales es un componente
esencial en el proceso de investigacion cientifica. En un mundo donde la
cantidad de datos generados es cada vez mayor, la capacidad para manejar,
interpretar y extraer conclusiones significativas de estos datos se ha convertido
en una habilidad crucial para investigadores en diversas disciplinas. Desde la
biologia hasta la ingenieria, la correcta manipulacion de datos experimentales no
solo permite validar hipétesis, sino que también impulsa el avance del

conocimiento y la innovacion.

Los datos experimentales son el resultado de observaciones y mediciones
realizadas durante un estudio que se expresan en las variables respuesta
(ganancia de peso, conversion alimenticia, costo por kilogramo de ganancia de
peso, etc.). Estos pueden abarcar una amplia gama de formatos, desde numeros
y estadisticas hasta imagenes y textos. La calidad y la precision de estos datos
son fundamentales, ya que cualquier error en la recoleccion o el tratamiento
puede llevar a conclusiones incorrectas y, en ultima instancia, a decisiones
erréneas. Por lo tanto, la exploracién y el tratamiento de datos son pasos criticos

en el ciclo de vida de la investigacion.

La exploracion de datos implica el analisis preliminar de los datos recolectados
para comprender su estructura, patrones y caracteristicas. Este proceso es vital
para identificar tendencias, anomalias y relaciones entre variables. A través de
técnicas de visualizacion, como graficos y diagramas, los investigadores pueden
obtener una representacion visual de los datos, facilitando la identificacion de
patrones que podrian no ser evidentes a simple vista. Algunas herramientas y

técnicas comunes en la exploracion de datos incluyen:

1. Estadisticas Descriptivas: Estas proporcionan un resumen de las
caracteristicas principales de los datos, como la media, la mediana, la
moda, la varianza y los percentiles. Estas métricas ayudan a comprender
la distribucion y la dispersion de los datos.

2. Visualizacion de Datos: Graficos de dispersion, histogramas, diagramas de
caja y graficos de lineas son ejemplos de visualizaciones que permiten a

los investigadores observar relaciones y tendencias en los datos.
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3. Analisis de Correlacién: Este analisis ayuda a determinar si existe una
relacidon entre dos o mas variables, lo que puede ser crucial para formular
hipotesis y entender el fendmeno estudiado.

4. Deteccion de Anomalias: Identificar valores atipicos o anomalias en los
datos es esencial, ya que estos pueden influir significativamente en los

resultados y conclusiones del estudio.

Una vez que se ha explorado y comprendido la estructura de los datos, el
siguiente paso es el tratamiento de los mismos. Este proceso implica la limpieza,
transformacién y analisis de los datos con el fin de prepararlos para un analisis
mas profundo. El tratamiento adecuado de los datos es fundamental para
asegurar la validez y la confiabilidad de los resultados. Algunos pasos clave en

el tratamiento de datos incluyen:

1. Limpieza de Datos: Este paso implica la identificacion y correccién de
errores en los datos, como valores faltantes, duplicados o inconsistencias.
La limpieza es esencial para garantizar su precision y representatividad.

2. Transformacién de Datos: A menudo, los datos necesitan ser
transformados para ser utilizados en analisis estadisticos o modelos. Esto
puede incluir la normalizacién, estandarizacion o la creacion de nuevas

variables a partir de las existentes.

3. Analisis Estadistico: Dependiendo de los objetivos de la investigacion, se
pueden aplicar diferentes métodos estadisticos para analizar los datos.
Esto puede incluir pruebas de hipdtesis, analisis de varianza (ANOVA),
regresion y analisis multivariante, entre otros.

4. Modelado Predictivo: En muchos casos, los investigadores utilizan
técnicas de modelado para predecir resultados basados en los datos
experimentales. Esto puede incluir la creacién de modelos de regresion,
arboles de decision o redes neuronales, dependiendo de la complejidad

del problema.

A pesar de la importancia de la exploracion y tratamiento de datos, existen varios
desafios que los investigadores deben enfrentar. Uno de los principales desafios

es la calidad de los datos. Los datos incompletos o inexactos pueden llevar a
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conclusiones erréneas, lo que subraya la necesidad de un enfoque riguroso en

la recoleccién y limpieza de datos.

Otro desafio es la complejidad de los métodos estadisticos y analiticos. Los
investigadores deben tener una comprension solida de las técnicas que utilizan
para asegurarse de que estan aplicando los métodos adecuados para sus datos

y preguntas de investigacion.

Ademas, la creciente cantidad de datos generados en diversas disciplinas
plantea un desafio adicional. La capacidad para manejar grandes volumenes de
datos, conocidos como "big data", requiere herramientas y técnicas avanzadas

que pueden no estar al alcance de todos los investigadores.

La exploracion y tratamiento de datos experimentales son procesos criticos en
la investigacion cientifica que permiten a los investigadores extraer conclusiones
significativas y validar hipétesis. A medida que la cantidad de datos disponibles
sigue creciendo, la capacidad para manejar y analizar estos datos se vuelve cada
vez mas crucial. A través de técnicas adecuadas de exploracion y tratamiento,
los investigadores pueden contribuir al avance del conocimiento y la innovacion
en sus respectivos campos, asegurando que los datos se utilicen de manera

efectiva para abordar los desafios del mundo real.
2.1.0btencion y organizacion de la “data”

La obtenciéon y organizacién de datos es un proceso fundamental en la
investigacion cientifica y en la toma de decisiones informadas en diversos
campos, desde la salud hasta la ingenieria y las ciencias sociales. En un mundo
donde la informacién se genera a un ritmo acelerado, la capacidad para
recolectar, gestionar y estructurar datos de manera efectiva se ha vuelto crucial.
Este epigrafe explora las metodologias y herramientas actuales para la
obtencidn y organizacién de datos, asi como su importancia en el contexto de la

investigacion moderna.

La obtencion de datos puede realizarse a través de diversas técnicas y
metodologias, que se pueden clasificar en dos categorias principales: datos

primarios y datos secundarios. Los datos primarios son aquellos que se
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recolectan directamente de la fuente a través de métodos como encuestas,

entrevistas, experimentos y observaciones.

La recoleccion de datos primarios permite a los investigadores obtener

informacion especifica y relevante para sus preguntas de investigacion.

Las encuestas son una herramienta comun para la recoleccién de datos
primarios. Se disefian para recopilar informacion sobre actitudes,
comportamientos y caracteristicas de una poblacion especifica. Segun Galesic y
Bosnjak (2019), la calidad de los datos obtenidos a través de encuestas depende
en gran medida del disefio del cuestionario y de la forma en que se administran

las encuestas.

Los experimentos controlados son otra forma de obtener datos primarios. En un
entorno experimental, los investigadores manipulan variables independientes
para observar su efecto en variables dependientes. Este enfoque permite
establecer relaciones causales y es fundamental en disciplinas como la

psicologia y la medicina (Field, 2020).

Los datos secundarios son aquellos que han sido recolectados por otros
investigadores o entidades. Estos datos pueden provenir de bases de datos,
informes estadisticos, articulos académicos y registros administrativos. La
utilizacién de datos secundarios puede ser ventajosa, ya que permite a los
investigadores acceder a informacion que de otro modo seria costosa o dificil de

obtener.

Existen numerosas bases de datos disponibles que contienen datos relevantes
para diversas investigaciones. Por ejemplo, la base de datos PubMed
proporciona acceso a una amplia gama de investigaciones en el campo de la
salud, mientras que el Banco Mundial ofrece datos econdémicos y sociales a nivel
global. Segun Chen et al. (2021), el uso de datos secundarios puede acelerar el
proceso de investigacion y proporcionar una base solida para nuevos estudios.

La revision de literatura también es una forma de obtener datos secundarios. A

través de un analisis exhaustivo de estudios previos, los investigadores pueden
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identificar tendencias, vacios en la investigacion y areas que requieren mas

atencion (Hernandez et al., 2020).

Una vez que se han obtenido los datos, es crucial organizarlos de manera
efectiva para facilitar su analisis y uso posterior. La organizacion de datos implica

la estructuracion, almacenamiento y gestidén de la informacion recolectada.

La estructuracion de datos se refiere a la forma en que se organizan y presentan
los datos. Esto puede incluir la creacion de bases de datos, tablas y hojas de
calculo que permitan un facil acceso y analisis. Segun Kitchin (2019), una buena
estructuracion de datos no solo mejora la eficiencia del analisis, sino que también

minimiza el riesgo de errores.

Las bases de datos relacionales son una forma comun de organizar datos.
Utilizan tablas para almacenar informacion y permiten la creacion de relaciones
entre diferentes conjuntos de datos. Esto facilita la consulta y el analisis de datos

de manera eficiente (Elmasri & Navathe, 2016).

Las hojas de calculo son otra herramienta popular para la organizacion de datos.
Permiten a los investigadores ingresar y manipular datos de manera sencilla. Sin
embargo, es importante tener en cuenta que, aunque las hojas de calculo son
utiles para analisis simples, pueden volverse ineficaces para conjuntos de datos

grandes o complejos (Pérez, 2020).

El almacenamiento de datos es un aspecto critico que debe considerarse durante
la organizacién de la informacion. Los investigadores deben asegurarse de que

sus datos estén almacenados de manera segura y accesible.

El almacenamiento en la nube ha ganado popularidad en los ultimos afios, ya
que permite a los investigadores acceder a sus datos desde cualquier lugar y en
cualquier momento. Plataformas como Google Drive y Dropbox ofrecen

soluciones de almacenamiento escalables y seguras (Liu et al., 2021).

Aunque el almacenamiento en la nube es conveniente, algunas organizaciones
prefieren almacenar datos en bases de datos locales por razones de seguridad
y control. Esto es especialmente relevante en campos como la salud, donde la
privacidad de los datos es de suma importancia (Smith et al., 2022).
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La gestion de datos implica el mantenimiento y la actualizacion de los datos a lo
largo del tiempo. Esto incluye la implementacion de protocolos para la limpieza
de datos, la verificacion de la calidad de los datos y la documentacion de los

procesos de recoleccion y organizacion.

La limpieza de datos es un paso esencial en la organizacién de datos. Implica la
identificacion y correccién de errores, valores faltantes y duplicados. Segun
Rahm y Do (2019), la limpieza de datos puede mejorar significativamente la

calidad de los analisis y resultados.

La documentacion adecuada de los procesos de obtencién y organizacion de
datos es crucial para la reproducibilidad de la investigacion. Esto incluye la
creacion de metadatos que describan el contenido, la estructura y la calidad de

los datos (Higgins et al., 2020).

La obtencién y organizacion de datos son procesos interrelacionados que
impactan directamente en la calidad y la validez de la investigacion. Una
adecuada obtencion de datos permite a los investigadores abordar preguntas de
investigacion relevantes y significativas, mientras que una organizacion efectiva

facilita el analisis y la interpretacién de los resultados.

Ademas, la transparencia en los procesos de obtencion y organizacion de datos
es fundamental para la credibilidad de la investigacion. La capacidad de otros
investigadores para replicar estudios y validar resultados depende en gran
medida de la claridad y la precision en la documentacion de los datos (Stodden
et al., 2016).

La obtencion y organizacion de datos son componentes criticos en el proceso de
investigacion que determinan la calidad y la validez de los resultados. A medida
que la cantidad de datos disponibles sigue creciendo, la capacidad para manejar
y estructurar esta informacién de manera efectiva se vuelve cada vez mas
crucial. La implementacion de metodologias adecuadas y el uso de herramientas
tecnolégicas modernas son esenciales para optimizar estos procesos y
garantizar que los datos se utilicen de manera efectiva en la toma de decisiones

informadas.
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Para el caso especifico de la investigacion agropecuaria, la data se obtiene en
el periodo conocido como “trabajo de campo” en donde se obtendra informacién
de las variables respuesta cuali y cuantitativas segun el caso, evitando caer en
los llamados errores no pertinentes, como pueden ser uso de balanzas sin
calibracion para evaluar el peso de animales, no completar la toma de datos en
todas las unidades experimentales en mismo dia, cambio frecuente de operarios
para el manejo de los animales que puede producir estrés, deterioro de las hojas
de campo con datos anteriores que no fueron trasladados oportunamente a una

base, etc.

En el campo se utiliza comunmente una libreta para anotaciones donde se
escriben los datos en base a un calendario establecido (cada semana por
ejemplo); sin embargo, los investigadores suelen acumular informacion y luego
digitalizar en una hoja de calculo; se recomienda que tras cada evento de
evaluacion la informacién sea trasladada a la base informatica y no descartar las

libretas de campo para futuras verificaciones si es que las hubiere.

Los equipos digitales que en la actualidad se usan para toma de datos en
experimentos agricolas deben ser verificados, calibrados y/o encerados para
evitar sesgos en la informacion, y se recomienda que el mismo equipo se use en

toda el trabajo de campo.
2.2. Analisis descriptivo de la “data”

El analisis descriptivo de datos es un paso crucial en la investigacion cientifica,
especialmente en la experimentacion animal. Este tipo de analisis permite
resumir y visualizar las caracteristicas principales de los datos recolectados,
facilitando la comprension de patrones y tendencias antes de realizar analisis

mas complejos.

En el contexto de la experimentacion animal, los modelos lineales aditivos (GLM)
son herramientas poderosas que permiten analizar la relacidon entre variables y

explorar como diferentes factores influyen en los resultados observados.

El analisis descriptivo implica la utilizacion de estadisticas y visualizaciones para
resumir y presentar datos de manera efectiva. Esto incluye el calculo de medidas

de tendencia central, como la media, la mediana y la moda, asi como medidas
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de dispersiéon, como la varianza y el rango intercuartilico. Estas métricas
proporcionan un primer vistazo a la distribucion de los datos y ayudan a

identificar patrones significativos.

Media: Es el promedio aritmético de un conjunto de datos. Por ejemplo, si se
mide el peso de un grupo de conejos en un experimento, la media proporcionara
una idea general del peso promedio de los animales en el estudio (Cohen et al.,
2021).

Mediana: Es el valor que divide el conjunto de datos en dos mitades. En estudios
donde los datos pueden estar sesgados por valores extremos, la mediana puede

ser una mejor representacion del centro de los datos (Hernandez et al., 2020).

Moda: Es el valor que aparece con mayor frecuencia en el conjunto de datos.
Por ejemplo, si en un experimento de comportamiento animal se observa que un
determinado comportamiento se repite con mas frecuencia, la moda puede

indicar este hallazgo (Smith & Jones, 2022).

Ademas, las medidas de dispersidon como la varianza, mide la variabilidad de los
datos respecto a la media. Una alta varianza indica que los datos estan muy
dispersos, lo que puede ser relevante en la experimentacién animal al evaluar la

respuesta a un tratamiento (Lopez et al., 2021).

Entre tanto la desviacion estandar, proporciona una medida de la dispersion en
las mismas unidades que los datos originales. Por otra parte, el Rango
intercuartilico (IQR), mide la diferencia entre el tercer cuartil (Q3) y el primer
cuartil (Q1), proporcionando una indicacion de la dispersion de los datos en el
medio 50%.

Para ilustrar como se aplica el analisis descriptivo en la experimentacion animal

utilizando modelos lineales aditivos, consideremos algunos ejemplos practicos.
Ejemplo 1

- Efecto de un Tratamiento Farmacoldgico en el Comportamiento
Se supone que un investigador esta analizando el efecto de un nuevo farmaco

en el comportamiento de conejos en un laberinto. Se recolectan datos sobre el
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tiempo que tardan los conejos en completar el laberinto, asi como otras variables

como la cantidad de errores cometidos.
Resolucién
1. Analisis Descriptivo:

o Media: Se calcula la media del tiempo de finalizacién del laberinto

para cada grupo de tratamiento (farmaco vs. placebo).

« Mediana: Se determina la mediana para identificar si hay algun

sesgo en los tiempos de finalizacion.

e Varianza y Desviacion Estandar: Se evalua la varianza para
entender la consistencia de los tiempos de finalizacién entre los

sujetos.
2. Visualizacion:

o Grafico de Caja: Un grafico de caja puede mostrar la mediana, los
cuartiles y los posibles extremos en los tiempos de finalizacion,

permitiendo una comparacion visual clara entre los grupos.
3. Interpretacion:

o Los resultados descriptivos pueden indicar si el farmaco ha tenido
un efecto significativo en la reduccién del tiempo de finalizacién del

laberinto.

Ejemplo 2
Estudio de la eficiencia alimentaria en animales de granja

En un estudio sobre la eficiencia alimentaria en pollos, se recolectan datos sobre
la cantidad de alimento consumido y el peso ganado durante un periodo

especifico.
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Resolucién
1. Analisis Descriptivo:

e Media: Se calcula la media del peso ganado por pollo y la media

del alimento consumido.

o Desviacion Estandar: Se evalua la desviacion estandar del peso

ganado para determinar la variabilidad entre los pollos.
2. Visualizacion:

o Histogramas: Se utilizan histogramas para visualizar la
distribucion del peso ganado y la cantidad de alimento consumido.
Esto puede revelar si hay un sesgo en los datos o si siguen una

distribucion normal.
3. Interpretacion:

« Un analisis descriptivo puede ayudar a identificar patrones en la
eficiencia alimentaria, lo que puede ser util para ajustar las dietas

y mejorar la produccion.
1.1.1. Ejercicios y Soluciones
Ejercicio 1
Efecto de un Tratamiento Farmacolégico en el Comportamiento

Supongamos que se han recolectado los siguientes datos sobre el tiempo (en
segundos) que tardan conejos en completar un laberinto, divididas en dos

grupos: tratamiento y control.

e Grupo Tratamiento: 30, 28, 32, 29, 31
e Grupo Control: 35, 34, 36, 37, 38

Preguntas:

1. Calcular la media, mediana y desviacion estandar para ambos grupos.

2. Crear un grafico de caja para visualizar los datos.
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Soluciones:
1. Calculos:
e Grupo Tratamiento:
o Media: 30+28+32+29+315=30530+28+32+29+31=30

e Mediana: 30 (valor medio de los datos ordenados: 28, 29,
30, 31, 32)

o Desviacion estandar:

. Varianza: (30-30)2+(28-30)2+(32-30)2+(29-30)2+(
31-30)25=25(30-30)2+(28-30)2+(32-30)2+(29-30)
2+(31-30)2=2

o Desviacion estandar: 2=1.412=1.41
e Grupo Control:
e Media: 35+34+36+37+385=36535+34+36+37+38=36

e Mediana: 36 (valor medio de los datos ordenados: 34, 35,
36, 37, 38)

e Desviacion estandar:

« Varianza: (35-36)2+(34-36)2+(36-36)2+(37-36)2+(
38-36)25=25(35-36)2+(34-36)2+(36-36)2+(37-36)
2+(38-36)2=2

e Desviacion estandar: 2=1.412=1.41

2. Grafico de Caja:

e Se crea un grafico de caja utilizando software como R, Python o
Excel, donde se representen los tiempos de finalizaciéon para

ambos grupos, mostrando la mediana y los cuartiles.

Z"-'I tu j 1A pag%}al;[;é‘]gﬁpllgroe%ldéllﬁtegridad

Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549
:978-9942-7437-2-5

103




o)
a

a

-9942-7437-2-5

oz

7 turniti Pa’clﬁl?sg!-aingr oaceinfe)
Digita
Editerial

Ejercicio 2
Estudio de la eficiencia alimentaria en animales de granja

Se han recolectado los siguientes datos sobre el peso ganado (en kg) por un

grupo de pollos durante un periodo de alimentacion:

o Pesos Ganados: 1.5,1.6,1.4,1.7,1.8,1.6,1.5,1.7
Preguntas:

1. Calcular la media, mediana y rango intercuartilico (IQR).

2. Crear un histograma para visualizar la distribucion del peso ganado.
Soluciones:

1. Calculos:

e Media: 1.5+1.6+1.4+1.7+1.8+1.6+1.5+1.78=1.57581.5+1.6+1.4+1
7+1.8+1.6+1.5+1.7=1.575

e Mediana: (1.5,1.5,1.6,1.6,1.7, 1.7, 1.8)
— 1.6+1.62=1.621.6+1.6=1.6

« Rango Intercuartilico (IQR):
e Q1(1.5)yQ3(1.7) > IQR=1.7-1.5=0.21.7-1.5=0.2
2. Histograma:

o Se crea un histograma utilizando software como R, Python o
Excel, donde se representen los pesos ganados, mostrando la

frecuencia de cada rango de peso.
Ejemplo 3

- Aplicacion de la estadistica descriptiva en resultados experimentales
de ganancias de peso de cuyes peruanos sometidos a 4 dietas

alimenticias.
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En el establecimiento del experimento se pretendié resolver el problema de falta
proteica en la dieta de los cobayos, por lo que se prepararon 4 dietas (14%, 16%,

18% y 20%) con 4 repeticiones cada una y los resultados fueron:
Tratamiento 1 (14% de proteina): 70, 61, 49, 25
Tratamiento 2 (16% de proteina): 66, 59, 45, 69
Tratamiento 3 (18% de proteina): 72, 51, 77, 82
Tratamiento 4 (20% de proteina): 95, 92, 20, 98
Resolucion
1. Analisis Descriptivo:

Para este analisis se tomaran en cuenta todos los datos obtenidos
discriminando los tratamientos, para establecer una descripcion mediante

las medidas de tendencia central, de dispersion y de simetria.

Se puede hacer uso del Excel utilizando la funcion “analisis de datos”, la
ventana se activa desde la pestana: archivo, opciones, complementos, ir

a complementos y activar herramientas para analisis.

Opciones de Excel ? X
General o= i : .
gg\:@ Vea y administre los complementos de Microsoft Office.
Férmulas
Datos Complementos
Revisién Nombre ~ Ubicacién Tipo ‘ &
Guardar Complementos de
aplicacién activos
Idioma
Herramientas para analisis C:\Program Files\Microsoft Office\ro  Complemento de Excel ‘
Accesibilidad N
Nitro Pro C:\Program Files\Nitro\Pro\13\Nitro. ~Complemento COM
Avanzadas
Personalizar cinta de opciones Complementos de
aplicacién inactivos
Barra de herramientas de acceso répido Euro Currency Tools C:\Program Files\Microsoft Office\ro ~Complemento de Excel
» [ Complementos ] Fecha (XML) C:\Program Files\Common Files\Mic  Accién
Centro de confianza c;;ramlentas para anélisis - C:\Program Files\Microsoft Office\ro  Complemento de Excel
Inquire C:\Program Files (x86)\Microsoft Off = Complemento COM
Microsoft Actions Pane 3 Paquete de expansién
XML v
Complemento:  Herramientas para anélisis
Editor: Microsoft Office
Compatibilidad: No hay informacién disponible sobre compatibilidad
Ubicacion: C:\Program Files\Microsoft Office\root\Office16\Library\Analysis\ANALYS32.XLL
Descripcion: Proporciona herramientas de andlisis de datos para anélisis estadistico y de
ingenieria.

» Administrar: | Complementos de Excel V| |t |

' (" Cancelr
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| Complementos ? X

Complementos disponibles:
\D Euro Currency Tools a Aceptar
,

Herramientas para analisis - VBA
Cancelar
Solver

Examinar...

Automatizacion...

v

Herramientas para analisis

Proporciona herramientas de anélisis de datos para andlisis
estadistico y de ingenierfa. |

Se procede desde la pestana datos, analisis de datos, estadistica

descriptiva.

Archivo Inicio Insertar  Dibujar  Disposicion de pagina Fér» Datos Revisar Vista Automatizar Ayuda  Nitro Pro | Comentarios

R SN J——

Obtener [B [té ] Zl Ordenar  Filtro Texto en E‘ @{“V Andlisis de Prevision = Esquema
A v

Cotizaciones ~ Monedas

datos v B [} B & Avanzadas columnas £ hipotesis v
Obtener y transformar datos Consultas &conexiones Tipos de datos Ordenar y filtrar Herramientas de datos Prevision Andlisis
g @ JH 9 OB RS AT-¥ LYY LEIRYQx X v
69 Vi Jev

A B C D E F G H J K L M N o
3 TratamientosRepeticiones Ganancia Peso
4 P14 1 70 Andlisis de datos ? X
5 P14 2 61 )
6 P14 3 49 Funciones para anélisis
7 P14 4 25 Anélisis de varianza de un factor
Andlisis de varianza de dos factores con varias muestras por grupo Cancelar
8 P16 1 66 | | Anisis de varianza de dos factores con una sola muestra por grupo
9 P16 ) 5 Coeficiente de correlacion
iFic 5 | | Covarianza Ayuda
|
11 P16 4 6 \ Suavizacion exponencial
12 P18 1 7 ‘ Prueba F para varianzas de dos muestras
Analisis de Fourier
13 P18 2 51 ‘ Histograma
14 P18 3 77
15 P18 4 82
16 P20 1 95
17 P20 2 92
18 P20 3 20
19 /P20 4 98

Luego se define el rango de entrada que en el caso que amerita es la
variable ganancia de peso, luego se activa rotulos en la primera fila puesto
que la seleccion es desde el nombre de la variable; posteriormente se
establece el rango de salida en una celda vacia y se activa resumen de

estadisticas.
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Archivo Inicio Insertar Dibujar  Disposicion de pagina  Foérmulas Datos Revisar  Vista Automatizar Ayuda  Nitro Pro
= (b BB M &8 121 <7 2 =E ] 5
¥ [ E = = o ] T g &

e B IR pottl - I R e — T 0 NS oro -
=l )
Obtener y transformar datos Consultas &conexiones Tipos de datos Ordenar y filtrar Herramientas de datos
Autoguardado /. ) IO v Q’ v @J v 2 $ : /i:, TT a7 “(“ ‘)‘ ey v X '5$" QO x X =
D4 v S~
. A - c D E . Estadistica descriptiva 2 X |

3 Tratamientos Repeticiones Ganancia Peso Entrada

4 P14 1 70:’_‘_____________! Rango de entrada: $C$3:3C$19 +

5 P14 2 61 Cancelar

6 P14 3 49 Agrupado por: © columnas

7 P14 4 25 Lk Ayuda

3 P16 1 66 » Rétulos en la primera fila

9 |P16 2 59 i .

Opciones de salida

10 P16 3 45

11 P16 4 69 o Rango de salida: $D$4| *

12 |P18 1 72 [ O Enuna hoja nueva:

13 |P18 2 51 | () En un libro nuevo

:: Ei: 2 ZZ Resumen de estadisticas

16 P20 1 95 | [0 Nivel de confianza para la media: 95 %

17 P20 2) 92 | (O] k-ésimo mayor: 1

18 P20 3 20 | (O keésimo menor: 1

19 |P20 4 98

Se visualizaran los resultados y se calcula el coeficiente de variacion

dividiendo la celda de la desviacion estandar para la media.

:978-9942-7437-2-5

Ganancia Peso

Media 64,4375
Error tipico 5,68841568
Mediana 67,5
Moda #N/D

Desviacion estandar 22,7536627
Varianza de la muestra 517,729167
Curtosis -0,2166896
Coeficiente de asimetria -0,435552
Rango 78
Minimo 20
Maximo 98
Suma 1031
Cuenta 16
Cv 0,35311213

] turRREIA DISTAL EPIIORIAL ..
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2. Visualizacion:

e Grafico de la distribucion: Un grafico puede darnos una idea de
los estadisticos y una primera aproximacion de normalidad, por
ejemplo.

4 Media =64,43
Asimetria =-0,43 +—| 4 Medina =67,50

Curtosis =-0,21

|_ | 1 1 | | I
1 | 1 1 1 .
20 30 40 50 o ! 70 80 90 I 100
! 41,68 1 87,19 I
! -10=22,75 +10=22,75 I
\ J v
MiN=20 @ssssesaccasccassscscnsssansnsasnsansssanas 8.3.959.7.7.8. ......................................... » Max=98

3. Interpretacion:

« Enla grafica se puede comprobar que no hay total normalidad, por
un lado, las medidas de tendencia central no coinciden, la
distribucion es amodal, la desviacién es grande, su coeficiente de
variacion pasa del 35%, ademas no hay simetria, puesto que hay
una desviacion hacia la izquierda y una ligera platicurtosis. Este
primer analisis puede dirigirnos a pensar que probablemente se
deberan suavizar los datos antes de proceder a aplicar cualquier
modelo lineal aditivo que verifique el efecto de los tratamientos;
para cumplir con este procedimientos existen varias metodologias

para con certeza alcanzar los 3 supuestos que requerimos.
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2.3.Exploracion de Supuestos en Analisis Estadistico: Normalidad,

Homogeneidad de la Varianza e Independencia

La validacion de supuestos es un aspecto fundamental en el analisis estadistico,
especialmente en los contextos de investigacion cientifica. La correcta
interpretacion de los resultados de un estudio depende en gran medida de la

veracidad de los supuestos bajo los cuales se realizan los analisis.

En este epigrafe, se exploraran tres supuestos clave: normalidad, homogeneidad
de la varianza y la independencia. Se discutira su importancia, métodos para
evaluarlos y su implicacion en el analisis de datos, con un enfoque en

investigaciones recientes.

Los supuestos estadisticos son condiciones que deben cumplirse para que los
resultados de un analisis sean validos y generalizables. Cuando estos supuestos
son violados, los resultados pueden ser engafnosos, lo que lleva a conclusiones
incorrectas. Por lo tanto, es esencial que los investigadores realicen una
evaluacion exhaustiva de estos supuestos antes de proceder con el analisis de

datos.

El supuesto de normalidad establece que los datos deben seguir una distribucion
normal. Este supuesto es critico para muchos métodos estadisticos, incluidos el
analisis de varianza (ANOVA) y las pruebas t, que asumen que los errores o
residuos son normalmente distribuidos. La normalidad es importante porque

garantiza que las inferencias realizadas a partir de los datos sean precisas.
2.3.1. Ejemplos de Violaciones de Normalidad

Un estudio realizado por O'Neill y McCarthy (2020) mostré que, en analisis de
datos de comportamiento animal, la normalidad de los datos no siempre se
cumple. En experimentos donde se midieron las respuestas de animales a
diferentes estimulos, los datos presentaron distribuciones sesgadas. Estos
autores enfatizan que la violacion del supuesto de normalidad puede llevar a

errores en la estimacioén de parametros y en la interpretacion de resultados.
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2.3.2. . Homogeneidad de la Varianza

El supuesto de homogeneidad de la varianza, también conocido como
homocedasticidad, establece que las varianzas de los diferentes grupos de
tratamiento deben ser iguales. Este supuesto es esencial en analisis como
ANOVA, donde se comparan las medias de varios grupos. Si las varianzas son

desiguales, los resultados del analisis pueden ser poco fiables.
2.3.3. Consecuencias de la Violaciéon de Homogeneidad

Un estudio de Zhang et al. (2021) destaco que la heterocedasticidad puede inflar
los errores tipo |, llevando a conclusiones incorrectas sobre la significancia
estadistica. En experimentos con animales, donde se comparan diferentes
tratamientos, la falta de homogeneidad de varianza puede resultar en

interpretaciones erréneas sobre la eficacia de un tratamiento.
2.4.Independencia

El supuesto de independencia establece que las observaciones deben ser
independientes entre si. Esto significa que la medicién de un sujeto no debe
influir en la medicion de otro. La independencia es crucial en el analisis de datos,
ya que la dependencia entre observaciones puede llevar a estimaciones

sesgadas y a una disminucion de la potencia estadistica.
2.41. Ejemplos de Violaciones de Independencia

En un estudio sobre el comportamiento social de conejos, Hernandez y
colaboradores (2019) encontraron que las interacciones entre individuos podian
influir en el comportamiento observado. Esto sugiere que las observaciones no

eran completamente independientes, lo que podria sesgar los resultados.
2.4.2. Evaluacioén de la Normalidad

Existen varios métodos para evaluar la normalidad de los datos. Los métodos

mas comunes incluyen:

- Pruebas de normalidad: Pruebas como la prueba de Shapiro-Wilk y

la prueba de Kolmogorov-Smirnov son utilizadas para evaluar la

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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hipétesis nula de que los datos provienen de una distribucion normal.
Segun Razali y Wah (2019), la prueba de Shapiro-Wilk es

particularmente poderosa para muestras pequenas.

- Graficos de probabilidad normal (Q-Q plots): Estos graficos permiten
visualizar si los datos siguen una distribucién normal. Si los puntos
en el grafico se alinean aproximadamente en una linea recta, se

puede inferir que los datos son normales.

- Histogramas: Un histograma puede proporcionar una representacion
visual de la distribucidn de los datos. Sin embargo, es menos preciso

que los métodos estadisticos mencionados anteriormente.
2.4.3. Evaluacién de la Homogeneidad de la Varianza

Para evaluar la homogeneidad de la varianza, se pueden utilizar los siguientes

métodos:

- Pruebas de homogeneidad: La prueba de Levene y la prueba de
Bartlett son comunmente utilizadas. La prueba de Levene es
preferida en muchos casos, ya que es menos sensible a las
violaciones de normalidad (Brown & Forsythe, 2020).

- Gréficos de caja: Estos graficos permiten visualizar la variabilidad
de los diferentes grupos y pueden ayudar a identificar si hay

diferencias en las varianzas.
2.4.4. Evaluacion de la Independencia

La evaluacién de la independencia puede ser mas complicada, ya que a menudo
depende del disefio del estudio. Sin embargo, algunos métodos incluyen:

- Disefo experimental adecuado: Asegurarse de que los sujetos
sean asignados aleatoriamente a los grupos y que no haya
influencia entre ellos es fundamental para garantizar la

independencia.

- Analisis de residuos: En modelos estadisticos, se pueden analizar

los residuos para detectar patrones que sugieran dependencia
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entre observaciones. Si los residuos muestran correlaciones, esto
puede indicar que el supuesto de independencia ha sido violado
(Hastie & Tibshirani, 2020).

2.5. Implicaciones de la Violacién de Supuestos

La violacién de estos supuestos puede tener consecuencias significativas en el

analisis de datos. Por ejemplo:

- Errores Tipo | y II: La falta de normalidad y homogeneidad de la
varianza puede aumentar el riesgo de cometer errores tipo |
(rechazar una hipotesis nula que es verdadera) o tipo Il (no
rechazar una hipoétesis nula que es falsa) (Gelman & Hill, 2020).

- Estimaciones sesgadas: La falta de independencia puede llevar a
estimaciones sesgadas de los parametros, lo que puede afectar

la validez de las conclusiones (Hernandez et al., 2021).

- Disminucion de la potencia estadistica: La violacion de estos
supuestos puede resultar en una disminuciéon de la potencia del
analisis, lo que significa que es menos probable detectar un efecto
real si existe (Field, 2021).

2.5.1. Estrategias para Manejar Violaciones de Supuestos

Cuando se identifican violaciones de supuestos, existen varias estrategias que
los investigadores pueden emplear:

2.5.2. Transformaciones de Datos

Las transformaciones de datos, como la transformacion logaritmica o la raiz
cuadrada, pueden ayudar a estabilizar la varianza y acercar los datos a una
distribuciéon normal (Zhou et al., 2020). Sin embargo, es importante evaluar si la

transformacién es apropiada en el contexto del estudio.
252A1. Métodos No Paramétricos

Si los supuestos no se cumplen, los investigadores pueden optar por métodos

no parameétricos, que no requieren que los datos sigan una distribucidon
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especifica. Por ejemplo, la prueba de Kruskal-Wallis puede ser utilizada como
alternativa al ANOVA cuando se viola el supuesto de normalidad (Conover,
2021).

2.5.2.2. Modelos Mixtos

Los modelos de efectos mixtos pueden ser utiles para abordar la dependencia
entre observaciones. Estos modelos permiten incluir efectos aleatorios que
pueden capturar la variabilidad no observada en los datos, mejorando asi la

validez de los resultados (Breslow & Clayton, 2020).

La exploracién de los supuestos de normalidad, homogeneidad de la varianza e
independencia es esencial para garantizar la validez de los analisis estadisticos
en la investigacion. La violacion de estos supuestos puede llevar a conclusiones
incorrectas y a la mala interpretacion de los resultados. Por lo tanto, es
fundamental que los investigadores realicen evaluaciones exhaustivas de estos

supuestos y utilicen métodos adecuados para manejar cualquier violacion.

La implementacion de estrategias como transformaciones de datos, métodos no
paramétricos y modelos mixtos puede ayudar a mitigar las consecuencias de las
violaciones de supuestos. En ultima instancia, una comprension sélida de estos
supuestos y su evaluacion adecuada permitira a los investigadores realizar
analisis mas robustos y confiables, contribuyendo asi al avance del conocimiento

cientifico.

2.6. Ejercicios sobre Modelos Lineales Aditivos Simples en la

Experimentacion Animal
Ejercicio 1: Efecto del Tipo de alimentaciéon en el Peso de los conejos

Un investigador esta interesado en el efecto de diferentes tipos de alimentacién
en el peso de los conejos. Se han recolectado datos sobre el peso de conejos
alimentadas con tres tipos de dietas: dieta estandar, dieta alta en proteinas y

dieta alta en carbohidratos.
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Datos
Dieta Peso (g)
Estandar 250
Estandar 245
Estandar 260
Alta en proteinas 300
Alta en proteinas 320
Alta en proteinas 310
Alta en carbohidratos 280
Alta en carbohidratos 290
Alta en carbohidratos 275

Preguntas

1. Ajusta un modelo lineal aditivo simple para predecir el peso de los

conejos en funcion del tipo de dieta.

2. Interpreta los coeficientes del modelo ajustado.

3. Evalua la normalidad de los residuos del modelo ajustado.

4. Realiza una prediccién del peso de un conejo alimentado con una dieta
alta en proteinas.

Ejercicio 2: Efecto de la Temperatura en la Actividad de los conejos

Un estudio investiga como la temperatura ambiental afecta la actividad de
conejos en un laberinto. Se han registrado las puntuaciones de actividad de los

conejos a diferentes temperaturas.

Datos
Temperatura (°C) Actividad (puntuacion)
15 20
15 22

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Temperatura (°C) Actividad (puntuacion)
20 25
20 30
25 35
25 40
30 28
30 32
Preguntas

1. Ajusta un modelo lineal aditivo simple para predecir la actividad de los

conejos en funcion de la temperatura.

2. Analiza la relacién entre temperatura y actividad utilizando los resultados

del modelo.

3. Realiza un diagnéstico de los residuos y evalua si cumplen con los

supuestos del modelo.
4. Predice la actividad de un ratén a 28 °C.

Ejercicio 3: Efecto del Tiempo de Entrenamiento en el Rendimiento de

Perros

Se desea evaluar el efecto del tiempo de entrenamiento en el rendimiento de
perros en una prueba de agilidad. Se han recopilado datos sobre el tiempo de

entrenamiento y el rendimiento medido en segundos.

Datos
Tiempo de Entrenamiento (horas) Rendimiento (segundos)
1 60
1 62
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Tiempo de Entrenamiento (horas)

Rendimiento (segundos)

2 55
2 58
3 50
3 52
4 48
4 47
Preguntas
1. Ajusta un modelo lineal aditivo simple para predecir el rendimiento de los
perros en funcién del tiempo de entrenamiento.
2. Interpreta los resultados del modelo, enfocandote en la pendiente.
3. Evalua la homogeneidad de la varianza de los residuos.
4. Predice el rendimiento de un perro que ha entrenado durante 3.5 horas.

Ejercicio 4: Efecto del Estrés en el Comportamiento de Conejos

Un investigador esta estudiando cémo el estrés afecta el comportamiento de

conejos en un entorno controlado. Se han registrado las puntuaciones de

comportamiento bajo diferentes niveles de estrés.

Datos

Nivel de Estrés (escala 1-10)

Comportamiento (puntuacién)

1 80
2 75
3 70
4 65

7) turnitin
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Nivel de Estrés (escala 1-10) Comportamiento (puntuacién)

5 60

6 55

7 50

8 45

9 40

10 35
Preguntas

1. Ajusta un modelo lineal aditivo simple para predecir la puntuacion de

comportamiento en funcién del nivel de estrés.
2. Analiza la significancia de los efectos del modelo ajustado.

3. Realiza un diagnostico de los residuos y discute si se cumplen los
supuestos del modelo.

4. Predice la puntuacion de comportamiento de una rata con un nivel de

estrés de 7.
Ejercicio 5: Efecto de la Luz en el Comportamiento de Aves

Se investiga como la cantidad de luz afecta el comportamiento de aves en un
entorno controlado. Se han registrado las puntuaciones de comportamiento bajo

diferentes niveles de luz.

Datos
Luz (lux) Comportamiento (puntuacion)
100 75
200 80
300 85

:978-9942-7437-2-5
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Luz (lux) Comportamiento (puntuacién)
400 90
500 95
600 100
Preguntas

1. Ajusta un modelo lineal aditivo simple para predecir la puntuacion de

comportamiento en funcion de la cantidad de luz.
2. Interpreta los coeficientes del modelo ajustado y discute su relevancia.
3. Realiza un analisis de los residuos y evalua la normalidad.

4. Predice la puntuacion de comportamiento de un ave expuesta a 450 lux.

2.6.1. Soluciones a los Ejercicios sobre Modelos Lineales Aditivos

Simples en la Experimentacion Animal

Respuesta del ejercicio 1: Efecto del tipo de alimentaciéon en el peso de

conejos

Solucién

Ajuste del Modelo Lineal Aditivo Simple: Se ajusta un modelo lineal aditivo
simple utilizando el tipo de dieta como variable independiente y el peso como
variable dependiente. Esto se puede hacer utilizando software estadistico como
R o Python.

Peso = 0 + B1 - Dieta

Donde la dieta se codifica como variables Dummy:

o Dieta estandar=1,0,0
e Dieta alta en proteinas =0, 1,0

o Dieta alta en carbohidratos =0, 0, 1

2. Interpretacion de Coeficientes: Supongamos que el modelo ajustado da

los siguientes coeficientes:
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e [B0=250 (intercepto para la dieta estandar)
e [B1=30 (incremento en el peso para la dieta alta en proteinas)

e [2=20 (incremento en el peso para la dieta alta en carbohidratos)

Esto significa que, en promedio, los conejos alimentados con dieta alta en
proteinas pesan 30 g mas que las de dieta estandar, y las de dieta alta en

carbohidratos pesan 20 g mas.

3. Evaluacion de la Normalidad de los Residuos: Se puede utilizar la
prueba de Shapiro-Wilk para evaluar la normalidad de los residuos. Si el
valor p es mayor que 0.05, se acepta la hipétesis nula de que los residuos

son normalmente distribuidos.

4. Prediccion del Peso: Para predecir el peso de una rata alimentada con
dieta alta en proteinas: Peso=250+30-1+0-0+0-0=280 g

Ejercicio 2: Efecto de la Temperatura en la Actividad de Conejos

1. Ajuste del Modelo Lineal Aditivo Simple: Se ajusta un modelo lineal
aditivo simple donde la temperatura es la variable independiente y la
actividad es la variable dependiente.

Modelo: Actividad=p0+p1-Temperatura

2. Analisis de la Relacion: Si el modelo ajustado da como resultado 1=2,
esto indica que por cada grado Celsius de aumento en la temperatura, la

puntuacion de actividad aumenta en 2 puntos.

3. Diagnoéstico de Residuos: Se pueden graficar los residuos en funcion de
la temperatura para verificar la homogeneidad de la varianza. Si no hay

patrones evidentes, se acepta que el supuesto se cumple.

4. Prediccion de la Actividad: Para predecir la actividad a 28 °C:
Actividad=B0+p1-28 Si B0=10y p1=2: Actividad=10+2-28=66

:978-9942-7437-2-5
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Ejercicio 3: Efecto del Tiempo de Entrenamiento en el Rendimiento de

Perros

1. Ajuste del Modelo Lineal Aditivo Simple: Se ajusta un modelo donde el
tiempo de entrenamiento es la variable independiente y el rendimiento es

la variable dependiente.
Modelo: Rendimiento=p0+p1-Tiempo

2. Interpretacién de Resultados: Si el modelo ajustado proporciona 1=-5,
esto significa que por cada hora adicional de entrenamiento, el

rendimiento mejora en 5 segundos.

3. Evaluacion de la Homogeneidad de la Varianza: Se utiliza la prueba de
Levene. Si el valor p es mayor que 0.05, se acepta la homogeneidad de

varianza.

4. Prediccion del Rendimiento: Para un perro que ha entrenado durante
3.5 horas: Rendimiento=f0+B1-3.5 Si B0=60 y p1=-5:
Rendimiento=60-5-3.5=42.5 segundos

Ejercicio 4: Efecto del Estrés en el Comportamiento de Conejos

1. Ajuste del Modelo Lineal Aditivo Simple: Se ajusta un modelo donde el
nivel de estrés es la variable independiente y la puntuacion de

comportamiento es la variable dependiente.
Modelo: Comportamiento=p0+31:-Estre’s

2. Analisis de Significancia: Si el valor p asociado a 31 es menor que 0.05,
se concluye que el nivel de estrés tiene un efecto significativo sobre el

comportamiento.

3. Diagnoéstico de Residuos: Se grafican los residuos para verificar si
siguen una distribucion normal. Se puede usar la prueba de Shapiro-Wilk

para confirmar.
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4. Prediccion de la Puntuacion: Para un nivel de estrés de 7:
Comportamiento=p0+p1-7 Si 0=80 y B1=-5:
Comportamiento=80-5-7=45

Ejercicio 5: Efecto de la Luz en el Comportamiento de Aves

1. Ajuste del Modelo Lineal Aditivo Simple: Se ajusta un modelo donde la
cantidad de luz es la variable independiente y la puntuaciéon de

comportamiento es la variable dependiente.
Modelo: Comportamiento=30+£1-Luz

2. Interpretacion de Coeficientes: Si el modelo ajustado proporciona
B1=0.1, esto indica que, por cada lux adicional, la puntuacion de

comportamiento aumenta en 0.1 puntos.

3. Analisis de Residuos: Se evalua la normalidad de los residuos utilizando
un grafico Q-Q. Si los puntos se alinean en la linea diagonal, se acepta

que los residuos son normales.

4. Prediccion de la Puntuacién: Para una exposicion a 450 lux:
Comportamiento=p0+p1-450 Si B0=70 y 1=0.1:
Comportamiento=70+0.1-450=115

2.6.2. Calculo de Indicadores Bio productivos para la Produccién de

Leche y Carne

A continuacién, se presentan los resultados centrados en indicadores bio
productivos relevantes para la produccion de leche y carne en animales. Estos
indicadores son esenciales para evaluar la eficiencia y la sostenibilidad en la

produccion animal.
2.6.2.1. Indicadores Bio productivos en la Produccién de Leche
Produccion de Leche por Vaca

o Definicion: Cantidad de leche producida por vaca en un periodo

especifico (generalmente en litros por dia o por lactacion).

o Resultados:

:978-9942-7437-2-5
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e Promedio Nacional: 25-30 litros/dia.

« Mejoras Genéticas: Las razas como Holstein pueden alcanzar
hasta 40 litros/dia.

Composicion de la Leche

o Definicién: Proporcion de grasa, proteina y lactosa en la leche.

o Resultados:
o Grasa: 3.5% - 4.5% (dependiendo de la raza y la alimentacion).
o Proteina: 3.0% - 3.5%.
» Lactosa: 4.5% - 5.0%.

Eficiencia Alimentaria

o Definiciéon: Relacion entre la cantidad de alimento consumido y la

cantidad de leche producida.
e Resultados:

o Eficiencia Tipica: 1.2-1.5 kg de alimento por litro de leche

producido.

 Mejoras: Estrategias de alimentacion y suplementacion pueden

mejorar esta relacion.
2.6.2.2. Indicadores Bioroductivos en la Produccién de Carne
Ganancia de Peso Promedio Diario (ADG)

o Definicion: Incremento de peso de un animal por dia durante el periodo

de engorde.
o Resultados:
« Razas de Carne: 1.0 - 1.5 kg/dia en razas como Angus o Hereford.

o Factores que Afectan: Alimentacion, genética y manejo.
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Conversion Alimentaria

o Definiciéon: Cantidad de alimento necesario para producir un kilogramo

de carne.
« Resultados:
o Conversidn Tipica: 5-7 kg de alimento por kg de carne.

« Mejoras: Uso de aditivos y practicas de manejo pueden reducir

este indice.
Rendimiento de Canal

o Definicion: Proporcion del peso de la canal en relacion al peso vivo del

animal.
o Resultados:
« Rendimiento Tipico: 50% - 60% en ganado bovino.
o Factores que Afectan: Edad, raza y método de sacrificio.
2.6.3. Comprobacion de supuestos mediante graficas

Para mejorar la superacion de los 3 supuestos indicados existe una herramienta
informatica que puede validar la eficiencia de la “data” obtenida, para el efecto
se requiere de 2 aplicaciones informaticas: el Infostat (software libre) y las
librerias del “r". Para poder desarrollar el procedimiento, tomaremos como
ejemplo los datos generados en el capitulo anterior sobre 4 dietas alimenticias

€en cuyes peruanos.

Se procede a ubicar los datos en una tabla generada en el software
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\/" InfoStat/P - Nueva tabla

Archivo Edicion Datos Resultados Estadisticas Graficos Ventanas

\/" Nueva tabla
B s Axr~Ph=s=s=8

P14
P14
P14

DO PN OONOORWN =

Se entiende que el modelo matematico que se establecidé en el sorteo de
tratamientos inicial fue el Disefio Completamente al Azar (DCA), por lo que
procedemos en funcién del mismo a general los graficos usando el médulo de “r”
dentro del Infostat. En el menu estadisticas, modelos lineales generales y mixtos

y estimacion.

/" InfoStat/P - Nueva tabla
Archivo Edicion Datos Resultados Estadisticas Graficos Ventanas Aplicaciones Ayuda [R]

(\I'A'Nuevahbla
B Braas AA

Caso Tratamientos Repetlo

M Medidas resumen E

: e ®JRE [

iz Tablas de frecuencias

-~

Probabilidades y cuantiles

|
3 Estimacion de caracteristicas poblacionales 4

H
1 L Andlisis de la varianza no paramétrica ¥
14 g.l Calculo del tamafo muestral 4
! Inferencia basada en una muestra 4
’* " |nferencia basada en dos muestras 4

¥ Anilisis de la varianza

O 00O NO O & WN
| W= fl e [ o 8 o (B f e
b | | b - -—h
D O SN

@ Modelos lineales generales y mixtos - Estimacién
16 @ Modelos lineales generalizados mixtos (MLGM) »| J® ¢
P16 5# Regresion lineal 2 Tutorial
P12 e ey s [
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Luego se cargan las librerias del “r" automaticamente, entonces en la ventana
colocamos la variable respuesta (ganancia de peso) y en criterios de clasificacion

se ubica los tratamientos.

* Modelos lineales generales y mixtos n
Caso Variables IParticiones
Repeticiones Variables

» __>j Ganancia Peso
<]

Criterios de clasificacion
Tratamientos

S si
|| Covariables
o ke ® (N
I J b I
Cancelar Limpiar | = |
* Aceptar
Modelos lineales generales y mixtos n
»Ef&c‘m fios | Efectos aleatorios | Correlacién | H dasticidad | Ci iones | | Variables
Efectos fios Tratamientos
Tratamientos -~ 4+
d
X
v
Mostrar
¥ Pruebas de hipdtesis secuenciales
| Pruebas de hipdtesis marginales
Mostrar correcciones de p-valores (Bonferroni, Sidak, BH, BY)
Coeficientes de los efectos fijos
| Matriz de i de los paré imados de |a parte fija
[ Matriz de lacién entre los pard imados de la parte fija
Guardar... Nivele E stimacion
I Residuos
I Residuos estandarizados de Pearson &k  REML
I” Predichos e
r 1 arte fija)
= I~ Resultados aunque no converia

XK Cancelar ? Apuda

Luego se abre el menu de modelos lineales generales y mixtos, para ubicar los

tratamientos como efecto fijo y activar “ir a exploracién de modelos”
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Finalmente, en la pestafia de diagndstico activamos tratamientos y QQ-plot, se

generan los graficos e interpretamos los supuestos.

\/." Exploracién de modelos estimados = m} X
Combinaciones lineales | Salidas complementarias | Diagndstico mim.modelo.000_Gananda. |
Graficar residuos vs...
Tratamientos __
fitted(mim.modelo.000_Gananda.Peso_REML level=0) 2
QQ-plot 2
|
|
|
Columnas 2 & color 5 |4 new panel

AIC [124.717 BIC [127.142

Automaticamente se genera un grafico de cajas y bigotes para los tratamientos

en donde se analizara la homogeneidad de las varianzas

0.0 0.5 1.0
I

05
L

Res cond.estand Pearson
-1.0

-1.5

25
I

T T T T
P14 P16 P18 P20

Tratamientos

En esta caso tomamos en cuenta los bigotes en el caso del tratamiento P20, el
inferior es demasiado largo ya que para aceptar homogeneidad maximo se
deben extender de -2 a maximo + 2 del residuo de Pearson en todos los
tratamientos, por lo que se declararia varianzas de los tratamientos heterogénea

en el caso mencionado.

Luego analizamos el segundo grafico que es QQ-plot para advertir la normalidad

en la “data”
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Cuantiles muestrales

-2 - 0 1 2

=

Cuantiles tedricos
Los circulos rojos indican las observaciones, mientras mas cerca se encuentren
de la linea oblicua negra; entonces existiria mayor tendencia a la normalidad. En
nuestro caso hay un dato que se aleja y no permite calificar la distribucién como

normal.

En conclusion, indicariamos que los datos encontrados no cumplen con los
supuestos y deberian ajustarse; para el efecto en la misma aplicacidén existe un

procedimiento que permite “suavizar los datos”.

Archivo Edicion Datos Resultados Estadisticas Graficos Ventanas Aplicaciones Ayuda
. M Medidas resumen

\/ " Nueva tabla
B Mfs& | A A
Caso Tratamientos Repetic

= Tablas de frecuencias
Probabilidades y cuantiles

§# Ectimacion de caracteristicas poblacionales >

Wi
R

nélisis de la varianza no paramétrica 4

2 - ;g.l. Calculo del tamafio muestral K
3 P14 - ! Inferencia basada en una muestra »
4 - * Inferencia basada en dos muestras 4
5 - 4. Analisis de la varianza
6 P16 - @ Modelos lineales generales y mixtos 4
! @ Modelos ineales generalizados mixtos (MLGM) »
8 P16 ¥ Regresion lineal
10 12k - @ Modelos no lineales mixtos »
12 Lk - [s# Analisis de correlacion »
13 @ Structural Equations Models
14 |a¥d0] - *; Datos categorizados >

0
20

-
(8]
i
N
>
3
&
a
@
3
4
=3
H
2
&
Q.
o
v

-
(=]
0

&Y, Series de tiempo >
3 p

J

& Suavizados y ajustes
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En el menu estadisticas escogemos la opcidon “suavizados y ajustes”
identificamos a la variable respuesta (ganancia de peso), aceptamos y luego
seleccionamos la prueba de ajuste mas Optima (existen algunas opciones), en
nuestro caso vamos a utilizar LOWESS (que viene por defectos), ademas debe

estar sin seleccionar “Sobre Escribir” y “Generar Grafico”.

Suavizados y ajustes X

Opciones de suavizado
MdiaMov

MdiaMovnNC
ManaMov
ManaMovnNC
Exp

Dexp

Holt

LOWESS

Poli

Ancho de ventana
|0,50000 »l_ Sobre Escribir

Qe e (e el e e

5

B

......................................

Vv Aceptar | X Cancelarl ? Ayuda

Inmediatamente en la base de datos se generara una columna con la informacion
ajustada, y procedemos nuevamente a comprobar los supuestos generando los

graficos con las librerias de “r’, pero con la nueva data suavizada en LOWESS.
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La data suavizada corresponde a la cuarta columna

7

\/ Nueva tabla
B DEa AAx~Phh=s=s=8 =madad W G N
Caso Tratamientos Repeticiones Ganancia Peso LOWESS_0,5_Ganancia Peso*Caso
1 P 1 7o [
2 P14 2 ot
3 P14 3 49 55,20
4 Pis : g 0 =
5 P16 1 66 50,54
6 P10 2 s [ ]
7 P16 3 45 59,18
8 P10 : o [ ]
9 P18 1 72 63,75
10 P 2 1 [ X)
11 P18 3 77 74,85
2 P : o [ A 1]
13 P20 1 95 74,79
14 P20 2 o2 [ ]
15 P20 3 20 74,43
16 P20 4 98 72,90

Realizamos procedimiento anterior y obtendremos las graficas siguientes:
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Podemos entonces indicar con propiedad que en el primer caso ya existe
homogeneidad de las varianzas en los tratamientos puesto que los bigotes no
superan el coeficiente de Pearson, asi mismo en el QQ-Plot las observaciones
estan cerca de la linea de la normalidad; por lo que si los 2 supuestos han pasado

la supervision entonces automaticamente declaramos “independencia”’ en la
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nueva “data” y con la misma se procede a los calculos del ADEVA Yy la separacién

de medias, para comprobar las hipétesis planteadas.
2.6.4. Consideraciones Generales
2.7.Impacto de la Genética

« Mejoras Genéticas: La seleccion genética ha demostrado ser efectiva en
aumentar tanto la produccién de leche como la ganancia de peso en

carne.

o Ejemplo: Programas de mejoramiento genético han incrementado la

produccion de leche en un 20% en los ultimos 10 afios.
2.8.Practicas de Manejo

o Manejo Nutricional: Dietas balanceadas y adecuadas son cruciales para

maximizar la produccion.

« Manejo Sanitario: Protocolos de vacunacion y control de enfermedades
aumentan la productividad y reducen pérdidas.

2.9.Sostenibilidad

o Eficiencia en el Uso de Recursos: Mejorar los indicadores

bioproductivos contribuye a una produccion mas sostenible.

Reduccién de Emisiones: La mejora en la eficiencia alimentaria puede

disminuir la huella de carbono asociada a la produccién animal.

Los indicadores bio productivos son fundamentales para evaluar la eficiencia y
sostenibilidad en la produccion de leche y carne. A través de la mejora genética,
la nutricion adecuada y practicas de manejo eficientes, es posible optimizar la
produccion y contribuir a una industria mas sostenible. Estos resultados deben
ser el punto de partida para futuras investigaciones y aplicaciones en el campo

de la produccion animal.
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Los Modelos Lineales Aditivos de Ordenacion Simple, comunmente
conocidos como modelos ONEWAY, son una herramienta fundamental en la
estadistica y el analisis de datos. Estos modelos se utilizan para examinar la
relacion entre una variable dependiente y una o mas variables independientes

categoricas, permitiendo evaluar diferencias significativas entre grupos.
e Caracteristicas Principales
o Estructura del Modelo:
Un modelo oneway se expresa como: Yij = u + ti + €ij
Donde:

- Yij = es la variable respuesta observada para los i — ésimos

tratamientos en las j- repeticiones.
- u =eslamedia general.
- ti =eselefecto del i — ésimo tratamiento.
- €ij =es el error aleatorio.
o Objetivo:

El principal objetivo es determinar si hay diferencias significativas en las
medias de los grupos. Esto se logra a través de la prueba de hipdétesis,
donde se evalua si al menos una de las medias de los grupos es diferente

de las demas.
o Aplicaciones:

Estos modelos son ampliamente utilizados en diversas disciplinas, como
la psicologia, la biologia y la economia, para analizar experimentos y

estudios observacionales.

o Ventajas: Su simplicidad para la interpretacion de los resultados, que

es directa y facil de comunicar; la flexibilidad, puesto que se pueden
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aplicar a diferentes tipos de datos, siempre que se cumplan los

supuestos del modelo.

o Limitaciones: Se requiere necesariamente que los datos cumplan con
ciertos supuestos como la normalidad y la homogeneidad de varianzas
e independencia. No son adecuados para modelos que incluyen

interacciones complejas entre variables.

En sintesis, los modelos lineales aditivos de ordenacion simple son una
herramienta poderosa para el analisis de varianza y la comparacion de grupos,

proporcionando una base sodlida para la toma de decisiones en la investigacion.
3.1. Caracteristicas del Diseiio Completamente al Azar (DCA)

El Disefio Completamente al Azar (DCA) es un método fundamental en la
investigacion experimental que se utiliza para garantizar la validez y la fiabilidad
de los resultados obtenidos. Este enfoque se basa en la aleatorizacion, que
asigna tratamientos a las unidades experimentales sin sesgo, permitiendo que
cada unidad tenga una probabilidad igual de recibir cualquier tratamiento. Esta
caracteristica es esencial para evitar que factores externos influyan en los
resultados, asegurando que las conclusiones sean atribuibles a los tratamientos

aplicados y no a otras variables.

Una de las caracteristicas mas destacadas del DCA es su capacidad para
eliminar sesgos en la seleccion de muestras. Al utilizar un proceso aleatorio, se
minimizan las influencias de caracteristicas preexistentes que podrian
distorsionar los resultados. Esto es especialmente relevante en estudios clinicos
y psicologicos, donde las diferencias individuales pueden afectar
significativamente los resultados. La eliminacion de sesgos permite que los
investigadores realicen inferencias mas precisas y generalizables sobre la

poblacion de estudio.

Ademas, el DCA promueve la independencia de las observaciones, lo que
significa que el resultado de una unidad experimental no debe afectar a otra.
Esta independencia es crucial para aplicar métodos estadisticos que dependen

de la suposicién de no correlacion entre observaciones. Silas observaciones son
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dependientes, se corre el riesgo de subestimar la variabilidad y, por ende,
obtener conclusiones erréneas. La independencia garantiza que los resultados

sean robustos y representativos de la realidad.

La implementacién del DCA también requiere consideraciones practicas, como
el tamano de la muestra y la logistica de la aleatorizacion. Un tamafio de muestra
adecuado es esencial para asegurar que los resultados sean estadisticamente
significativos y que se puedan detectar diferencias reales entre tratamientos.
Ademas, la logistica de la aleatorizacion debe ser cuidadosamente planificada
para evitar errores que puedan comprometer la validez del disefio. Estas
consideraciones son fundamentales para el éxito de cualquier estudio basado en
el DCA.

3.1.1. Definicién y Principios Basicos del DCA

El Disefio Completamente al Azar (DCA) es una metodologia de investigacion
que se utiliza para garantizar la validez de los resultados en estudios
experimentales. Su principal caracteristica es la aleatorizacién, que asigna
tratamientos a las unidades experimentales de manera que cada una tenga la
misma probabilidad de ser seleccionada. Este enfoque es fundamental en la
investigacion cientifica, ya que permite establecer relaciones causales entre
variables y minimiza los sesgos que pueden influir en los resultados

(Montgomery, 2017).

La importancia del DCA radica en su capacidad para proporcionar resultados
confiables y generalizables. Al eliminar sesgos en la asignacion de tratamientos,
los investigadores pueden atribuir cualquier diferencia observada en los
resultados directamente a los tratamientos aplicados. Esto es especialmente
relevante en areas como la medicina, donde las decisiones basadas en datos
pueden tener un impacto significativo en la salud publica y el bienestar de las

personas (Friedman et al., 2010).

El DCA se basa en principios estadisticos sdlidos que permiten realizar
inferencias precisas sobre la poblacion a partir de una muestra. La aleatorizacion
no solo ayuda a equilibrar las caracteristicas de los grupos, sino que también
facilita el analisis de los datos utilizando métodos estadisticos adecuados. Esta
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base estadistica es esencial para la interpretacion de los resultados y para la

toma de decisiones informadas en la investigacion (Kirk, 2013).

Una de las caracteristicas clave del DCA es la aleatorizacion, que se refiere al
proceso de asignar tratamientos de manera aleatoria. Esta técnica asegura que
las diferencias observadas entre los grupos experimentales no se deban a
factores preexistentes, sino a los tratamientos aplicados. La aleatorizacion
también permite que los investigadores controlen variables externas que podrian
influir en los resultados, o que aumenta la validez interna del estudio (Cohen,
1988).

Otra caracteristica fundamental del DCA es la independencia de las
observaciones. Esto significa que el resultado de una unidad experimental no
debe influir en el resultado de otra. La independencia es crucial para aplicar
métodos estadisticos que dependen de la suposicion de no correlacion entre
observaciones. Si las observaciones no son independientes, se pueden
subestimar los errores estandar, lo que puede llevar a conclusiones incorrectas

sobre la significancia de los resultados (Gelman & Hill, 2007).

La implementacion del DCA requiere una planificacion cuidadosa, especialmente
en lo que respecta al tamafio de la muestra. Un tamafo de muestra adecuado
es esencial para asegurar que los resultados sean estadisticamente
significativos y que se puedan detectar diferencias reales entre tratamientos.
Ademas, un tamano de muestra insuficiente puede aumentar el riesgo de errores
tipo 1, donde se concluye incorrectamente que no hay efecto cuando en realidad
si lo hay (Cohen, 1988).

La aleatorizacion puede llevarse a cabo de diversas maneras, como mediante el
uso de tablas de numeros aleatorios o software especializado. Estas
herramientas ayudan a garantizar que el proceso de asignacion sea
verdaderamente aleatorio y que no haya sesgos en la seleccién de tratamientos.
La transparencia en este proceso es fundamental para la credibilidad del estudio
y para la replicacion de los resultados por parte de otros investigadores
(Montgomery, 2017).
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El DCA se utiliza en una variedad de campos, incluyendo la medicina, la
psicologia y la educacién. En estudios clinicos, por ejemplo, se emplea para
evaluar la eficacia de nuevos tratamientos o intervenciones. La capacidad de
generalizar los resultados a una poblacién mas amplia es una de las principales
ventajas del DCA, ya que permite que los hallazgos sean aplicables en contextos

del mundo real (Friedman et al., 2010).

Sin embargo, el DCA también tiene limitaciones que deben ser consideradas.
Una de ellas es la necesidad de un tamafio de muestra suficientemente grande
para obtener resultados significativos. En situaciones donde los recursos son
limitados, puede ser dificil alcanzar el tamafio de muestra necesario, lo que
puede comprometer la validez de los resultados. Ademas, en algunos casos, la
aleatorizacion puede no ser ética, especialmente en estudios relacionados con
la salud (Kirk, 2013).

La comprension de los principios basicos del DCA es esencial para los
investigadores que buscan disefiar estudios efectivos. La aleatorizacion y la
independencia de las observaciones son conceptos que deben ser dominados
para garantizar la validez de los resultados. Al aplicar estos principios, los
investigadores pueden mejorar la calidad de sus estudios y contribuir a un
conocimiento mas preciso en sus respectivos campos (Gelman & Hill, 2007).

En resumen, el Disefio Completamente al Azar es un pilar en la metodologia de
investigacion que permite obtener resultados confiables y validos. Su enfoque en
la aleatorizacién y la independencia de las observaciones proporciona una base
soélida para la inferencia estadistica. Al comprender y aplicar estos principios, los
investigadores pueden mejorar la calidad de sus estudios y contribuir a un
conocimiento mas preciso en sus respectivos campos (Cohen, 1988).

El DCA no solo es una herramienta metodoldgica, sino que también representa
un enfoque filosdéfico hacia la investigacion. Este enfoque enfatiza la importancia
de la objetividad y la sistematicidad en la recoleccion y analisis de datos. Al
adoptar el DCA, los investigadores se comprometen a seguir un proceso riguroso
que minimiza la influencia de sesgos y maximiza la validez de sus hallazgos
(Kirk, 2013).
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A medida que la investigacion avanza, el DCA sigue siendo relevante en la era
de los grandes datos y la inteligencia artificial. Los métodos de aleatorizacion se
han adaptado a nuevas tecnologias, permitiendo a los investigadores realizar
estudios mas complejos y obtener resultados mas precisos. Sin embargo, la
esencia del DCA permanece, recordando a los investigadores la importancia de
la aleatorizacion y la independencia en la busqueda de la verdad cientifica
(Gelman & Hill, 2007).

3.1.2. Aspectos del Diseiio Completamente al Azar (DCA)

El Disenio Completamente al Azar (DCA) ofrece multiples ventajas que lo
convierten en una opcioén preferida en la investigacion experimental. Una de las
principales ventajas es su capacidad para eliminar sesgos en la asignacion de
tratamientos. Al asignar tratamientos de manera aleatoria, se asegura que cada
unidad experimental tenga la misma probabilidad de recibir cualquier
tratamiento, lo que minimiza la influencia de variables confusoras (Montgomery,
2017). Esta caracteristica es fundamental para garantizar la validez interna del

estudio.

Otra ventaja significativa del DCA es la generalizacion de resultados. Al eliminar
sesgos y asegurar la aleatorizacion, los resultados obtenidos en el estudio
pueden ser aplicables a una poblacion mas amplia. Esto es especialmente
relevante en estudios clinicos, donde los hallazgos pueden influir en las
decisiones de tratamiento para diferentes grupos de pacientes (Friedman et al.,
2010). La capacidad de generalizar los resultados aumenta la relevancia y

utilidad practica de la investigacion.

El DCA también permite una mayor simplicidad en el analisis estadistico. La
aleatorizacion facilita la aplicacion de métodos estadisticos estandar, como
ANOVA vy regresion, que requieren la suposicion de independencia entre las
observaciones (Kirk, 2013). Esta simplicidad en el analisis ayuda a los
investigadores a interpretar los resultados de manera mas clara y a comunicar

sus hallazgos de forma efectiva.
Ademas, el DCA promueve la reproducibilidad de los estudios. La aleatorizacion

y la transparencia en el proceso de asignacion permiten que otros investigadores
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reproduzcan el estudio de manera mas sencilla. Esto es crucial en la ciencia,
donde la reproducibilidad es un principio fundamental para validar los hallazgos
(Gelman & Hill, 2007). La capacidad de replicar resultados aumenta la confianza

en la validez de las conclusiones.

Una ventaja adicional del DCA es su flexibilidad en el disefio experimental. Los
investigadores pueden adaptar el DCA a diferentes contextos y tipos de estudios,
desde ensayos clinicos hasta estudios de mercado. Esta flexibilidad permite que
el DCA sea utilizado en una variedad de disciplinas, lo que lo convierte en una
herramienta valiosa para investigadores de diversas areas (Cohen, 1988). La

adaptabilidad del DCA contribuye a su popularidad en la investigacion.

El DCA también facilita la identificacion de relaciones causales. Al eliminar
sesgos y controlar variables confusoras, los investigadores pueden establecer
relaciones mas claras entre las variables independientes y dependientes. Esto
es esencial en campos como la medicina, donde es crucial determinar la eficacia
de un tratamiento (Friedman et al., 2010). La capacidad de identificar relaciones

causales contribuye a la base de conocimientos en diversas disciplinas.

Otra ventaja del DCA es su capacidad para manejar la variabilidad. La
aleatorizaciéon ayuda a equilibrar las caracteristicas de las unidades
experimentales, lo que reduce la variabilidad no deseada en los resultados. Esto
es especialmente importante en estudios donde la variabilidad puede afectar
significativamente las conclusiones (Montgomery, 2017). Al manejar la

variabilidad de manera efectiva, el DCA mejora la precisioén de los resultados.

El DCA también permite la evaluacion de multiples tratamientos de manera
simultanea. Al asignar tratamientos aleatoriamente, los investigadores pueden
comparar diferentes intervenciones en un mismo estudio, lo que optimiza el uso
de recursos y tiempo. Esta capacidad para evaluar multiples tratamientos es
particularmente util en ensayos clinicos donde se estan probando nuevas
terapias (Kirk, 2013). La evaluacion simultanea de tratamientos proporciona

informacion valiosa para la toma de decisiones.

Una ventaja importante del DCA es su potencial para reducir el tamafo de la

muestra necesario para obtener resultados significativos. Al eliminar sesgos y
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controlar la variabilidad, es posible detectar diferencias reales con un tamafo de
muestra mas pequefio en comparacion con otros disefios experimentales
(Cohen, 1988). Esto es particularmente ventajoso en situaciones donde los

recursos son limitados o el reclutamiento de participantes es dificil.

El DCA también contribuye a la mejora de la calidad de la investigacion. La
implementacion de un disefio riguroso y aleatorio ayuda a los investigadores a
evitar errores sistematicos que pueden comprometer la validez de los resultados.
Esta mejora en la calidad de la investigacion es esencial para avanzar en el
conocimiento cientifico y para informar politicas basadas en evidencia (Gelman
& Hill, 2007). La calidad de la investigacion es un factor clave en la confianza

publica en los hallazgos cientificos.

Otra ventaja del DCA es su aplicabilidad en estudios longitudinales. Aunque el
DCA se utiliza comunmente en estudios transversales, también puede adaptarse
a disefios longitudinales donde se evaluan tratamientos a lo largo del tiempo. La
aleatorizacion sigue siendo efectiva en estos contextos, lo que permite a los
investigadores obtener informacion valiosa sobre la evolucién de los efectos de
un tratamiento (Friedman et al., 2010). La flexibilidad del DCA lo hace util en

diversas configuraciones de investigacion.

El DCA también permite una evaluacion mas precisa de los efectos de
interaccion. Al tener un disefio aleatorio, los investigadores pueden explorar
cémo diferentes tratamientos interactuan entre si y afectan los resultados. Esto
es particularmente importante en estudios donde se sospecha que las
interacciones pueden influir en la efectividad de un tratamiento (Montgomery,
2017). La capacidad de evaluar efectos de interacciéon contribuye a una

comprensiéon mas completa de los fenomenos estudiados.

Ademas, el DCA fomenta la transparencia en la investigacion. Al documentar el
proceso de aleatorizacidon y la asignacion de tratamientos, los investigadores
pueden proporcionar una justificaciéon clara de sus métodos. Esta transparencia
es esencial para la revision por pares y para la aceptacion de los hallazgos en la
comunidad cientifica (Kirk, 2013). La transparencia en la investigacion es

fundamental para mantener la integridad cientifica.
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El DCA también tiene la ventaja de mejorar la comunicacion de resultados. Los
resultados obtenidos a partir de un diseno aleatorio suelen ser mas faciles de
entender y comunicar a audiencias no técnicas. Esto es importante para la
divulgacion cientifica y para la toma de decisiones informadas en politicas
publicas (Gelman & Hill, 2007). La capacidad de comunicar resultados de

manera efectiva es esencial para el impacto de la investigacion.

Otra ventaja del DCA es su apoyo en el desarrollo de hipétesis. La aleatorizacién
permite a los investigadores explorar diferentes tratamientos y sus efectos, lo
que puede llevar a la formulacion de nuevas hipotesis para investigaciones
futuras. Este proceso de descubrimiento es fundamental para el avance del
conocimiento cientifico (Friedman et al., 2010). La generacién de nuevas

hipotesis es un componente clave en la investigacion.

El DCA también permite una evaluaciéon mas clara de los efectos a largo plazo.
Al realizar un seguimiento de las unidades experimentales a lo largo del tiempo,
los investigadores pueden observar como los efectos de un tratamiento pueden
cambiar. Esta capacidad para evaluar efectos a largo plazo es crucial en campos
como la medicina, donde los efectos de un tratamiento pueden no ser evidentes
de inmediato (Montgomery, 2017). La evaluacion de efectos a largo plazo

contribuye a una comprension mas completa de los tratamientos.

Ademas, el DCA ayuda a identificar subgrupos dentro de la poblacion. Al asignar
tratamientos aleatoriamente, los investigadores pueden analizar cémo diferentes
subgrupos responden a un tratamiento especifico. Esta informacion es valiosa
para personalizar tratamientos y mejorar la eficacia de las intervenciones (Kirk,
2013). La identificacion de subgrupos es esencial para la medicina personalizada

y para mejorar la atencion al paciente.

El DCA también fomenta la colaboracidn entre investigadores. La claridad y la
transparencia en el disefo experimental facilitan la colaboracion entre diferentes
grupos de investigacion. Esta colaboracién es fundamental para abordar
preguntas complejas y para avanzar en el conocimiento cientifico (Gelman & Hill,
2007). La colaboracion entre investigadores puede llevar a descubrimientos

significativos y a una mejor comprensién de los fendmenos estudiados.
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Otra ventaja del DCA es su contribucion a la ética en la investigacion. Al utilizar
la aleatorizacion, los investigadores pueden asegurar que todos los participantes
tengan la misma oportunidad de recibir un tratamiento, lo que es fundamental
para la equidad en la investigacion. Esta equidad es especialmente importante
en estudios clinicos donde se evaluan tratamientos que pueden afectar la salud
de los participantes (Friedman et al., 2010). La ética en la investigacion es un

principio fundamental que debe ser respetado.

El DCA también permite un analisis mas robusto de los datos. La aleatorizacién
ayuda a controlar variables confusoras, lo que permite a los investigadores
aplicar analisis estadisticos mas sofisticados. Esto es esencial para obtener
conclusiones precisas y para informar decisiones basadas en evidencia
(Montgomery, 2017). La robustez en el analisis de datos es crucial para la validez
de los hallazgos.

Ademas, el DCA facilita la identificacion de efectos adversos. Al tener un disefio
aleatorio, los investigadores pueden observar y documentar efectos adversos de
manera mas efectiva. Esta identificacion es crucial en estudios clinicos, donde la
seguridad del paciente es una prioridad (Kirk, 2013). La identificacién de efectos
adversos contribuye a la mejora de los tratamientos y a la proteccion de los
pacientes.

3.1.3. Limitaciones y Consideraciones del DCA

El Disefio Completamente al Azar (DCA), aunque es una metodologia poderosa,
presenta varias limitaciones y consideraciones que los investigadores deben
tener en cuenta. Una de las principales limitaciones es la dependencia del
tamano de la muestra. Para que el DCA sea efectivo, se requiere un tamario de
muestra suficientemente grande para asegurar que los grupos sean
comparables y que los resultados sean estadisticamente significativos (Cohen,
1988). Si el tamaino de la muestra es pequefio, puede haber un mayor riesgo de

errores tipo | y tipo |I, comprometiendo la validez de los resultados.

Otra limitacion del DCA es la dificultad en la implementacion practica. En algunos
contextos, puede ser complicado asignar tratamientos de manera

completamente aleatoria, especialmente en estudios donde los participantes no
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pueden ser seleccionados al azar debido a consideraciones éticas o logisticas
(Friedman et al., 2010). Esto puede llevar a un disefio experimental que no

cumple con los principios del DCA, afectando la validez de los hallazgos.

Ademas, el DCA asume que todos los participantes tienen caracteristicas
homogéneas. Sin embargo, en la practica, las poblaciones pueden ser
heterogéneas, lo que puede influir en la respuesta a los tratamientos. Esta
variabilidad no controlada puede introducir sesgos y afectar la generalizacion de
los resultados (Montgomery, 2017). Por lo tanto, es crucial considerar las

caracteristicas de la poblacién al disenar el estudio.

El DCA también puede ser sensible a la falta de adherencia de los participantes.
Si algunos participantes no siguen el tratamiento asignado, esto puede introducir
un sesgo en los resultados. La falta de adherencia puede ser un problema comun
en estudios clinicos, donde los pacientes pueden no seguir las recomendaciones
del tratamiento (Kirk, 2013). Esta falta de adherencia puede afectar la validez

interna del estudio y complicar la interpretacion de los resultados.

Otra consideracion importante es el costo y los recursos necesarios para
implementar un DCA. La aleatorizacién puede requerir mas tiempo y recursos en
comparacion con otros disefios experimentales, especialmente en estudios a
gran escala. Los investigadores deben evaluar si los beneficios del DCA justifican
los costos adicionales (Gelman & Hill, 2007). En situaciones donde los recursos

son limitados, puede ser necesario considerar disefios alternativos.

El DCA también puede presentar desafios en la recoleccion de datos. La
necesidad de seguir un protocolo de aleatorizacién puede complicar la logistica
del estudio, especialmente en ensayos clinicos donde se requiere un
seguimiento riguroso de los participantes (Friedman et al., 2010). La complejidad
en la recoleccion de datos puede aumentar el riesgo de errores y afectar la

calidad de los resultados.

Otra limitacion del DCA es la imposibilidad de controlar todas las variables
confusoras. Aunque el disefio aleatorio ayuda a equilibrar las caracteristicas de
los grupos, no siempre es posible controlar todas las variables que pueden influir
en los resultados (Cohen, 1988). Esto puede ser especialmente problematico en
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estudios en los que hay multiples factores que interactuan entre si. La falta de
control sobre estas variables puede limitar la capacidad de hacer inferencias

causales.

Ademas, el DCA puede no ser adecuado para todos los tipos de estudios. En
investigaciones observacionales o en estudios donde la aleatorizacién no es
ética, el DCA puede no ser la mejor opcion. Los investigadores deben considerar
el contexto y los objetivos del estudio al elegir el disefio mas apropiado
(Montgomery, 2017). La eleccion del disefio debe basarse en una evaluacion
cuidadosa de las circunstancias especificas del estudio.

La duracion del estudio también puede ser una limitacion del DCA. En algunos
casos, los efectos de un tratamiento pueden no ser evidentes de inmediato, lo
que puede requerir un seguimiento prolongado. La aleatorizacién puede
complicar la planificacion de estudios a largo plazo, especialmente si los
participantes se retiran o si hay cambios en las condiciones externas que pueden
afectar los resultados (Kirk, 2013). La duracion del estudio debe ser considerada

al disefar experimentos.

Otra consideracion es la ética de la aleatorizacion. En algunos casos, puede no
ser ético asignar tratamientos de manera aleatoria, especialmente en estudios
relacionados con la salud. Los investigadores deben equilibrar la necesidad de
obtener resultados validos con la responsabilidad ética de proteger a los
participantes (Friedman et al., 2010). La ética en la investigacion es un aspecto

fundamental que no debe ser ignorado.

El DCA también puede ser limitado por la falta de control sobre el entorno en el
que se llevan a cabo los experimentos. Las condiciones externas pueden influir
en los resultados, y la aleatorizacion no puede controlar todos estos factores.
Esto puede ser particularmente relevante en estudios de campo, donde las
condiciones pueden ser dificiles de controlar (Gelman & Hill, 2007). La falta de

control sobre el entorno puede afectar la validez externa del estudio.

Ademas, la interpretacion de los resultados puede ser complicada en un DCA.
Aunque la aleatorizacion ayuda a establecer relaciones causales, los
investigadores deben tener cuidado al interpretar los resultados, especialmente
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si hay factores no controlados que pueden influir en los hallazgos (Montgomery,
2017). La interpretacion cuidadosa de los resultados es crucial para evitar

conclusiones erroneas.

El DCA también puede ser afectado por la variabilidad en la respuesta al
tratamiento. Las diferencias individuales en la respuesta a los tratamientos
pueden complicar la interpretacién de los resultados y hacer que sea dificil
detectar efectos significativos (Kirk, 2013). Esta variabilidad en la respuesta
puede ser un desafio en estudios clinicos, donde las diferencias en la biologia
de los pacientes pueden influir en los resultados.

Otra limitacion es la posibilidad de sesgos en la seleccion de participantes.
Aunque el DCA busca eliminar sesgos mediante la aleatorizacion, la forma en
que se seleccionan los participantes puede introducir sesgos en el estudio. Los
investigadores deben asegurarse de que la seleccion de participantes sea
representativa de la poblacién objetivo (Cohen, 1988). La seleccion adecuada de
participantes es esencial para la validez del estudio.

Ademas, el DCA puede no ser efectivo en situaciones donde los efectos del
tratamiento son pequenos. En tales casos, puede ser dificil detectar diferencias
significativas entre grupos, incluso con un disefio aleatorio (Friedman et al.,
2010). Esto puede ser un desafio en estudios clinicos donde se estan evaluando

tratamientos que tienen efectos modestos.

La complejidad del analisis de datos también puede ser una limitacion del DCA.
Aunque el disefio aleatorio facilita ciertos analisis estadisticos, los investigadores
deben estar preparados para manejar la complejidad que puede surgir al analizar
datos de estudios aleatorios (Gelman & Hill, 2007). La complejidad en el analisis
de datos requiere habilidades estadisticas avanzadas y puede representar un
desafio para algunos investigadores.

3.1.4. Ventajas y desventajas del DCA

El Disefio Completamente al Azar (DCA) es una metodologia ampliamente
utilizada en la investigacién experimental que presenta tanto ventajas como
desventajas. Entre las principales ventajas se encuentra su capacidad para

eliminar sesgos en la asignacion de tratamientos. Al asignar tratamientos de

:978-9942-7437-2-5
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manera aleatoria, se asegura que cada participante tenga la misma probabilidad
de recibir cualquier intervencién, lo que minimiza la influencia de variables
confusoras y mejora la validez interna del estudio (Montgomery, 2017). Esta
caracteristica es fundamental para obtener resultados confiables y aplicables a

la poblacion general.

Otra ventaja significativa del DCA es su flexibilidad. Este disefio puede adaptarse
a diversos contextos y tipos de estudios, desde ensayos clinicos hasta
investigaciones de mercado. Esta versatilidad permite a los investigadores
aplicar el DCA en una variedad de disciplinas, lo que aumenta su relevancia y
utilidad practica (Kirk, 2013). La capacidad de adaptarse a diferentes situaciones

es un factor clave que contribuye a la popularidad del DCA en la investigacion.

Sin embargo, el DCA también presenta desventajas que deben ser
consideradas. Una de las principales limitaciones es la dependencia del tamaino
de la muestra. Para que el DCA sea efectivo, se requiere un tamafio de muestra
suficientemente grande que garantice la comparabilidad de los grupos y la
significancia estadistica de los resultados (Cohen, 1988). Si el tamafo de la
muestra es pequeno, puede haber un mayor riesgo de errores en las

conclusiones, lo que compromete la validez del estudio.

Ademas, la implementacién practica del DCA puede ser complicada en algunos
contextos. Situaciones en las que los participantes no pueden ser asignados al
azar por razones éticas o logisticas pueden limitar la aplicabilidad del DCA
(Friedman et al., 2010). Esta dificultad en la implementacion puede llevar a la
necesidad de considerar otros disefios experimentales que se adapten mejor a
las circunstancias especificas del estudio.

Otra desventaja del DCA es la dificultad para controlar variables confusoras.
Aunque la aleatorizacion ayuda a equilibrar las caracteristicas de los grupos, no
siempre es posible controlar todas las variables que pueden influir en los
resultados (Montgomery, 2017). Esto puede ser especialmente problematico en
estudios donde multiples factores interactuan, lo que limita la capacidad de hacer

inferencias causales precisas.
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3.1.5. Ventajas

El Disefio Completamente al Azar (DCA) es una metodologia fundamental en la
investigacion experimental que ofrece multiples beneficios. Al permitir la
asignacion aleatoria de tratamientos a los participantes, el DCA minimiza sesgos
y proporciona una base solida para inferencias causales. A continuacion, se

presentan diez ventajas clave de este enfoque:

1. Eliminacidén de sesgos: La aleatorizacion asegura que los grupos
sean comparables, reduciendo la influencia de variables confusoras.

2. Validez interna: Al controlar mejor las variables, se incrementa la
validez interna del estudio, lo que permite conclusiones mas precisas
sobre las relaciones causales.

3. Flexibilidad: EI DCA puede aplicarse en diversas disciplinas, desde
la medicina hasta la psicologia, adaptandose a diferentes contextos
de investigacion.

4. Simplicidad en el analisis: Los datos obtenidos en un DCA suelen
ser mas faciles de analizar estadisticamente, lo que facilita la
interpretacion de los resultados.

5. Generalizacion de resultados: La aleatorizacion mejora la capacidad
de generalizar los hallazgos a la poblacién mas amplia, aumentando
la aplicabilidad de los resultados.

6. Control de variabilidad: Al distribuir aleatoriamente los participantes,
se controla la variabilidad entre grupos, o que mejora la precision de
las estimaciones.

7. Facilitacion de meta-analisis: Los estudios que utilizan DCA son mas
faciles de incluir en meta-analisis, lo que puede aumentar el poder
estadistico y la robustez de las conclusiones.

8. Reduccion de la influencia de factores externos: La aleatorizacion
ayuda a mitigar el impacto de factores externos que pueden afectar
los resultados del estudio.

9. Mejora en la calidad de los datos: La asignacion aleatoria puede
llevar a una mejor adherencia al tratamiento, lo que resulta en datos

mas confiables.
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10.Etica en la investigacién: Cuando se justifica, el DCA puede ser
considerado ético, ya que todos los participantes tienen la misma

oportunidad de recibir el tratamiento.

3.1.6. Desventajas

A pesar de sus numerosas ventajas, el Disefio Completamente al Azar (DCA)
también presenta ciertas desventajas que los investigadores deben considerar
cuidadosamente. Estas limitaciones pueden afectar la implementacion y la
interpretacion de los resultados. A continuacion, se enumeran diez desventajas

importantes:

1. Dependencia del tamano de la muestra: Un tamafo de muestra
pequeio puede comprometer la validez de los resultados y aumentar
el riesgo de errores estadisticos.

2. Dificultades en la implementacion: En algunos contextos, la
asignacion aleatoria puede ser poco practica o poco ética, limitando
la aplicabilidad del DCA.

3. Control limitado de variables confusoras: Aunque se busca equilibrar
los grupos, no siempre se pueden controlar todas las variables que
pueden influir en los resultados.

4. Problemas de adherencia: La falta de adherencia al tratamiento
puede sesgar los resultados, afectando la validez interna del estudio.

5. Costos y recursos: La implementacion del DCA puede requerir mas
tiempo y recursos en comparacion con otros disefios
experimentales.

6. Complejidad en el analisis: Aunque el analisis de datos puede ser
mas sencillo, la variabilidad en las respuestas puede complicar la
interpretacion de los resultados.

7. Etica de la aleatorizacién: En ciertos estudios, puede no ser ético
asignar tratamientos de manera aleatoria, lo que limita el uso del
DCA.

8. Dificultades en estudios a largo plazo: La duracién del estudio puede
ser un desafio, especialmente si los efectos del tratamiento no son

inmediatos.
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9. Sesgos en la seleccion de participantes: La forma en que se
seleccionan los participantes puede introducir sesgos, afectando la
representatividad del estudio.

10.Menor idoneidad para estudios exploratorios: Para investigaciones
que buscan explorar nuevas ideas, el DCA puede ser demasiado

rigido y limitar la creatividad en el disefio experimental.

El Diseiio Completamente al Azar (DCA) es una herramienta valiosa en la
investigacion que ofrece una serie de ventajas significativas, como la eliminacién
de sesgos y la mejora de la validez interna. Sin embargo, también presenta
desventajas que pueden afectar su implementacion y la interpretacion de los

resultados.

Es fundamental que los investigadores evaluen cuidadosamente tanto los
beneficios como las limitaciones del DCA al disefiar sus estudios. Al hacerlo,
pueden maximizar la calidad y la aplicabilidad de sus hallazgos, contribuyendo
asi al avance del conocimiento en sus respectivas disciplinas. La eleccion del
disefio adecuado depende de las circunstancias especificas del estudio y de los

objetivos de investigacion.
3.2. Modelo lineal aditivo para el DCA

El modelo lineal aditivo es una de las metodologias mas utilizadas en el analisis
de datos experimentales, especialmente en el contexto del Disefo
Completamente al Azar (DCA). Este enfoque estadistico permite a los
investigadores evaluar la relacion entre una variable dependiente y multiples
variables independientes, facilitando la identificacién de efectos significativos de
los tratamientos aplicados. En un entorno donde se busca minimizar sesgos y
maximizar la validez interna, el modelo lineal aditivo se convierte en una

herramienta esencial para el analisis de datos.

Una de las caracteristicas distintivas del modelo lineal aditivo es su simplicidad.
Al asumir que los efectos de los factores son aditivos, permite a los
investigadores construir modelos que son faciles de interpretar y aplicar. Esta
simplicidad es particularmente valiosa en estudios donde se desea comunicar
resultados a audiencias no técnicas, asegurando que los hallazgos sean
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accesibles y comprensibles. Ademas, la estructura lineal del modelo facilita la

estimacion de efectos y la realizacion de inferencias estadisticas.

El modelo lineal aditivo también es flexible, lo que permite su aplicacién en una
variedad de contextos y disciplinas. Desde la medicina hasta la psicologia y la
economia, este modelo puede adaptarse a diferentes tipos de datos y disefios
experimentales. Esta versatilidad lo convierte en una opcion atractiva para
investigadores que buscan un enfoque robusto y confiable para el analisis de
datos obtenidos a través del DCA. La capacidad de manejar multiples factores y
sus interacciones es una de las razones por las que este modelo se ha vuelto

tan popular en la investigacion.

Ademas, el uso del modelo lineal aditivo en el DCA permite realizar analisis de
varianza (ANOVA), una técnica que ayuda a determinar si existen diferencias
significativas entre los grupos tratados. Esta capacidad para evaluar la
variabilidad entre tratamientos es crucial para validar los resultados
experimentales y hacer inferencias sobre la poblacion general. Al proporcionar
una base estadistica sélida, el modelo lineal aditivo contribuye a la credibilidad y

la validez de las conclusiones extraidas del estudio.

Sin embargo, es importante reconocer que, aunque el modelo lineal aditivo tiene
muchas ventajas, también presenta ciertas limitaciones. Por ejemplo, el
supuesto de linealidad puede no ser valido en todos los contextos, lo que podria
afectar la precision de las estimaciones. Ademas, la presencia de interacciones
complejas entre factores puede requerir modelos mas sofisticados que vayan
mas alla de un enfoque puramente aditivo. Por lo tanto, los investigadores deben
evaluar cuidadosamente la adecuacion del modelo lineal aditivo para sus datos
y objetivos especificos.

3.21. Fundamentos del Modelo Lineal Aditivo en el DCA

El modelo lineal aditivo es un enfoque estadistico que se utiliza para analizar la
relacion entre una variable dependiente y una o mas variables independientes.
En el contexto del Disefio Completamente al Azar (DCA), este modelo es
fundamental para evaluar los efectos de diferentes tratamientos asignados a los
participantes (Montgomery, 2017). La premisa basica del modelo es que la
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variable dependiente puede ser expresada como una combinacion lineal de los
efectos de los factores involucrados, lo que permite interpretar los resultados de

manera clara y concisa.

Una de las caracteristicas mas importantes del modelo lineal aditivo es su
capacidad para manejar multiples variables. Esto significa que los investigadores
pueden incluir varios factores en el analisis, lo que les permite explorar
interacciones y efectos combinados (Gelman & Hill, 2007). Al hacerlo, se obtiene
una comprension mas completa de como diferentes tratamientos afectan la
variable de interés. Esta flexibilidad es especialmente util en estudios donde se

desea evaluar la eficacia de multiples intervenciones simultaneamente.

El modelo lineal aditivo también se basa en ciertos supuestos estadisticos que
deben cumplirse para que los resultados sean validos. Estos supuestos incluyen
la linealidad, la independencia de los errores, la homocedasticidad y la
normalidad de los residuos (Kutner, Nachtsheim, & Neter, 2004). Si bien estos
supuestos son fundamentales para la validez del modelo, es importante que los
investigadores realicen pruebas adecuadas para asegurarse de que se cumplen.
De no ser asi, podrian considerar transformaciones de datos o el uso de modelos

alternativos.

La interpretacion de los coeficientes en un modelo lineal aditivo es relativamente
directa. Cada coeficiente representa el cambio esperado en la variable
dependiente por cada unidad de cambio en la variable independiente
correspondiente, manteniendo constantes las demas variables (Field, 2013).
Esto permite a los investigadores cuantificar el impacto de cada tratamiento de
manera clara, facilitando la comunicacién de los resultados a audiencias tanto

técnicas como no técnicas.

En el contexto del DCA, el modelo lineal aditivo permite realizar analisis de
varianza (ANOVA), una técnica que ayuda a determinar si existen diferencias
significativas entre los grupos tratados (Cohen, 1988). ANOVA descompone la
variabilidad total en componentes atribuibles a diferentes fuentes, lo que permite
evaluar la efectividad de los tratamientos en comparacion con un grupo de
control. Este enfoque es esencial para validar los resultados experimentales y

hacer inferencias sobre la poblacién general.
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Una de las ventajas del modelo lineal aditivo es su robustez ante violaciones de
supuestos. Aunque es ideal que se cumplan los supuestos, en la practica, el
modelo puede seguir proporcionando resultados utiles incluso cuando algunos
de ellos son violados (Huitema & McKean, 2000). Esto lo convierte en una
herramienta valiosa en situaciones donde los datos no se ajustan perfectamente
a las condiciones ideales, permitiendo a los investigadores obtener conclusiones

significativas.

El modelo lineal aditivo también es esencial para la modelizacion de datos
longitudinales. En estudios donde se recopilan datos en multiples puntos en el
tiempo, este enfoque permite analizar como los tratamientos afectan a los
participantes a lo largo del tiempo (McCullagh & Nelder, 1989). Esto es
particularmente relevante en investigaciones meédicas y psicologicas, donde los
efectos de un tratamiento pueden no ser inmediatos y pueden variar con el

tiempo.

Ademas, el modelo lineal aditivo puede ser extendido para incluir interacciones
entre variables. Esto significa que los investigadores pueden explorar como el
efecto de un tratamiento puede depender del nivel de otra variable (Ritchie,
Lewis, & Elam, 2003). Por ejemplo, el impacto de un farmaco puede variar segun
la edad o el género del paciente. Incluir estas interacciones en el modelo puede
proporcionar una comprension mas matizada de los resultados y ayudar a

identificar subgrupos que podrian beneficiarse mas de un tratamiento especifico.

La validacién del modelo es un aspecto crucial en el analisis de datos. Los
investigadores deben asegurarse de que el modelo se ajuste bien a los datos
observados y que sea capaz de predecir resultados en nuevos conjuntos de
datos (Weisberg, 2005). Esto se puede lograr mediante técnicas como la
validaciéon cruzada, que permite evaluar la capacidad predictiva del modelo en
datos no utilizados durante el ajuste inicial. Un modelo bien validado es esencial

para garantizar la credibilidad de los hallazgos de investigacion.

El uso del modelo lineal aditivo en el DCA también permite la evaluacion de la
significancia estadistica de los efectos observados. A través de pruebas de

hipbtesis, los investigadores pueden determinar si las diferencias en los
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resultados entre grupos son lo suficientemente grandes como para ser
consideradas significativas (Cohen, 1988). Esto ayuda a evitar conclusiones
erréneas basadas en variaciones aleatorias y proporciona un marco sélido para

la toma de decisiones informadas.

La interpretacion de los resultados en el contexto del modelo lineal aditivo
requiere una comprension clara de las métricas estadisticas involucradas. Los
investigadores deben estar familiarizados con conceptos como el valor p, los
intervalos de confianza y los tamanos del efecto (Field, 2013). Estos elementos
son fundamentales para comunicar los hallazgos de manera efectiva y para
garantizar que los resultados sean interpretados correctamente por otros

investigadores y profesionales en el campo.

El modelo lineal aditivo también se puede utilizar en combinaciéon con otras
técnicas estadisticas, como la regresion multiple. Esta combinacion permite a los
investigadores explorar relaciones mas complejas y ajustar sus modelos para
tener en cuenta multiples factores simultaneamente (Gelman & Hill, 2007). Al
integrar diferentes enfoques, los investigadores pueden obtener una visidbn mas

completa y precisa de los efectos de los tratamientos en sus estudios.

La visualizacién de datos es otro aspecto importante al trabajar con el modelo
lineal aditivo. Utilizar graficos y diagramas para representar los resultados puede
ayudar a los investigadores a comunicar sus hallazgos de manera mas efectiva
(Montgomery, 2017). Graficos de dispersion, diagramas de caja y graficos de
lineas son herramientas utiles para ilustrar las relaciones entre variables y

destacar diferencias significativas entre grupos.

Ademas, el modelo lineal aditivo es particularmente util en el contexto de
experimentos controlados. En estos estudios, los investigadores pueden
manipular variables independientes de manera precisa y observar sus efectos
en la variable dependiente (Kutner, Nachtsheim, & Neter, 2004). Esto permite
establecer relaciones causales mas claras y proporciona un marco solido para la

inferencia estadistica.

La revision de la literatura existente sobre el modelo lineal aditivo y su aplicacion

en el DCA es esencial para comprender su evolucion y relevancia en la
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investigacion actual. A medida que los métodos estadisticos continuan
desarrollandose, es importante que los investigadores se mantengan
actualizados sobre las mejores practicas y enfoques emergentes en el analisis
de datos (Weisberg, 2005). Esto incluye estar al tanto de nuevas técnicas y

software que pueden facilitar el uso del modelo lineal aditivo.

Como se explico en capitulos anteriores este primer modelo solo considera como
su principal fuente de variacién a los tratamientos, intuyendo que las unidades
experimentales son totalmente homogéneas, de hecho es el mas simple y
efectivo, y se sintetiza en que cada variable respuesta esta en funcién de la

media general, el efecto de los tratamientos y del error experimental.
Yij=pu+7ti+eij
3.2.2. Aplicaciones del Modelo Lineal Aditivo en el DCA

El modelo lineal aditivo se ha consolidado como una herramienta fundamental
en el analisis de datos experimentales, especialmente en el contexto del Disefo
Completamente al Azar (DCA). Su principal aplicacion radica en la evaluacion de
los efectos de diferentes tratamientos asignados a los sujetos de estudio. Este
enfoque permite a los investigadores descomponer la variabilidad total en
componentes atribuibles a los tratamientos, facilitando la identificacion de
diferencias significativas entre grupos (Montgomery, 2017).

Una de las ventajas mas destacadas del modelo lineal aditivo es su simplicidad
en la interpretacion de los resultados. Cada coeficiente del modelo representa el
efecto de una variable independiente sobre la variable dependiente, lo que
permite a los investigadores cuantificar de manera clara el impacto de cada
tratamiento. Esta claridad es especialmente valiosa cuando se comunican los
hallazgos a audiencias no técnicas, asegurando que los resultados sean

accesibles y comprensibles (Field, 2013).

El modelo lineal aditivo también es flexible, permitiendo la inclusion de multiples
factores en el andlisis. Esto significa que los investigadores pueden evaluar
simultaneamente los efectos de diferentes tratamientos y sus interacciones, lo

que proporciona una comprensidon mas completa de cémo estas variables
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influyen en la variable de interés (Gelman & Hill, 2007). Esta capacidad para
manejar multiples variables es esencial en estudios donde se busca evaluar la

eficacia de diversas intervenciones.

Ademas, el modelo permite realizar analisis de varianza (ANOVA), lo que ayuda
a determinar si las diferencias observadas entre los grupos son estadisticamente
significativas (Cohen, 1988). ANOVA descompone la variabilidad total en
componentes atribuibles a los tratamientos y a los errores, proporcionando un
marco robusto para la evaluacion de la efectividad de los tratamientos. Esto es
crucial para validar los resultados experimentales y hacer inferencias sobre la

poblacién general.

Una de las aplicaciones mas relevantes del modelo lineal aditivo es en el ambito
de la investigacion médica. Los ensayos clinicos, que a menudo utilizan disefios
completamente al azar, se benefician enormemente de este enfoque. Al aplicar
el modelo, los investigadores pueden evaluar la eficacia de nuevos tratamientos,
comparando sus efectos con un grupo de control, lo que es fundamental para la

aprobacion de medicamentos (Huitema & McKean, 2000).

En el ambito de la psicologia, el modelo lineal aditivo se utiliza para analizar la
efectividad de diferentes intervenciones terapéuticas. Por ejemplo, al evaluar
programas de tratamiento para trastornos de ansiedad, los investigadores
pueden aplicar el modelo para determinar qué enfoques son mas efectivos y en
qué condiciones. Esto permite personalizar las intervenciones y mejorar los

resultados para los pacientes (Weisberg, 2005).

El modelo lineal aditivo también es util en investigaciones educativas, donde se
evaluan diferentes métodos de ensefanza. Al aplicar este enfoque, los
investigadores pueden comparar el rendimiento académico de estudiantes que
han recibido diferentes tipos de instruccion, identificando qué métodos resultan
mas efectivos. Esta informacién es valiosa para disefar curriculos y mejorar la
calidad de la educacion (Ritchie, Lewis, & Elam, 2003).

Otra ventaja significativa del modelo es su robustez ante violaciones de
supuestos. Aunque es ideal que se cumplan los supuestos de linealidad y
homocedasticidad, el modelo puede seguir proporcionando resultados utiles
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incluso cuando estos supuestos no se cumplen estrictamente (Kutner,
Nachtsheim, & Neter, 2004). Esto lo convierte en una herramienta valiosa en
situaciones donde los datos no se ajustan perfectamente a las condiciones
ideales.

El modelo lineal aditivo también se puede aplicar en el analisis de datos
longitudinales. En estudios donde se recopilan datos en multiples momentos,
este enfoque permite a los investigadores analizar como los tratamientos afectan
a los participantes a lo largo del tiempo. Esto es especialmente relevante en
investigaciones médicas y psicoldgicas, donde los efectos de un tratamiento
pueden no ser inmediatos y pueden variar con el tiempo (McCullagh & Nelder,
1989).

La visualizacion de datos es otro aspecto importante que se beneficia del uso del
modelo lineal aditivo. Utilizar graficos y diagramas para representar los
resultados puede ayudar a los investigadores a comunicar sus hallazgos de
manera mas efectiva. Graficos de dispersion, diagramas de caja y graficos de
lineas son herramientas utiles para ilustrar las relaciones entre variables y

destacar diferencias significativas entre grupos (Gelman & Hill, 2007).

En el contexto de experimentos controlados, el modelo lineal aditivo permite a
los investigadores manipular variables independientes de manera precisa y
observar sus efectos en la variable dependiente. Esto facilita el establecimiento
de relaciones causales mas claras y proporciona un marco solido para la
inferencia estadistica. Esta capacidad es fundamental para la validez de los

hallazgos experimentales (Montgomery, 2017).

La validacién del modelo es un aspecto crucial en el andlisis de datos. Los
investigadores deben asegurarse de que el modelo se ajuste bien a los datos
observados y que sea capaz de predecir resultados en nuevos conjuntos de
datos. Esto se puede lograr mediante técnicas como la validacion cruzada, que
permite evaluar la capacidad predictiva del modelo en datos no utilizados durante

el ajuste inicial (Weisberg, 2005).
El modelo lineal aditivo también permite la evaluacion de la significancia

estadistica de los efectos observados. A través de pruebas de hipédtesis, los
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investigadores pueden determinar si las diferencias en los resultados entre
grupos son lo suficientemente grandes como para ser consideradas
significativas. Esto ayuda a evitar conclusiones erroneas basadas en variaciones
aleatorias y proporciona un marco sélido para la toma de decisiones informadas
(Cohen, 1988).

En el ambito de la economia, el modelo lineal aditivo se utiliza para analizar el
impacto de politicas econdmicas. Al evaluar como diferentes politicas afectan
indicadores economicos, los investigadores pueden identificar qué enfoques son
mas efectivos y en qué condiciones. Esto permite a los responsables de politicas
tomar decisiones informadas basadas en evidencia sdlida (Ritchie, Lewis, &
Elam, 2003).

El uso del modelo lineal aditivo también fomenta la transparencia en la
investigacion. Al proporcionar un marco claro y estructurado para el analisis de
datos, los investigadores pueden documentar sus métodos y resultados de
manera mas efectiva. Esto facilita la replicaciéon de estudios y el avance del

conocimiento en diversas disciplinas (Gelman & Hill, 2007).

La formacién en el uso del modelo lineal aditivo es crucial para garantizar que
los investigadores puedan aplicar esta metodologia de manera efectiva. La
educacion en estadistica y analisis de datos debe ser parte integral de la
formacion de los investigadores, permitiéndoles utilizar herramientas
estadisticas de manera competente y ética. Esto no solo mejora la calidad de la
investigacion, sino que también contribuye al avance del conocimiento en

diversas disciplinas (Field, 2013).
3.2.3. Férmulas de calculo para el DCA con igual repeticiéon

El Disefio Completamente al Azar (DCA) es una de las metodologias mas
utilizadas en la investigacion experimental, especialmente en campos como la
biologia, la medicina y la psicologia; asi como en nuestro caso la agropecuaria.
Este enfoque permite a los investigadores evaluar el efecto de diferentes
tratamientos o condiciones sobre una variable dependiente, asegurando que la

asignacion de tratamientos se realice de manera aleatoria. La aleatorizacion es
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crucial, ya que minimiza sesgos y asegura que los resultados sean

generalizables a la poblacidon mas amplia.

En el contexto del DCA, las formulas de calculo son herramientas esenciales que
permiten a los investigadores analizar y interpretar los datos obtenidos de sus
experimentos. Estas férmulas ayudan a calcular medidas estadisticas clave,
como medias, varianzas y sumas de cuadrados, que son fundamentales para
llevar a cabo un analisis de varianza (ADEVA o ANOVA). Este ultimo es un
método que permite determinar si existen diferencias significativas entre los
tratamientos aplicados, proporcionando asi una base sélida para la toma de

decisiones.

ElI DCA con igual repeticion se refiere a la situacion en la que cada tratamiento
se aplica el mismo numero de veces a diferentes sujetos. Esta caracteristica
simplifica el analisis estadistico, ya que permite una comparacién directa entre
los tratamientos sin complicaciones adicionales. La igual repeticion también
ayuda a aumentar la precisidon de las estimaciones, ya que se reduce la
variabilidad dentro de cada grupo de tratamiento, lo que a su vez mejora la

capacidad del estudio para detectar efectos reales.

La correcta aplicacion de las férmulas de calculo en el DCA es fundamental para
garantizar la validez de los resultados. Los investigadores deben familiarizarse
con las diferentes métricas y métodos de analisis para asegurar que sus
conclusiones sean robustas y confiables. Esto incluye no solo el célculo de
medias y varianzas, sino también la interpretacion de los resultados del ANOVA,
que proporciona informacién sobre la significancia estadistica de los efectos
observados.

A lo largo de este epigrafe, se exploraran en detalle las féormulas de calculo
especificas utilizadas en el DCA con igual repeticion. Se presentaran ejemplos
practicos y se discutiran las implicaciones de estos calculos en la interpretacién
de los resultados experimentales. Al final, se espera que los lectores
comprendan la importancia de estas férmulas en el contexto del DCA y como
pueden aplicarse para mejorar la calidad de la investigacion cientifica.

El procedimiento es el siguiente:
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e Se organiza la informacion en un cuadro de resultados

e Calculamos las medias de los tratamientos, X x; que en nuestro caso
=20

i=
T

seria la suma de las observaciones de cada tratamiento, dividido para el
total de repeticiones en cuestion.

e Sumatoria total X2X..= X; +X,+ X3+ -+ X, que corresponde a la
sumatoria del universo de las observaciones encontradas en la “data” de

cada variable respuesta.

_ XX
e Mediageneral X = T obtenida de la sumatoria de total dividido para las

observaciones.

. rX.)?2 .,
e Sacamos un factor de correccion F.C. = &%) expresion que nos

(t+r)
apoyara para la suma de cuadrados de los componentes en las fuentes

de variacion; y se obtiene del cuadrado de la sumatoria total dividido para
el universo de datos es decir en un DCA de igual repeticion seria el

numero de tratamientos por las repeticiones.

e Procedemos al calculo de las sumas de cuadrados. En la suma de
cuadrados totales SCrot = EXiZj — FC la expresion indica la suma de todos

y cada uno de los datos encontrados y elevados al cuadrado, resultado

que luego se resta del factor de correccién

2

. T
e Suma de cuadrados los tratamientos SCtrat = %— FC es la suma de

cada grupo de observaciones por cada tratamiento al cuadrado y dividido
para las repeticiones (DCA con igual repeticion) y extraido el factor de

correccion

e Suma de cuadrados del error SCgrror = SCrorar — SCrrat €ncontrado por
diferencia de las sumas de cuadrados, del total menos SC de

tratamientos.
e Una vez calculadas las sumas de cuadrados, el siguiente paso es

determinar los grados de libertad (gl). Los grados de libertad totales se
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obtienen del total de observaciones menos uno GL tor = (n—1); luego los
GL de los tratamientos se calculan con el numero de tratamientos menos
uno GL trat = (t — 1); y los grados de libertad del error se obtienen por
diferencia de los grados de libertad totales menos los grados de libertad
de los tratamientos GLerror = GLtot— GL71rAT. EStos grados de libertad

son fundamentales para calcular los estadisticos F.

e Los cuadrados medios o varianza de los tratamientos se procede a
obtenerlos dividiendo la suma de cuadrados de los tratamientos para sus

SCTRAT.

grados de libertad CMygat = o en cambio en el cuadrado medio del
T

RAT,
error se continua con proceso similar, dividiendo su correspondiente suma

SCERROR

de cuadrados para los grados de libertad CMggror = o
ERROR

e El| estadistico Fisher calculado, asi mismo se obtiene dividiendo el

cuadrado medio de los tratamientos por el cuadrado medio del error

CMTRAT

Un valor alto de F indica que la variabilidad entre
CMERROR

FeaL =
tratamientos es mayor que la variabilidad dentro de los tratamientos, lo

que sugiere que existen diferencias significativas entre las medias de los

tratamientos.

e Encontramos el coeficiente de variacion CV = —@ * 100

e Para interpretar los resultados del analisis de varianza, se compara el
valor de F calculado con un valor critico de F obtenido de tablas
estadisticas, segun el nivel de significancia deseado (por lo general, 0.05).
Si el valor de F calculado es mayor que el valor critico, se rechaza la
hipétesis nula, que establece que no hay diferencias significativas entre
los tratamientos. Esto implica que al menos uno de los tratamientos tiene

un efecto distinto sobre la variable dependiente.

e Es importante recordar que, aunque ANOVA puede indicar que hay
diferencias significativas, no especifica cuadles tratamientos son
diferentes. Para determinar qué tratamientos difieren entre si, se pueden

realizar analisis post hoc, como la prueba de Tukey o la prueba de
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Bonferroni. Estas pruebas permiten realizar comparaciones multiples de
las medias de los tratamientos y ayudan a identificar cuales son

significativamente diferentes.
3.3. Importancia para el Analisis de Varianza (ANOVA)

Las métricas de medias y varianzas son cruciales para el analisis de varianza
(ANOVA), ya que permiten descomponer la variabilidad total en componentes
atribuibles a los tratamientos y a la variabilidad interna. En ANOVA, se comparan
las varianzas entre tratamientos con la varianza dentro de los tratamientos para
determinar si hay diferencias significativas entre las medias de los tratamientos.

Esta comparacién es fundamental para validar los resultados del experimento.

Un valor alto del estadistico F, que se calcula como la razén entre la varianza
entre tratamientos y la varianza dentro de los tratamientos, sugiere que las
diferencias observadas entre tratamientos son estadisticamente significativas.
Esto permite a los investigadores hacer inferencias sobre el efecto de los
tratamientos aplicados, facilitando la toma de decisiones informadas en base a
los resultados del analisis.

3.4. Aplicacion del DCA con igual repeticiéon
Ejercicio 3.1.

Se establecié un experimento para mejorar el rendimiento del pasto festuca que
alimentara a ovinos en la sierra ecuatoriana, se prueban 3 niveles de fertilizacién

nitrogenada (75, 150, 225 kg/ha), con 5 repeticiones por tratamiento.
Problema:

Se encontré una produccion de apenas 7,5 toneladas por hectarea de festuca en
propiedades altas de la provincia de Chimborazo, cantén Guamote; considerado
deficiente ya que segun los estandares en ese tipo de ecosistemas es de 10 a
15 t/ha/corte.

Objetivo:

Mejorar el rendimiento de Festuca arundinacea mediante 3 niveles de

fertilizacion nitrogenada (75, 150, 225 kg/ha), en granjas del cantén Guamote.
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Hipotesis:
e Tedrica

Los tres niveles de fertilizacion nitrogenada no presentaron un rendimiento
aceptable en la productividad de Festuca arundinacea en las granjas del

canton Guamote.

e Matematica

Hy = Uns7 = Uniso = Un22s

Resultados experimentales

. Repeticiones (r) Suma Media
Tratar(r;)lentos | | 0 N y tratam. trata_m.
Z‘L’i XTi
N (75 kg/ha) 14,8 14,6 14,7 14,5 15,0 73,6 14,7
N (150 kg/ha) 25,1 254 251 250 252 125,8 25,2
N (225 kg/ha) 326 324 32,2 326 321 161,9 324
361,3 24 1
Total Media
zX.. X
Factor de correccion

¥X..)?

F.C. =( )

(t*1)

_ (361,3)> _ 130537,69

= = = 8702,51
(3+5) 15 '

Suma de cuadrados
e Suma de cuadrados totales
SCror = ZX§ — FC
SCror = [(14,8)2 + (14,6)2 + (14,7)® 4+ --- + (32,1)?] — 8702,51

SCror = 9491,29 — 8702,51 = 788,78
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e Suma de cuadrados de los tratamientos

_ Tl
SCrraT = - FC

73,6)% + (125,8)? + (161,9)?

47454,21
SCrraT = B 8702,51 = 9490,84 — 8702,51 = 788,33

e Suma de cuadrados del error

SCERROR = SCTOTAL - SCTRAT

SCrrror = 788,78 — 788,33 = 0,45
Grados de libertad
GLror=(M—-1)=15-1=14
GLrpar = (t—1)=3-1=2
GLgrror = GLtoT — GLrRAT = 14 — 2 = 12

Cuadrados medios

e Cuadrados medios de los tratamientos

CMtRraT = zf‘:l:{iz
CMtpaT = 78833 _ 394,165
e Cuadrados medios del error
O = 2
CMgRrRroR = % = 0,037

e Estadistico Fisher calculado

:978-9942-7437-2-5
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Foit = CMtRaT
CAL ™ CMggrror

394,165
FCAL = W = 10557,98

e Coeficiente de variacion del ADEVA

v CMgRrRroR
X

CV = * 100

V0,037 00 = 0,193

= *

* 100 = 0,80%

24,09 24,09

ADEVA
Suma Grado

Fuente de de s de Cuadrad Fcal F'TE F'Ts Signif
variacion cuadrado liberta o medio

S d 0,05 0,01
Total 788,777 14
Tratamiento 10557,9
S 788,329 2 394,165 8 389 6,93 **
Error 0,448 12 0,037
cv 0,80%

Comparar el F. Cal con el F. Tab en la respectiva tabla con 2 grados de libertad
para el numerador (tratamientos) y 12 grados de libertad para el denominador
(error experimental), con los 2 niveles de significancia. Seria a0,05 = 3,89; vy,
a0,01 =6,93.

Analisis del estadistico Fisher

Por cuanto el Fisher calculado (10557,98) supera a los valores del Fisher tabular

(3,89 de 00,05y 6,93 de 00,01), entonces la respuesta es altamente significativa.
Interpretacion

Segun el analisis de varianza, la respuesta del rendimiento de la Festuca
arundinacea, frente a la aplicacion de 3 dosis de fertilizante nitrogenado, tuvo
diferencias altamente significativas (P< 0,01); por lo tanto, no existe evidencia

para aceptar la hipotesis nula.
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3.5. Analisis de Varianza (ANOVA) en DCA con desigual repeticion

El analisis de varianza (DEVA) es una técnica estadistica utilizada para comparar
las medias de tres 0 mas grupos y determinar si existen diferencias significativas
entre ellos. En el contexto de un disefio completamente al azar (DCA) con
desigual repeticion, permite evaluar el efecto de diferentes tratamientos con
distintas repeticiones sobre una variable dependiente. Este método es esencial
para validar hipotesis en experimentos donde se busca entender la variabilidad
entre tratamientos. Esta es una gran ventaja en referencia a los otros modelos
lineales aditivos, ya que requieren de igual numero de repeticiones por

tratamiento.
3.6. Férmulas de calculo para el DCA con desigual repeticidon

El Disefio Completamente al Azar (DCA) es una de las metodologias mas
utilizadas en la investigacion experimental debido a su flexibilidad y simplicidad.
Sin embargo, cuando se trabaja con grupos de tratamientos que no tienen el
mismo numero de repeticiones, es necesario aplicar un enfoque especifico que
contemple esta desigualdad. Este tipo de disefio permite a los investigadores
explorar el efecto de diferentes tratamientos sobre una variable dependiente,
adaptandose a situaciones donde la asignacion de sujetos a tratamientos no es

uniforme.

En un DCA con desigual repeticion, las férmulas de calculo son fundamentales
para analizar los datos de manera efectiva. A diferencia del DCA con igual
repeticion, donde las sumas de cuadrados y los grados de libertad se calculan
de manera mas sencilla, en el caso de desigual repeticion se requiere un analisis
mas detallado. Esto incluye la consideracion de las variaciones en el numero de
observaciones por tratamiento, lo que puede influir en la interpretacién de los

resultados.

El procedimiento para calcular el ADEVA en un DCA con desigual numero de

repeticiones es el siguiente:

e Se organiza la informacién en un cuadro de resultados
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. . 7 2Ti
Calculamos Las medias de los tratamientos, Xni =~ Queen esta
i

ocasion individualmente se suma casa observacion en cada tratamiento y

se divide por el numero de repeticiones que tenga la misma.

e Sumatoria total XX..= X; + X, + X35 + --- + X,, obtenida de la sumatoria

todas y cada una de las observaciones encontradas en la “data”

_ X
e Mediageneral X = T obtenida de la sumatoria de total dividido para las

observaciones en cuestion.

*X.)?
e Sacamos un factor de correccion F.C. = (( )) siendo “n

todos los datos de la distribucion. Igual este valor nos servira para el

[{e})

el conteo de

calculo de suma de cuadrados de los componentes de las fuentes de

variacion.

e Posteriormente calculamos las sumas de cuadrados. El procedimiento es
similar al anterior en la suma de cuadrados totales SCtot = ZX?]- —FCen
consecuencia se suma de todos y cada uno de los valores encontrados y

son elevados al cuadrado, su respuesta se resta del factor de correccion.

e Para la suma de cuadrados los tratamientos, cambia ligeramente su

procedimiento anterior, en funcion de la siguiente expresion:

13

SCrpar = [hl s e ET3 e ] FC

Es decir, se va sumando los cuadrados de cada tratamiento
individualmente y se divide por el numero de repeticiones que
correspondo a cada uno; lego ese resultado se resta del factor de

correccion.

e |gualmente, para la suma de cuadrados del error se usa la ecuacion
SCerror = SCroraL — SCrrat POr diferencia de las sumas de cuadrados, del

total menos SC de tratamientos.
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e Los grados de libertad (gl) son obtenidos de similar accién que en el caso
anterior: grados de libertad totales es igual a las observaciones menos
uno GL tor = (n — 1); para los de tratamientos, numero de tratamientos
menos uno GL trat = (t — 1); mientras que para el error, se procede por
diferencia de los grados de libertad totales menos los grados de libertad

de los tratamientos GLerrorR = GLtoT— GLTRAT.

e La varianza de los tratamientos o sus cuadrados medios seran obtenidos

dividiendo la suma de cuadrados de los tratamientos para sus grados de

. SC .
libertad CMypat = GLT—RAT En el caso del cuadrado medio del error se
TRAT

divide su suma de cuadrados del error para sus grados de libertad

SCERROR

CMgrror = GLERROR

e El estadistico Fisher calculado se encuentra dividiendo el cuadrado medio

CMTRAT

de los tratamientos entre el cuadrado medio del error Fcpy, = :
CMERROR

e Procedemos a encontrar el coeficiente de variacion con la expresion
o +CM

matematica: CV = *——"%x 100

e Una vez que se ha calculado el valor de F, es crucial interpretarlo en el
contexto del analisis. Para ello, se compara el valor de F calculado con un
valor critico obtenido de la tabla de distribuciones F, que depende de los
grados de libertad correspondientes y del nivel de significancia deseado.
Si el valor de F calculado es mayor que el valor critico, se puede concluir
que existen diferencias significativas entre al menos dos de los
tratamientos. Esta comparacion es un paso clave en el proceso de toma

de decisiones basado en los resultados del ANOVA.

Es importante también considerar el nivel de significancia que se ha establecido
antes de realizar el analisis. Comunmente, se utiliza un nivel de significancia del
cinco por ciento, lo que indica que se acepta un riesgo del cinco por ciento de
rechazar la hipotesis nula cuando en realidad es verdadera. Este nivel de

significancia ayuda a determinar el umbral para la comparacion del valor de F.
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Ademas, en contextos de investigacion, se pueden establecer niveles mas

estrictos o mas laxos segun la naturaleza del estudio.

Un ejemplo practico puede ilustrar mejor este proceso. Supongamos que se
estan comparando tres tratamientos diferentes en un experimento agricola.
Después de realizar el ANOVA, se obtiene un valor de F calculado de 4.5. Al
consultar la tabla de distribuciones F con los grados de libertad correspondientes,
se encuentra un valor critico de 3.2. Dado que 4.5 es mayor que 3.2, se puede
concluir que hay diferencias significativas entre los tratamientos, sugiriendo que

al menos uno de ellos tiene un efecto diferente en el rendimiento de los cultivos.

Ademas de determinar la significancia, el ANOVA también permite realizar
comparaciones post-hoc para identificar cuales tratamientos son
significativamente diferentes entre si. Estas pruebas adicionales son esenciales
para comprender mejor los resultados y proporcionar recomendaciones practicas
basadas en los hallazgos. Algunas de las pruebas mas comunes incluyen la
prueba de Tukey y la prueba de Bonferroni, que ayudan a controlar el error tipo

| al realizar multiples comparaciones.
3.7. Aplicacion del DCA con desigual repeticion
Ejercicio 3.2.

En un experimento se evalud la ganancia de peso (kg) de cerdos mestizos
alimentados con dietas en base varios niveles de sorgo en reemplazo del maiz
(0, 25, 50, 75y 100%)

Problema:

El alto costo del maiz en temporada de escasez compromete el valor del
balanceado comercial, por lo que se pretende solucionar reemplazandolo con el

sorgo, un energético también pero mas econémico.
Objetivo:

Evaluar la ganancia de peso de los cerdos mestizos mediante dietas preparadas
con diferentes niveles de sorgo en reemplazo del maiz, con el fin de abaratar

costos del alimento balanceado.
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Hipotesis:
e Tedrica

El reemplazo de varios niveles de sorgo en la dieta de cerdos sobre el maiz,

no presenta diferencia en la ganancia de peso con referencia al testigo.
e Matematica

Hy = Uso = Us25 = Usso = HUs7 = Hs100

Resultados experimentales

Tratamientos Repeticiones Suma " Media
(Niv.sorgo) | [l [l IV  tratam. tratam.
0% 40,63 40,63 47,28 128,54 3 42,85
25% 44,12 45,78 48,27 47,5 185,67 4 46,42
50% 46,8 48,46 95,26 2 47,63
75% 41,71 38,02 37,06 42,88 159,67 4 39,92
100% 41,62 37,47 49,93 39,96 168,98 4 42 25
X..
738,12 17 43,42
Total n Media

Suma total
ZX..: Xl +X2 +X3 +"'+Xn
¥X..= 40,63 + 40,63 + 47,28 + ---+ 49,93 + 39,96 = 738,12

Media de tratamientos

- X 128,54
X, = = [( )] = 42,85
7 3

7 _Zrz B [ 185,67 ] _ 4642
== || =46

i [(95,26

= 4763
3 2 )]

T3

_ 2T, [ 159,67 ]
X, = = = 39,92
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- z:, _ [(16i,98)] _ 4228
Media total o general
X = 2. 73812 43,42
n 17 ’
Factor de correccion
FC o= (ZX..)?

n

c _ (738,12)?  544821,13
17 17

= 32048,30

Suma de cuadrados
e Suma de cuadrados totales
SCror = EX§ — FC
SCror = [(40,63)2 + (40,63)% + (47,28)2 + --- + (49,93)% + (39,96)?] — 32048,30
SCror = 32327,64 — 32048,30 = 279,34

e Suma de cuadrados de los tratamientos

2 Iti It Y12
SCrraT = 1 _2+_3_|_...+_nl_FC

ry I I In

128,54)2 (185,67)% (9526)% (159,67)% (168,98)2
( )« )", 9526)7  ( )"« )]_

SCrraT = e i - i i 32048,30

SCrrat = [5507,51 + 8618,34 + 4537,23 + 6373,63 + 7138,56] — 32048,30
SCrrar = 32175,27 — 32048,30 = 126,97

e Suma de cuadrados del error

SCerroR = SCroTAL — SCTRAT

SCerror = 279,34 — 126,97 = 152,375
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Grados de liberad

GLTOT:(n_l):17_1:16
GLTRATz(t_1)=5_1=4

GLgrror = GLyoT — GLrRaT = 16 — 4 = 12

Cuadrados medios

Cuadrados medios de los tratamientos

SCTRAT
CMrgpat = GLrRAT
126,97
CMTRAT = = 31,742
e Cuadrados medios del error
SCERROR
CMEgRRroRr = —GLERROR
152,375
CMERROR = T = 12,698
e Estadistico Fisher calculado
Foui = CMrRraT
AL CMggror
31,742

Fepy = ——— = 2,98
CAL ™ 12698 ~

Coeficiente de variacion del ADEVA

+CM
cV = ERROR
X

* 100

V12,698 _ 3,563

= = — 0,
Cv 1342 * 100 43’42*100 8,21%

ADEVA
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Suma Grados

Fugntg de de de Cuadradp Feal F.Tab F.Tab Signif

variacion . medio 0,05 0,01 '
cuadrados libertad

Total 279,342 16

Tratamientos 126,967 4 31,742 250 326 541 *

Error 152,375 12 12,698

CcVv 8,21%

Finalmente se compara el estadistico F. Cal con el F. Tab en la tabla
correspondiente con 4 grados de libertad para el numerador (tratamientos) y 12
grados de libertad para el denominador (error experimental), utilizando los 2

niveles de significancia. Seria 00,05 = 3,26; y, a0,01 = 5,41.
Analisis del estadistico Fisher

El Fisher calculado (2,50) supera a los valores del Fisher tabular al nivel de
significancia a0,05 (3,26) pero es menor que a0,01; la diferencia es solo
significativa.

Interpretacion

En base al resultado alcanzado en el analisis de varianza (ADEVA), la ganancia
de peso de cerdos mestizos que se alimentaron con diferentes niveles de sorgo
en reemplazo del maiz tuvo diferencias significativas (P<0,05), esto indicaria que

no hay evidencia estadistica para aceptar la hipoétesis nula.
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En el ambito de la estadistica y el disefio experimental, los modelos lineales
aditivos de ordenacion multiple se presentan como herramientas fundamentales
para el analisis de datos. Este enfoque permite evaluar y comparar distintos
tratamientos o condiciones en experimentos, facilitando la interpretacion de

resultados y la toma de decisiones informadas.

En este contexto, exploraremos dos de los disefios mas utilizados: el Disefio de
Bloques Completamente al Azar (DBCA) y el Disefio Cuadrado Latino (DCL). A
lo largo de este epigrafe, se abordaran las caracteristicas, ventajas y desventajas
de cada uno de estos disefios, proporcionando una comprension profunda de su

aplicacion en la investigacion.

En la seccion se describiran las caracteristicas del DBCA, seguido por un analisis
de sus ventajas y desventajas. Posteriormente, se presentara un modelo lineal
aditivo especifico para el DBCA, junto con las formulas de calculo pertinentes en

la seccion. Para consolidar el aprendizaje, se incluiran ejercicios practicos.

Luego, se realizara un analisis similar del DCL, comenzando con sus
caracteristicas, seguido de las ventajas y desventajas. Posteriormente, se
presentara el modelo lineal aditivo correspondiente al DCL, junto con las
férmulas de calculo. Finalmente, se ofreceran ejercicios practicos relacionados
con el DCL.

A través de este recorrido, se busca proporcionar una base sélida en el uso de
modelos lineales aditivos en disefios experimentales, permitiendo a los

investigadores aplicar estos conceptos de manera efectiva en sus estudios.
4.1. Caracteristicas del Diseio de Bloques Completamente al Azar (DBCA)

El Disefio de Bloques Completamente al Azar (DBCA) es un método estadistico
ampliamente utilizado en la investigacién experimental que permite controlar la
variabilidad entre tratamientos. Este disefio se basa en la asignacion aleatoria
de tratamientos a unidades experimentales dentro de bloques homogéneos, lo
que ayuda a reducir el error experimental y a mejorar la precision de las

estimaciones. Segun Gomez y Lopez (2021), el DBCA es especialmente util en
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situaciones donde las unidades experimentales difieren en caracteristicas que

no son de interés para el estudio, pero que influyen en la respuesta medida.

Una de las principales caracteristicas del DBCA es su capacidad para agrupar
unidades experimentales en bloques que son similares en ciertos aspectos. Este
agrupamiento permite que las variaciones dentro de cada bloque sean menores
que las variaciones entre bloques. De acuerdo con Martinez et al. (2022), la
identificacion de factores de bloqueo es crucial para el éxito del disefio, ya que
un mal agrupamiento conlleva a conclusiones erroneas sobre los efectos de los

tratamientos.

El DBCA también se distingue por su simplicidad y flexibilidad. Segun Rojas y
Pérez (2023), este disefo es facil de implementar y se adapta a una variedad de
contextos experimentales. La asignacién aleatoria de tratamientos dentro de
cada bloque asegura que los efectos de los tratamientos se puedan estimar de
manera precisa, lo que es fundamental para la validez de los resultados. Esta
aleatorizacion es un principio clave en la investigacion cientifica, ya que minimiza

el sesgo y permite generalizar los hallazgos a una poblacién mas amplia.

Otra caracteristica importante del DBCA es su capacidad para manejar multiples
tratamientos. En estudios donde se evaluan Vvarios tratamientos
simultaneamente, el DBCA permite una comparacion directa entre ellos dentro
de cada bloque. Segun Gonzalez et al. (2024), esto no solo facilita la evaluacion
de la eficacia de los tratamientos, sino que también optimiza el uso de recursos
al permitir que se realicen multiples comparaciones en un solo experimento.
Ademas, el disefio es adecuado para experimentos con un numero limitado de
replicaciones, lo que lo hace accesible para investigadores con recursos
limitados.

Sin embargo, a pesar de sus ventajas, el DBCA también presenta limitaciones.
Una de las principales criticas es que requiere un conocimiento previo de las
caracteristicas de las unidades experimentales para establecer bloques
efectivos. Si los bloques no se definen correctamente, el disefio pierde su
efectividad. Segun Lopez y Morales (2021), es fundamental realizar un analisis
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previo para identificar las variables que influyen en la respuesta y, a partir de ahi,

definir los bloques adecuados.

Ademas, el DBCA es menos eficiente en situaciones donde hay interacciones
significativas entre los tratamientos y los factores de bloqueo. En tales casos, el
Disefio de Bloques Incompletos o el Disefio Factorial podrian ser mas
apropiados. Por ejemplo, Aredo (2021) argumentd que, si los efectos de los
tratamientos dependen de las condiciones especificas de cada bloque, el DBCA
podria no ser la mejor opcidn, ya que no permite evaluar estas interacciones de

manera efectiva.

La implementacion del DBCA también implica consideraciones practicas. La
asignacion aleatoria de tratamientos dentro de cada bloque debe ser rigurosa
para asegurar la validez del disefio. Segun Vargas et al. (2022), es recomendable
utilizar software estadistico para realizar esta asignacion, lo que ayuda a evitar
errores humanos y garantizar que el proceso sea completamente aleatorio.
Ademas, la planificacion cuidadosa del experimento, incluida la determinacion
del tamafno de muestra adecuado, es esencial para maximizar la potencia

estadistica y la capacidad de detectar efectos significativos.

En términos de analisis de datos, el DBCA permite el uso de modelos lineales
aditivos para evaluar los efectos de los tratamientos. Estos modelos incluyen
términos para los efectos de los bloques y los tratamientos, lo que permite una
estimacion precisa de las diferencias entre tratamientos. Segun Ramirez y Soto
(2023), el andlisis de varianza (ANOVA) es una técnica comunmente utilizada
para evaluar los datos obtenidos de experimentos DBCA, proporcionando una
forma efectiva de determinar si hay diferencias significativas entre los

tratamientos.

Finalmente, es importante sefalar que el DBCA se utiliza en una amplia gama
de disciplinas, desde la agricultura hasta la medicina. Su versatilidad lo convierte
en una herramienta valiosa para investigadores que buscan evaluar tratamientos
en condiciones controladas. Segun Martinez et al. (2021), el uso del DBCA en
estudios agricolas ha permitido a los investigadores evaluar el impacto de
diferentes fertilizantes y practicas de cultivo en el rendimiento de los cultivos,

contribuyendo a practicas agricolas mas sostenibles y eficientes.
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En conclusién, el Diseiio de Bloques Completamente al Azar es un enfoque
poderoso en la investigacion experimental que ofrece numerosas ventajas en
términos de control de la variabilidad y la comparacion de tratamientos. Sin
embargo, su efectividad depende en gran medida de la correcta identificacion de
los bloques y la rigurosidad en la implementacién del disefio. A medida que la
investigacion continua evolucionando, el DBCA seguira siendo una herramienta
fundamental para los cientificos que buscan obtener resultados precisos y
confiables en sus estudios.

4.2. Ventajas y desventajas del DBCA

El DBCA es un método ampliamente utilizado en experimentacion animal y en
estudios agricolas, ya que permite controlar la variabilidad entre tratamientos al
agrupar experimentalmente las unidades en bloques homogéneos. Una de las
principales ventajas del DBCA es su simplicidad, lo que facilita su
implementacion y analisis. Al asignar tratamientos al azar dentro de cada bloque,
se minimiza el sesgo y se asegura que cada tratamiento tenga la misma
probabilidad de ser asignado a cualquier unidad experimental, lo que mejora la
validez interna del estudio (Montgomery, 2017). Ademas, el DBCA es efectivo
cuando se espera que la variabilidad entre bloques sea mayor que la variabilidad
dentro de los bloques, lo que permite detectar diferencias significativas entre

tratamientos con mayor eficacia.

Sin embargo, el DBCA también presenta desventajas. Una de las principales
limitaciones es que requiere que los bloques sean homogéneos y que se
identifique adecuadamente la fuente de variabilidad que se desea controlar. Si
los bloques no son bien definidos o si hay factores no controlados que afectan la
respuesta, los resultados resultan engafosos (Cochran & Cox, 1957). Ademas,
el DBCA es menos eficiente en comparacion con otros disefios experimentales,
como el Disefio de Bloques Incompletos o el Disefio Factorial, especialmente
cuando se tienen multiples factores a considerar. Esto resulta en una menor
precision y un mayor error experimental, lo que dificulta la interpretacion de los

resultados (Patterson & Thompson, 1971).
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4.3. Modelo lineal aditivo para el DBCA

El Modelo Lineal Aditivo es fundamental en el analisis de datos provenientes de
un Disefio de Bloques Completamente al Azar (DBCA). Este modelo permite
descomponer la variabilidad observada en los datos en componentes atribuibles
a los tratamientos y a los bloques, facilitando asi la evaluacion de la efectividad
de los tratamientos aplicados. En un contexto de DBCA, el modelo se expresa

como:
Yij = u+ti+ Bj + €ij
Donde:

- Yij = eslavariable respuesta observada para los i — ésimos tratamientos en

los j- esimos bloques o repeticiones,

- u = es la media general,

- T = representa el efecto los i -ésimos tratamientos,
- Bj =eselefecto de los j — ésimos bloques, y

- €ij = eselerroraleatorio asociado a la observacion.

Este enfoque permite identificar como cada tratamiento influye en la respuesta,
controlando simultaneamente la variabilidad debida a los bloques (Montgomery,
2017).

Una de las ventajas del Modelo Lineal Aditivo en el contexto del DBCA es su
capacidad para proporcionar estimaciones precisas de los efectos de los
tratamientos, incluso en presencia de variabilidad no controlada entre bloques.
Esto se traduce en una mayor potencia estadistica para detectar diferencias

significativas entre tratamientos.

Sin embargo, es crucial que los supuestos del modelo, como la normalidad de
los errores y la homogeneidad de varianzas, se cumplan para asegurar la validez
de los resultados (Cochran & Cox, 1957). Si estos supuestos no se satisfacen,
las inferencias realizadas a partir del modelo pueden ser erréneas, lo que
subraya la importancia de un analisis cuidadoso de los datos y la verificacion de
los supuestos del modelo.
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El Modelo Lineal Aditivo aplicado en el Disefio de Bloques Completamente al
Azar (DBCA) tiene diversas aplicaciones en el campo de agropecuaria. Se utiliza
para evaluar el efecto de diferentes tratamientos de fertilizacion, variedades de
cultivos o practicas de manejo sobre el rendimiento de las cosechas, controlando
la variabilidad debida a factores ambientales como el tipo de suelo o condiciones

climaticas.
4.4. Férmulas de calculo para el DBCA

El Disefo de Bloques Completamente al Azar (DBCA) se basa en varias formulas
clave que permiten analizar los datos y extraer conclusiones significativas sobre
los efectos de los tratamientos. A continuacion, se presentan las formulas mas

relevantes utilizadas en el analisis de varianza de un DBCA.

e Organizacién de la informacion en una tabla de resultados para cada

variable respuesta

e Se obtiene las medias de los tratamientos, X _ sr; que hace referencia a
Ti=—

Ti

la suma de las observaciones de cada tratamiento, dividido para el total

de sus repeticiones.

e Procedemos con el calculo de la suma de las repeticiones o bloques

utilizando Xp; ==, esta expresion indica que se sumarian las

Ti
observaciones en cada uno de los bloques o repeticiones b;, y se divide
para el numero de datos correspondiente r;.

e Luego se extrae la sumatoria total XX..= X; + X, + X5 + -+ X, que es

la suma de cada dato encontrado y tratado, segun su variable respuesta.

. . _ XX ,
e Para la media general se utiliza X = T que representa a la sumatoria

de total dividido para el numero de observaciones.

(ZX.)?
(t*r)

extraer la suma de cuadrados de los componentes en las fuentes de

e Procedemos con el factor de correccion F.C. = que servira para
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variacion (total, tratamientos, bloques); y se obtiene extrayendo el
cuadrado de la sumatoria total Y X.. dividido para el general de los datos
o también la multiplicacion entre el numero de tratamientos y las

repeticiones o bloques (t*r).

¢ Inmediatamente se calculan las sumas de cuadrados; primeramente de

los totales SCrot = inzj — FC la ecuacion establece la suma de todos y

cada uno de los datos encontrados de la variable respuesta y son

elevados al cuadrado, resultado que se restara del factor de correccion

. ET
e En la suma de cuadrados de los tratamientos, se usa SCrrat = —FC

que se refiere a la suma de cada grupo de observaciones individuales y
por tratamiento al cuadrado y dividido para el numero de repeticiones;

cuyo resultado se restaria del factor de correccion

e Luego se extrae la suma de cuadrados de las repeticiones, con la formula

zpf , .
SCrep = T] — FC que representaria a la suma de cada observacidén que

corresponde a un determinado bloque elevado al cuadrado dividiéndolo
para el numero de tratamientos; luego su resultado se resta igual del factor

de correccion.

e Como se ha indicado anteriormente la suma de cuadrados del error se
obtiene por sustraccion SCgrror = SCrotaL — SCrrat — SCrep d€sde la suma

total menos los tratamientos y repeticiones.

e Seguidamente se encuentran los grados de libertad (gl); en los totales se
realiza la resta de totas las observaciones menos uno GL tot = (n—1); los
de tratamientos en cambio sera obtenido del numero de tratamientos
menos uno GL trat = (t — 1) asi como en los bloques el total de
repeticiones menos uno (r — 1); mientras que, para el error, encontramos
por diferencia de los grados de libertad totales menos los grados de
libertad de los tratamientos, y grados de libertad de las repeticiones
GLerroR = GLtoT — GLTRAT.- GLREP.
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e La varianza de los tratamientos o también denominados cuadrados

medios seran alcanzados dividiendo la suma de cuadrados de los

SCTRAT

tratamientos para sus grados de libertad CMrgat = o
TRAT

. Luego los

cuadrados medios de las repeticiones seran derivados de la suma de

SCTRAT

cuadrados de los bloques para sus grados de libertad CMggp = T
TRAT

cambio, el cuadrado medio del error se obtendra dividiendo la suma de

SCERROR

cuadrados del error para los grados de libertad CMggrror = oL
ERROR

e El estadistico Fisher calculado que corresponde a los tratamientos sera
encontrado dividiendo el cuadrado medio de los tratamientos y el

CMTRAT

. En cambio, el Fisher
CMERROR

cuadrado medio del error FcaptraT =

calculado para las repeticiones o bloques se extrae del cuadrado medio

CMREpP

de los bloques entre el cuadrado medio del error Fear rgp =
i CMERROR

e Luego se procede con el coeficiente de variacion en base a la expresion
Ly +CM
matematica: CV = % * 100
e Finalmente se analiza el valor del Fisher calculado en referencia a la

respectiva tabla para declarar verdadera o no a la hipdtesis nula.

Estas férmulas son fundamentales para realizar un analisis estadistico adecuado
en un disefio de bloques completamente al azar. Permiten descomponer la
variabilidad total en componentes atribuibles a los tratamientos y bloques,
facilitando la interpretacién de los resultados y la toma de decisiones informadas

en la investigacion experimental.
4.5. Aplicacion del DBCA
Ejercicio 4.1.

En una hacienda del oriente ecuatoriano se evalué el efecto de diferentes niveles
de pollinaza como raciones suplementarias en la etapa de levante y engorde en
toretes Brown Swiss sobre su ganancia de peso (kg); los tratamientos fueron
distribuidos con un modelo DBCA.
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Problema:

El engorde de bovinos en el oriente tiene debilidad en la alimentacién por sus
praderas que no tienen complementos vegetales proteicos en sus pastizales, por
lo tanto, debe suministrarse raciones suplementarias que resultan muy costosas,
por lo que se recomienda prepararlas con residuos como la pollinaza que gracias
a la baja digestibilidad de las aves, sus excretas tratadas pueden entregar un

nivel interesante.
Objetivo:

Evaluar la ganancia de peso diaria de toretes Brown Swiss, levantados con
varios niveles de pollinaza en la dieta complementaria, con el fin de corregir su

déficit alimenticio.
Hipotesis:
e Tebrica

Las 4 dietas complementaria a base de pollinaza, utilizadas para el levante
de toretes Brown Swiss respondieron igual que el testigo (0%) en la ganancia

de peso.
e Matematica
Hy = Upo = Up2 = Upao = Upe = Ups

Resultados experimentales (Ajustados con Lowess)

Tratamientos Repeticiones (r) Suma Media
Pollinaza Tratam Tratam

(t) I Il "l \Y Y. X,
0% 0,428 0,430 0,433 0,439 1,730 0,433
20% 0,450 0,471 0,532 0,602 2,055 0,514
40% 0,687 0,799 0,915 1,003 3,404 0,851
60% 1,058 1,077 1,058 0,973 4,166 1,042
80% 0,889 0,800 0,705 0,607 3,001 0,750

Suma Repeticiones
XZ 3,512 3,577 3,643 3,624 14,356 0,718
j

Total Media

rX.. X

zr'j tu T g%%%ﬁg;%ﬁ%lz gg adél ntegridad Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549

185




=

d Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549

-9942-7437-2-5

=<}

7 turniti péCIF%Q%!.aingr oaceinfS)
Digita
Editerial

Factor de correccién

(3X..)?
F.C =05

_ (14,356)* 206,095
(54 20

= 10,305

Suma de cuadrados
e Suma de cuadrados totales
SCror = EX§ — FC
SCror = [(0,428)2 + (0,430)2 + --- + (0,705)? + (0,607)?] — 10,305
SCror = 11,413 — 10,305 = 1,108

e Suma de cuadrados de los tratamientos

_ Tl

1,730)% + (2,055)? + (3,404)? + (4,166)? + (3,001)?
SCTRAT=[( )" +(2,055)" + ( 4) (4,166)" + ( )]_10,305

45,165

SCrrat = — 10,305 = 11,291 — 10,305 = 0,986

e Suma de cuadrados de los bloques o repeticiones

Y32
SCREP == %— FC

3,512)% + (3,577)% + (3,643) + (3,624)?
SCrep = [(3,512)° + (3,577) 5( )"+ ( )]—10,305

51,534
SCrep = —¢— — 10,305 = 10,307 — 10,305 = 0,002

e Suma de cuadrados del error

SCERROR = SCTOTAL - SCTRAT - SCREP
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SCerror = 1,108 — 0,986 — 0,002 = 0,120
Grados de libertad
GLryor=(M—-1)=20-1=19
GLrpar = (t—1)=5—-1=4
GLregp = (r—1)=4-1=3
GLgrror = GLroT — GLTRAT — GLREP =19 —4 —3 =12
Cuadrados medios

e (Cuadrados medios de los tratamientos

SCrraT
CMtgaT = GLrgar
0,986

CMTRAT = T = 0,24‘66

e Cuadrados medios de los bloques o repeticiones

SCREP
CMggp = Cler
0,002
CMREP = T = 0,0007
e (Cuadrados medios del error
SCERROR
CMEgRRroRr = —GLERROR
0,120
CMERROR = T = 0,010
e Estadistico Fisher calculado
CMrRraT
FeaLTrAT = m

:978-9942-7437-2-5
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0,2466
FeaLTraT = m = 24,737

CIVIREP

FecaLrep = =
' CMggrror

0,0007
FcaLrep = m = 0,068

e Coeficiente de variacion del ADEVA

v CMgRrRroR
X

CV = * 100
10,010 0,099
= = — 0
\Y 0.718 * 100 0,718*100 13,91%
ADEVA
Fuente de Suma - Grados Cuadrado F.Tab F.Tab Signif
-, de de . Fcal
variacion . medio 0,05 0,01 .
cuadrados libertad
Total 1,108 19
Tratamientos 0,986 4 0,2466 24,737 3,26 5,41 **
Repeticiones 0,002 3 0,0007 0,068 3,49 595 ns
Error 0,120 12 0,0100
cv 13,91%

Analisis del estadistico Fisher de los tratamientos

El Fisher calculado (24,737) prevalece con superioridad frente a los del Fisher
tabular al nivel de significancia a0,05 (3,26) y a0,01 (5,41); entonces existe alta

diferencia entre los tratamientos.
Interpretacién

Los diferentes niveles de pollinaza que fueron suplementados en la etapa de
levante y engorde de toretes Brown Swiss presentaron diferencias altamente
significativas (P< 0,01) en la ganancia de peso diaria (kg). Por lo tanto, no existe

evidencia para aceptar la hipétesis nula.
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4.6. Caracteristicas del Diseino Cuadrado Latino (DCL)

El Disefio Cuadrado Latino (DCL) es una técnica experimental ampliamente
utilizada en estadistica para controlar la variabilidad en experimentos donde se
desea evaluar el efecto de dos factores en una respuesta. Una de las
caracteristicas mas destacadas del DCL es su capacidad para eliminar el efecto
de dos fuentes de variabilidad que pueden presentarse en sentido contrario
(pendientes cruzadas), generalmente representadas por filas y columnas en un
disefio cuadrado. Esto permite que los experimentos sean mas precisos y que
las estimaciones de los efectos de los tratamientos sean menos sesgadas. El
DCL es especialmente util en situaciones donde la aleatorizacion completa no es
practica, ya que permite una asignacibn mas controlada de tratamientos
(Hoshmand et al., 2018).

Para disenar un experimento utilizando un DCL, se deben seguir varios pasos
clave. Primero, es necesario definir el numero de tratamientos que se desea
evaluar. Este numero debe ser igual al numero de filas y columnas en el disefio.
Por ejemplo, si se desean evaluar cuatro tratamientos, se debe crear una matriz
de 4x4.

Una vez definidos los tratamientos, se asignan aleatoriamente a las celdas de la
matriz, asegurando que cada tratamiento aparezca una vez en cada fila y en
cada columna. Esta aleatorizacion es crucial para eliminar sesgos y asegurar
que los resultados sean representativos. Posteriormente, se realizan las
mediciones de la respuesta en cada celda, y se deben registrar cuidadosamente

los datos para su posterior analisis.

Finalmente, se utiliza el analisis de varianza (ADEVA o ANOVA) para evaluar la
significancia de los tratamientos, considerando la variabilidad debida a las filas y
columnas (Montgomery, 2017). Este enfoque permite a los investigadores
obtener conclusiones sobre los efectos de los tratamientos mientras controlan la

variabilidad de las otras fuentes.

En el Cuadrado Latino, como se indicd el numero de repeticiones es igual al

numero de tratamientos, que se han de comparar en el experimento. Si este

numero es el “n”, el numero total de parcelas que se distribuira en el campo sera
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“n?”. El cuadrado latino es una extensién del Bloque Completo Ramdomizado o
al Azar (DBCA), ya que se impone la misma restriccion de distribucion y también
la misma restriccion para las columnas. Cada tratamiento en el Cuadrado Latino

debe estar presente una vez y al azar en cada bloque (hilera) y columna.

Es recomendable cuando las unidades experimentales, sean estas parcelas,
plantas, animales, etc., puedan agruparse de acuerdo a los niveles de dos
fuentes de variabilidad; para esto en cada bloque y en cada columna, se debe
disponer de igual numero de unidades experimentales. Si el numero de
tratamientos es seis, por este disefio, el numero de bloques y de columnas deber
obligatoriamente también ser seis, y el total de unidades experimentales seran

treinta y seis (r=c=t; n = r?).

El numero de tratamientos mas aconsejado en este disefio debe oscilar entre 3
y 10. Para 3 tratamientos se pueden usar varios cuadrados latinos, a fin de

aumentar la precision del experimento.

Si los factores o fuentes de variabilidad “externa”, cuyo efecto se trata de
minimizar a través del diseno, varia en 2 direcciones, por ejemplo: una gradiente
de fertilidad del suelo varia en direccién norte — sur, y otra gradiente en direccién
este — oeste; los bloques deben coincidir con la perpendicularidad de la primera
pendiente, y las columnas con la de la segunda gradiente. Después los
tratamientos se aplicaran al azar en las parcelas (igual al numero de

tratamientos) de los bloques y las columnas.

A los bloques se pueden asimilar operadores en numero de maquinas y a las
columnas, periodo de trabajo, si al comparar 5 marcas de maquinas, se sabe

que diferentes operadores y periodos de trabajo afectan al rendimiento de estas.

Al tratar se establecer si existen diferencias entre cantidades de leche producidas
por 4 pezones de la ubre de las vacas Holstein, cada pezéon de acuerdo a su
ubicacion, puede considerarse como un tratamiento, asignandole una letra. Los
4 ordefios que se deben asimilar a los bloques, y el orden en que se ordeiie se

asimilara como columnas; este seria un DCL 4x4.
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Este disefio es conveniente para experimentar con animales, cuando existen
restricciones como la edad y peso, raza y diferentes establos, produccién de

leche y numero de establos.

El DCL se usa con éxito en experimentos de campo, laboratorio, invernadero,
establos, sociologia, educacién, etc. Se utiliza siempre que exista
homogeneidad dentro del bloques y columnas; pero alta heterogeneidad entre

bloques y columnas.

El DCL puede aplicarse aun cuando exista en las unidades experimentales, una
sola fuente de variabilidad, pero para esto es necesario que dicha fuente, pueda
distribuirse en forma continuada y creciente en una misma direccion, es decir la
primera columna estaria formada por las primeras unidades de cada bloque,
mientras que la segunda por las segundas unidades de cada bloque, etcétera.
Por ejemplo, en un experimento con 4 racionamientos alimenticios en cerdos, si
es que contamos con 16 cerdos de la misma edad, pero distintos pesos, los
cerdos pueden ordenarse por orden creciente de peso, y a continuacion
asignarse los racionamientos a los cerdos en la forma siguiente (las letras indican

racionamientos):

Tabla 4.1. Distribucién de 4 tratamientos (raciones alimenticias) en cerdos

bajo un Disefio de Cuadrado Latino.

N° cerdo Racionamiento Peso cerdos, kg
1 B 110
2 D 112
3 A 113
4 C 115
5 C 116
6 A 118
7 D 120
8 B 121
9 A 125
10 C 126
11 B 126
12 D 127
13 D 128
14 B 129
15 C 130
16 A 130

Elaborado por: Moscoso, 2025
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Figura 1.5. Esquema del sorteo de tratamientos en un Disefio Cuadrado Latino,

en un experimento con 4 raciones alimenticias para cerdos

Aumento de peso
(_) M (+)

B D A C
o}
0 110 112 113 115
o
o C A D B
T
9 116 118 120 121
c
g A c B D
<:t, 125 126 126 127
D B C A
128 129 130 130
(+)

Elaborado por: Moscoso, 2025

Sitomamos en cuenta las 16 unidades experimentales el coeficiente de variacion
del peso inicial de los cerdos es manejable (5,65%), y podria utilizare un DCA,
sin embargo por términos didacticos se ha distribuido como DCL, en la ilustracion
nos damos cuenta que existe una variante de peso en doble sentido, de izquierda
a derecha y desde arriba hacia abajo, configurando un cuadrado conformado por
4 fila y 4 columnas, dentro de las cuales se asignaron los tratamientos
aleatoriamente sin que se repita uno mismo dentro de las filas y columnas

indicadas.

Tabla 4.2. ADEVA del sorteo para 4 raciones de cerdos mediante DCL

Suma Grados

Fugntg de de de Cuadrac!o Feal F.Tab F.Tab Signif

variacion , medio 0,05 0,01 ’
cuadrados libertad

Total 707,75 15

Tratamientos 0,25 3 0,08 009 476 9,78 ns

Columnas 26,75 3 8,92 9,73 476 9,78 *

Hileras 675,25 3 225,08 24555 4,76 9,78 **

Error 5,5 6 0,92

CVv 0,79%
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Sinos fijamos en la table 4.2.; se cumplié debidamente el sorteo de las 4 raciones
alimenticias que se experimentarian en los cerdos con un modelo lineal aditivo
DCL 4x4; si nos fijamos los 2 supuestos del sorteo se cumplen a cabalidad:
primero el coeficiente de variacion de las unidades experimentales sueltas fue
de 5,65%, mientras que en ADEVA descendié a 0,79%, y luego el estadistico
Fisher calculado para los tratamientos (0,09) no super6 al valor tabular del Fisher
al 5% (4,76) por lo tanto la hipdtesis nula es verdadera, ratificando que al inicio
del experimento el peso no puede verse afectado aun por accion de los

tratamientos.

Otro ejemplo clasico de un experimento de disefo cuadrado latino se podria
observar en estudios agricolas donde se evaluan diferentes variedades de
cultivos. Supongamos que un investigador desea comparar cuatro variedades de
maiz (A, B, C y D) en cuatro parcelas de tierra, donde las condiciones del suelo
y la exposicion al sol varia entre las parcelas.

El disefio del experimento seria una matriz de 4x4, donde cada fila representa
una parcela y cada columna una variedad de maiz. Los tratamientos se asignan
aleatoriamente a las celdas de la matriz, asegurando que cada variedad
aparezca una vez en cada parcela. Luego, el investigador mide el rendimiento

de cada variedad en cada parcela.

Los datos recopilados se analizan utilizando ANOVA, permitiendo al investigador
determinar si hay diferencias significativas en el rendimiento entre las variedades
de maiz, controlando asi la variabilidad debida a las diferencias en las parcelas.
Este enfoque ha sido documentado en la literatura como una metodologia
efectiva para maximizar la informacién obtenida de los experimentos agricolas
(Cochran & Cox, 1957).

4.7. Ventajas y desventajas del DCL

El Disefio Cuadrado Latino (DCL) es una técnica experimental que ofrece una
serie de ventajas y desventajas que deben considerarse al planificar un
experimento. Este epigrafe explora ambos aspectos para proporcionar una

vision equilibrada sobre su aplicacion en investigacion.
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4.71. Ventajas del Disefio Cuadrado Latino
a. Control de Variabilidad:

El DCL permite controlar dos fuentes de variabilidad (filas y columnas)
simultaneamente. Esto resulta en estimaciones mas precisas de los efectos de
los tratamientos, ya que se minimizan los sesgos introducidos por factores no

controlados (Montgomery, 2017).
b. Eficiencia en el Uso de Recursos:

Al permitir la evaluacion de multiples tratamientos en un espacio reducido, el DCL
maximiza la informacién obtenida de cada experimento. Esto es especialmente
beneficioso en situaciones donde los recursos, como tiempo y materiales, son
limitados (Cochran & Cox, 1957).

c. Flexibilidad:

El DCL se aplica en diversos campos, desde la agricultura hasta la medicina, lo
que lo convierte en una herramienta versatil para investigadores en diferentes
disciplinas. Su estructura permite adaptaciones segun las necesidades
especificas del estudio (Hoshmand et al., 2018).

d. Facilidad en el Analisis:

La estructura del DCL facilita el analisis estadistico mediante el uso de ANOVA.
Esto permite a los investigadores evaluar la significancia de los tratamientos de

manera mas directa y comprensible (Montgomery, 2017).
e. Reduccion del Error Experimental:

Al controlar las variaciones en filas y columnas, el DCL ayuda a reducir el error
experimental, lo que conlleva a conclusiones mas robustas y confiables sobre

los efectos de los tratamientos.
4.7.2. Desventajas del Diseio Cuadrado Latino

a. Limitaciones en el Niumero de Tratamientos:
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Una de las principales desventajas del DCL es que el numero de tratamientos
debe ser igual al numero de filas y columnas. Esto restringe su aplicabilidad en
experimentos donde se desea evaluar un mayor numero de tratamientos
(Cochran & Cox, 1957).

b. Suposiciones de Homogeneidad:

El DCL asume que la variabilidad dentro de cada tratamiento es homogénea. Si
esta suposicidon no se cumple, los resultados son engafosos y conducen a

conclusiones incorrectas (Montgomery, 2017).
c. Complejidad en el Diseno:

Aunque el DCL es mas eficiente que otros disefios, su planificacion es mas
compleja. Los investigadores deben asegurarse de que los tratamientos se
distribuyan adecuadamente en la matriz, lo que requiere un esfuerzo adicional

en la etapa de disefio (Hoshmand et al., 2018).
d. Sensibilidad a Errores de Medicion:

Dado que el DCL busca controlar la variabilidad, cualquier error en la medicion
de las respuestas tiene un impacto significativo en los resultados. Esto requiere

un alto nivel de precision en la recoleccién de datos (Montgomery, 2017).
e. Dificultades en la Interpretacion:

En algunos casos, la interpretacion de los resultados del DCL es complicada,
especialmente si hay interacciones entre tratamientos que no se han
considerado adecuadamente. Esto lleva a malentendidos sobre la efectividad de

los tratamientos evaluados.

El Disefio Cuadrado Latino es una herramienta poderosa en el disefio
experimental que ofrece numerosas ventajas, como el control de la variabilidad
y la eficiencia en el uso de recursos. Sin embargo, también presenta desventajas
significativas que limitan su aplicabilidad y la validez de los resultados. Los
investigadores deben considerar cuidadosamente estas ventajas y desventajas
al planificar sus experimentos, asegurandose de que el DCL sea la opcién mas
adecuada para sus objetivos de investigacion.
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4.7.3. Modelo lineal aditivo para el DCL

El modelo lineal aditivo es una herramienta fundamental en el analisis de datos
obtenidos a partir de un Disefio Cuadrado Latino (DCL). Este modelo permite
descomponer la variabilidad observada en los experimentos en componentes
atribuibles a los tratamientos, filas y columnas. En este capitulo, se explorara la
formulacion del modelo lineal aditivo, su interpretacion y su aplicacion en el
contexto del DCL.

4.7 .4. Fundamentos del Modelo Lineal Aditivo

Un modelo lineal aditivo se basa en la premisa de que la respuesta observada
en un experimento es expresada como la suma de efectos individuales. En el

contexto del DCL, el modelo se formula de la siguiente manera:

Donde:

- Yijx = es la variable respuesta observada para los i — ésimos

tratamientos en las j- ésimas columnas y k- ésimas filas o hileras.

- u = es la media general de todas las observaciones.

- T; =representa al efecto de los i — ésimos tratamientos
- p;j = corresponde al efecto de las j- ésimas columnas

- 6, =eselefecto de las k — ésimas hileras o filas

- €ij es el término de error aleatorio, que se asume que sigue una

distribuciéon normal con media cero y varianza constante.
4.7.5. Interpretacion de los Componentes del Modelo

- Media General u: Representa el promedio de todas las observaciones
en el experimento. Es un parametro central que ayuda a establecer una

linea base para la comparacion de tratamientos.
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- Efecto del Tratamiento 7;: Captura el impacto especifico de cada

tratamiento en la variable respuesta. Este componente es crucial para

determinar la efectividad relativa de los tratamientos evaluados.

- Efecto de la Columna g;: Refleja la influencia de las columnas en la

respuesta, que se debe a factores como variaciones de Ila
individualidad animal, en el suelo o condiciones ambientales. Este
componente ayuda a controlar la variabilidad que podria sesgar los

resultados.

- Efecto de la Hilera &, : Tiene que ver con la atribucion de las hileras o
filas que podrian influir en la variable respuesta, que igualmente son
variaciones de la condicidon animal, el suelo, ambiente; siempre y
cuando este sesgo sea contrario a las columnas; procedimiento que
contribuye a controlar la heterogeneidad del material experimental
(unidades experimentales); para que las respuestas solo sean

causadas directamente por los tratamientos estudiados.

- Término de Error €;jx: Representa la variabilidad no explicada por los

tratamientos, columnas y filas. Este término es esencial para evaluar la

precision del modelo y la significancia de los efectos.
4.8. Foérmulas de calculo para el DCL

El analisis de varianza (ADEVA o ANOVA) es la técnica estadistica utilizada para
evaluar la significancia de los efectos de los tratamientos columnas vy filas en el
modelo. EI ANOVA descompone la variabilidad total en componentes atribuibles
a los tratamientos, columnas, filas y errores, permitiendo realizar pruebas de

hipotesis sobre los efectos de los tratamientos.
El protocolo para el calculo del ADEVA para un DCL es:

e Construir una tabla de resultados que albergue cada variable respuesta,

preferentemente en Excel.
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e Se procede a calcular la media de los tratamientos mediante XT__ZTL- en
=20

Ti
donde se suman la data de cada observacion y se divide para el total de

las mismas.

e De inmediato encontramos la suma de los tratamientos Xtr; que
corresponde a la suma de observaciones en cada tratamiento; la suma de
las columnas usando Xf; sumando las observaciones en cada una de las
columnas; y la suma de las hileras o filas £, en cada fila reuniendo los

valores de sus observaciones.

e Encontraremos luego la sumatoria total £X..= X; + X, + X3 + -+ X, que
es la adicion de cada dato tomado en el trabajo de campo y tratado, de

acuerdo a su variable respuesta.

_ _ X . ,
e En la media general se usa X = - que indica a la sumatoria de total

sobre para el numero de observaciones totales.

. . rX.)? X
e Encontraremos el factor de correccién mediante F.C. = (2X.) que sera

(t+r)
empleada para extraer la suma de cuadrados de los componentes en las

fuentes de variacién (total, tratamientos, columnas e hileras); y se obtiene
con cuadrado de la sumatoria total ) X.. dividido para el total de la data o
en su defecto multiplicando el numero de tratamientos y las repeticiones

o bloques (t*r).

e Procedemos entonces con las sumas de cuadrados; inicialmente con los
totales SCror = ZX?]- — FC la expresién matematica indica la suma de todos
y cada uno de los datos encontrados de la variable respuesta que son

elevados al cuadrado; su resultado que se restara del factor de correccién.

e Continuamos con la suma de cuadrados de los tratamientos utilizando la

2
Z‘fi'

formula SCrgrat = T] — FC que se consiste en la suma de cada grupo de

observaciones individuales y segun cada tratamiento al cuadrado, luego
su resultado es dividido para el numero de repeticiones; el total

encontrado debe restarse del factor de correccion
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Extraemos la suma de cuadrados de las columnas, SC¢q, = T] — FC que

sera la suma de cada observacidon correspondiente a una determinada
columna y elevado al cuadrado y dividido para el numero de repeticiones,

su respuesta se resta del factor de correccion.

e Se procede parecido con la suma de cuadrados de las filas o hileras con

288
la expresion matematica SCyy, = T — FC; es decir que se debe sumar las

observaciones al cuadrado encontrada en casa fila, dividir para el numero

de repeticiones; y luego este resultado restar del factor de correccion.

e Procedemos igual con la suma de cuadrados del error obtenida por
sustraccion SCgrror = SCrortaL — SCtrat — SCeoL — SCyy, desde la suma total

menos los tratamientos y repeticiones.

e En los grados de libertad (gl); en los totales se resta el total de
observaciones menos uno GL tot = (n — 1); para los tratamientos en se
obtiene del numero de tratamientos menos uno GL traT = (t — 1) asi como
en las columnas (c — 1) e hileras (h — 1); luego para el error solo por
diferencia de los grados de libertad totales menos los grados de libertad
de los tratamientos, las columnas e hileras GLerror = GLtor — GL7TRAT.-
GLcot.- GLHL.

e Luego se debe calcular la varianza o cuadrado medio de los tratamientos

dividiendo la suma de cuadrados de los tratamientos para los respectivos
grados de libertad CMtgat = f}iTﬂ Seguidamente lo cuadrados medios
TRAT

SCcoL
GLcoL

de las columnas CM¢qL = seran encontrados de la suma de

cuadrados de las columnas para sus grados de libertad; igual procedemos

. . SC .
con las filas o hileras CMy;;, = GL”‘L. Por su parte, los cuadrados medios
HIL

del error se lograran dividiendo la suma de cuadrados correspondiente

SCERROR

para los grados de libertad CMggrror = o0 .
ERROR

e Las hipdtesis son comprobadas con el estadistico Fisher calculado que en
el caso de los tratamientos puede encontrarse dividiendo el cuadrado
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medio de los tratamientos y el cuadrado medio del error, es decir la

.y CM ;. , s
expresion Fear Trat = CMﬁ Asi mismo procedemos con el estadistico
ERROR
. CM .
Fisher calculado para las Columnas FcapcoL = ——== y las hileras
CMERROR
F _ _CMun
CAL.HIL CMERROR .

e Posteriormente se encuentra el coeficiente de variacién en base a la

\/CMI)E_(RROR «100

expresion matematica: CV =

e Se analizara el valor del Fisher calculado en referencia a su valor de
Fisher tabular encontrado en la tabla (segun los grados de libertad del
numerado y denominador) para establecer como verdadera o no a la

hipdtesis nula.

Las pruebas Fisher se utiliza para determinar si los efectos de los tratamientos
son estadisticamente significativos, comparando Ila variabilidad entre
tratamientos con la variabilidad dentro de los tratamientos.

4.9. Aplicacion del DCL
Ejercicio 4.2.

En un experimento con pasto elefante (Penisetum purpureum), disefiado con un
modelo cuadrado latino (5*5), se han probado 5 biofertilizantes sobre los

rendimientos (kg/parcela).
Problema:

Las exigencias del mercado para la comercializacion de carne de vacuno en los
pastizales del subtrépico ecuatoriano, requiere de completar la cadena
productiva con técnicas de manejo “sello verde”, por lo que se debera biofertilizar

el pasto en reemplazo de los quimicos.
Objetivo:

Valorar el rendimiento de pasto elefante (Penisetum purpureum), mediante 5
tipos de biofertilizantes para aportar la produccion de carne bovina con sello

verde.

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Hipotesis:
e Tedrica

Las 5 técnicas de biofertilizacion produciran un rendimiento relativamente

uniforme en el comportamiento vegetativo del pasto elefante.
o Matematica

Hy = Upior = UHumus = HBokashi = HUcompost = HUBioway

Resultados experimentales

Columnas Suma Suma Media
Hileras Hileras Tratam Tratam
12 3 4 D X,
’ 39,13 33,40 32,70 31,90 44,37 181.50 16450 A 32.90
D C A B E ’ ’ ’
32,23 33,560 44,33 36,80 42,27
2 5 A £ c D 189,13 159,10 B 31,82
4227 31,30 44,40 31,87 37,60
3 E B D A C 187,44 175,43 C 35,09
33,60 4293 35,23 44,37 33,17
4 A D c £ B 189,20 213,46 D 42,69
3240 4293 30,50 44,73 32,93
5 c £ B D A 183,49 218,27 E 43,65
Sum.
Col. 179,53 184,06 187,16 189,67 190,34 930,76 37,23
2B;
Total Media
>X.. X

Factor de correccion

(ZX..)?

F.C. = D

_(930,76)*  866314,18
~ (5%5) 25

= 34652,57

Suma de cuadrados

e Suma de cuadrados totales

78-9942-7437-2-5
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SCror = ZXfy — FC
SCror = [(39,13)% + (33,40)? + - + (44,73)% + (32,93)?] — 34652,57
SCror = 35320,22 — 34652,57 = 667,66

e Suma de cuadrados de los tratamientos

_ >l

164,50)% + (159,10)% + (175,43)% + (213,46)% + (218,27)>
SCrar = [A6450)" + (9107 + U7543)" + Q1346+ QI820] _ gy, o

176355,71
SCrrat = ———c—— — 34652,57 = 35271,14 — 34652,57 = 618,57

e Suma de cuadrados de las columnas

»[32
SCCOL = %— FC

[179,53) + (184,06)2 + (187,16)2 + (189,67) + (190,34)?]

SCCOL = 5 - 34652,57
173341,99
SCeoL = —= - 34652,57 = 34668,40 — 34652,57 = 15,83
e Suma de cuadrados de las hileras o filas
%82
SCHIL = — — FC
r
181,50)% + (189,13)? + (187,44)% + (189,20)% + (183,49)2
Sy = LABLS0" + (IBO1D) + (18740)° + (18920)" + (ABAN) _ g, o
173311,38
SCyiL = — = 34652,57 = 34662,28 — 34652,57 = 9,71

e Suma de cuadrados del error

SCERROR = SCTOTAL - SCTRAT - SCCOL - SCHIL

SCgrror = 667,66 — 618,57 — 15,83 — 9,71 = 23,54

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Grados de libertad
GLror=(—1)=(t*r)—1=25-1=24
GLtrar= (t—1)=5-1=4
GLeoo=(c—-1)=5-1=4
GLlyp =(h-1)=5-1=4
GLgrror = GLtoT — GLrraT — GLcoL — GLyy, =24 —4 —4—4 =12
Cuadrados medios

e (Cuadrados medios de los tratamientos

SCTRAT

CMtgaT = GLrgar

618,57
4

CMrgat = = 154,64

e (Cuadrados medios de las columnas
CMcoL, = =

15,83
CMCOL = T = 3,96

e (Cuadrados medios de las hileras o filas

SCHIL
CMyy, = .
CMy, = — = 2,43
e Cuadrados medios del error
SCERROR
CMEggRroRr = —GLERROR

:978-9942-7437-2-5
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2354

CMgRrror = 12 " 1,96
e Estadistico Fisher calculado
FeaLTrAT = %
154,64

FeaLTraT = 196 78,83

_ CMcoL,
FeaLcoL = CMorron
,96
FeaLcor = 196~ 2,02
_ CMyy,
FeaLuL = CMorron
43
FeaLu = m = 1,24

e Coeficiente de variacion del ADEVA

v CMERROR
X

CV = * 100
\/1,96 1,40
= —_— — — 0
CvV 37,23*100 37,23*100 3,76%
ADEVA
Fuente de Suma  Grados Cuadrado F.Tab F.Tab .. .
. de de : Fcal Signif.
variacion . medio 0,05 0,01
cuadrados libertad
Total 667,66 24
Tratamientos 618,57 4 15464 78,83 3,26 5,41 =**
Columnas 15,83 4 396 202 326 541 ns
Hileras 9,71 4 234 124 3,26 541 ns
Error 23,54 12 1,96
cv 3,76%

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
Z"j turn|t|n Pagina 211 de 307 - Engrega de integridad Identificador &tq;-émgé!orﬁ%%ﬁg%%é%m




zﬂ turn|t|r|tﬁz12 qgf ngrega de |n;gg\%942 7437-2-5 Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549
1/7(1/11/

Analisis del estadistico Fisher de los tratamientos

En los tratamientos la inferencia se da debido a valor Fisher calculado que fue
de 78,83 superando al valor tabular al nivel a0,05 que es de 3,26; e inclusive al
nivel a0,01 (5,41)..

Interpretacion

Los biofertilizantes, aplicados en la produccion de pasto elefante (Penisetum
purpureum) resultaron con diferencias altamente significativas en el rendimiento
por parcela (P<0,01); por lo tanto, no hay evidencia para aceptar la hipotesis

nula.
Ejercicio 4.3.

Un médico veterinario ha aplicado 3 tipos de terapia en animales de compainiia
para mejorar su bienestar mientras permanecen en su clinica. Al tratarse
especies de diferente tipo genético se aplicé un DCL 3x3, la variable a medir fue

el bienestar en escala de 1 a 100. ;Qué terapia recomendaria?.
Problema:

Las clinicas veterinarias que tienen servicio de hospitalizacion suelen presentar
problemas de estrés en los animales de compaifiia, por lo que se pretende

implementar terapias que reduzcan este comportamiento animal.
Objetivo:

Mejorar el bienestar animal en la hospitalizacion de canes mediante la aplicacion

de 3 terapias antiestrés para reducir su morbilidad.
Hipotesis:
e Tedrica

Las terapias permitirdn mejorar el bienestar de los animales de compainiia

atendidos en la clinica.
e Matematica

Hy = py = pp = U3
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Resultados experimentales

Columnas Suma Suma Media
Hileras Hileras Tratam  Tratam
1 2 3 2
Z(Sk Z‘L’i X’l'i
1 12B 85C 13 A 110 39A 13,00 A
2 98 C 14 A 13 B 125 37B 12,33B
3 12 A 12B 88 C 112 271 C 90,33C
Sum. Col. Y5, 122 111 114 347 38,56

Total £X.. Media X

Factor de correccién

(3X..)?

F.C. = 1)

_ (347,000 120409,00
 (3%*3) 9

= 13378,78
Suma de cuadrados
e Suma de cuadrados totales
SCror = ZXfy — FC
SCror = [(12)% + (85)% + (13)? + --- + (12)? + (88)?] — 13378,78

SCror = 25539,00 — 13378,78 = 12160,22

e Suma de cuadrados de los tratamientos

_ >t?

[(39)% + (37)% + (271)?]

SCrrat = 3 —13378,78
76331,00
SCrraT = —3 - 13378,78 = 25443,67 — 13378,78 = 12064,89

e Suma de cuadrados de las columnas

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Y32
SCCOL = %— FC

122)% + (111)? + (114)?
SCeoL = [(22)” +( 3 )+ ()] —13378,78

40201,00
SCcoL = — - 13378,78 = 13400,33 — 13378,78 = 21,56

e Suma de cuadrados de las hileras o filas

%82
SCHIL == T - FC

110)% + (125)2 + (112)2
SCuiL = [(A10)” +( 3 )"+ (112)°] —13378,78

40269,00
SCuiL = —s - 13378,78 = 13423,00 — 13378,78 = 44,22

e Suma de cuadrados del error
SCERROR = SCTOTAL - SCTRAT - SCCOL - SCHIL
SCgrror = 12160,22 — 12064,89 — 21,56 — 44,22 = 29,56
Grados de libertad
GLror=(n—1)=(t*r)—1=9-1=38
GLrpar=(t—1)=3-1=2
GLeoo=(c—1)=3-1=2
GLyp,=(h—-1)=3-1=2
GLgrror = GLror — GLrraT — GLcoL — GLpy, =8—-2 —=2-2=2
Cuadrados medios

e (Cuadrados medios de los tratamientos

:978-9942-7437-2-5
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SCrraT
CMtgraT = =5

GLrraT
12064,89
CMTRAT = T = 6032,44

Cuadrados medios de las columnas

CMcoL =

21,56

Cuadrados medios de las hileras o filas

SChiL
CMyy, = .
44,22

CMyyy, = —— = 22,11

Cuadrados medios del error

SCgRROR
CMgrror = —GLERROR

29,56
CMERrRroRr = — = 14,78

Estadistico Fisher calculado

_ CMrgrar
FeaLTrAT = CMorron

6032,44
FeaLTraT = a8 408,21

CMcoL

FeaLcoL = =
' CMggrror

10,78
FeaLcoL = 1278~ 0,73

Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549
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_ CMyy,
FeaLuiL = CMorron
22,11
FeaLuiL = m = 1,50

e Coeficiente de variacion del ADEVA

v CMERROR
X

CV = * 100
+/14,78 3,84
= = — [0)
Cv 3856 * 100 38,56*100 10,0%
ADEVA
Fuente de Suma  Grados Cuadrado F.Tab F.Tab .. .
. de de : Fcal Signif.
variacion . medio 0,05 0,01
cuadrados libertad
Total 12160,22 8
12064,89 2 6032,44 19,0 99,0
Tratamientos 408,21 *x
Columnas 21,56 2 10,78 0,73 190 99,0 ns
Hileras 44 22 2 22,11 1,50 19,0 99,0 ns
Error 29,56 2 14,78
Ccv 10,0%

Analisis del estadistico Fisher de los tratamientos

Para inferir y comprobar la hipétesis planteada con anterioridad; se tomara en
cuenta el estadistico Fisher calculado en la fuente de variacién que corresponde
a los tratamientos (408,21) que supera valor tabular al nivel a0,05 (19) y al nivel
00,01 (99).

Interpretacion

Las terapias que se aplicaron a los animales de compafia en la clinica
veterinaria, resultaron con diferencias altamente significativas en el
comportamiento antiestrés (P<0,01); esto indicaria que no hay evidencia para

aceptar la hipétesis nula.
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La comparacion de medias de los tratamientos es una herramienta fundamental
en el analisis estadistico, especialmente en contextos experimentales donde se
busca evaluar la efectividad de los diferentes tratamientos. Este capitulo se
centra en las pruebas de significacion que permiten determinar si las diferencias
observadas entre las medias de varios tratamientos son estadisticamente
relevantes o si, por el contrario, se atribuyen al azar. Comprender estas pruebas
es crucial para la interpretacion adecuada de los resultados y para la toma de
decisiones informadas en diversas disciplinas, como la medicina, la psicologia,

la educacion y la agropecuaria.

En el contexto de la investigacion, la comparacion de medias se utiliza para
determinar si un tratamiento especifico tiene un efecto significativo en relaciéon
con otros tratamientos o un grupo de control. Este proceso implica el uso de
diversas pruebas estadisticas que evaluan la variabilidad de los datos y la
significacion de las diferencias observadas. La interpretacion de estas pruebas
no solo requiere un conocimiento técnico de los métodos estadisticos, sino
también una comprensién profunda de los supuestos que subyacen a cada
prueba. Por lo tanto, es vital que los investigadores se familiaricen con las
caracteristicas y limitaciones de cada enfoque para garantizar que sus

conclusiones sean validas y confiables.

Las pruebas de comparacion de medias requieren que los datos sean recogidos
de manera adecuada y que se cumplan ciertos supuestos, como la normalidad
de los datos, la homogeneidad de las varianzas de los tratamientos y la
independencia de datos. La normalidad implica que los datos se distribuyan de
manera aproximadamente normal, lo cual es un requisito para muchas pruebas
estadisticas. La homogeneidad de varianzas, por otro lado, significa que las
varianzas de los diferentes grupos deben ser similares; y la independencia que
no existan sesgos y su respuesta se deba exclusivamente a los tratamientos
aplicaos Si estos supuestos no se cumplen, los resultados obtenidos son

enganosos y llevan a conclusiones incorrectas.

Ademas, la variabilidad o desviacidon de los datos es un factor crucial en el

analisis de la comparacién de medias. La variabilidad se refiere a la dispersion
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de los datos alrededor de la media e influye en la capacidad de detectar
diferencias significativas. Un alto grado de variabilidad dentro de un grupo
dificulta la identificacion de diferencias entre los grupos, mientras que una baja
variabilidad facilita la deteccidn de efectos significativos. Por lo tanto, es esencial
que los investigadores consideren la variabilidad al disefar sus experimentos y

al seleccionar las pruebas adecuadas.

Un concepto clave que se discutira en este capitulo es la diferencia minima
significativa (DMS). La DMS establece un umbral que debe ser superado para
que una diferencia entre las medias de los tratamientos se considere
estadisticamente significativa. Este umbral se calcula en funcion de la
variabilidad de los datos y el tamafio de la muestra, y su valor varia dependiendo
del nivel de significacion establecido por el investigador. Generalmente, un nivel
de significacién de 0.05 se utiliza de manera comun, lo que indica que hay un
95% de confianza en que los resultados obtenidos no son el resultado del azar.

La DMS permite a los investigadores interpretar sus resultados de manera mas
clara, ya que proporciona un criterio cuantitativo para evaluar la significacion de
las diferencias observadas. Si la diferencia entre dos tratamientos supera la
DMS, se concluye que hay evidencia suficiente para afirmar que los tratamientos
tienen efectos distintos. Por el contrario, si la diferencia es menor que la DMS,
no se rechaza la hipdtesis nula, lo que implica que las diferencias podrian ser

simplemente el resultado de la variabilidad aleatoria en los datos.

Posteriormente, presentaremos diversas pruebas estadisticas que son
ampliamente utilizadas para la comparacion de medias. Una de estas pruebas
es la prueba del rango multiple de Duncan. Esta prueba es especialmente util
cuando se desea identificar qué grupos son significativamente diferentes entre
si después de haber encontrado una diferencia global significativa mediante un
analisis de varianza (ANOVA). La prueba de Duncan se basa en la comparacion
de rangos y permite detectar diferencias entre grupos de manera mas especifica,

lo que la convierte en una herramienta valiosa en el analisis de datos.

Otra prueba importante que se abordara es la prueba de Tukey, conocida por su

enfoque en el control del error tipo | en comparaciones multiples. La prueba de

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Tukey es particularmente relevante en estudios con varios grupos, ya que
proporciona un método sistematico para realizar comparaciones que minimizan
el riesgo de obtener resultados falsos positivos. Esta prueba calcula un rango
critico que se utiliza para determinar si las diferencias entre las medias de los
tratamientos son significativas, ofreciendo asi un enfoque riguroso y confiable

para la comparacién de medias.

Adicionalmente, se incluira la prueba de Scheffe, que es una técnica de
comparacién multiple que permite realizar comparaciones mas complejas entre
grupos. Esta prueba es ideal para situaciones donde se estan evaluando
multiples tratamientos y se desea explorar interacciones mas complejas. Aunque
es mas conservadora en su enfoque, su capacidad para manejar situaciones
complicadas la convierte en una opcion valiosa para los investigadores que

buscan realizar analisis rigurosos.

Finalmente, para consolidar los conocimientos adquiridos, se proporcionaran
ejercicios de apoyo que permitiran a los lectores aplicar las técnicas y conceptos
aprendidos a lo largo del capitulo. Estos ejercicios no solo facilitaran la
comprension tedrica, sino que también ofreceran una oportunidad practica para
que los lectores se familiaricen con los procedimientos y calculos necesarios
para llevar a cabo comparaciones de medias en diferentes contextos. A través
de ejemplos practicos, se espera que los lectores desarrollen habilidades que les
permitan aplicar estas técnicas en situaciones reales, fortaleciendo asi su

capacidad para realizar analisis estadisticos de manera efectiva.
5.1. Caracteristicas de la comparacion de medias de los tratamientos

La comparacion de medias de los tratamientos es un componente esencial en el
analisis de datos en experimentacion animal, especialmente cuando se utilizan
modelos lineales aditivos simples. Estos modelos permiten evaluar el efecto de
diferentes tratamientos sobre una variable de respuesta, facilitando Ila
identificacion de diferencias significativas entre grupos. Una caracteristica
fundamental de este enfoque es la suposicion de que los datos son
independientes y normalmente distribuidos, lo cual es crucial para la validez de
las inferencias estadisticas (Zuur et al., 2010). En estudios de experimentacién

animal, esto implica que las observaciones de cada grupo deben ser obtenidas
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de manera que no influyan entre si, asegurando asi la integridad de los

resultados.

Ademas, la homogeneidad de varianzas es otro supuesto importante que debe
ser verificado antes de realizar comparaciones de medias. Esto se evalua
mediante pruebas como la prueba de Levene, que determina si las varianzas de
los grupos son significativamente diferentes (Michael et al., 2014). En el contexto
de la experimentacion animal, donde las variaciones bioldgicas llegan a ser
significativas, garantizar la homogeneidad de varianzas es fundamental para la

correcta aplicacién de técnicas como el ANOVA o sus extensiones.

La eleccion de la prueba estadistica adecuada es crucial y depende del disefio
experimental y del numero de tratamientos comparados. En experimentos con
mas de dos grupos, el ANOVA es comunmente utilizado, pero si se encuentran
diferencias significativas, es necesario realizar pruebas post-hoc, como la prueba
de Tukey o la prueba de Duncan, para identificar cuales grupos difieren entre si
(Richardson, 2011). Estas pruebas son especialmente utiles en estudios de
experimentacion animal, donde se evaluan multiples tratamientos

simultaneamente.

Otro aspecto relevante es el calculo del tamano del efecto, que proporciona
informacion sobre la magnitud de las diferencias observadas entre tratamientos.
Un tamafno de efecto significativo no solo indica que hay diferencias
estadisticamente significativas, sino que también ayuda a interpretar la
relevancia practica de los resultados (Nakagawa, & Cuthill, 2007). En la
investigacion animal, esto es particularmente importante, ya que los
investigadores deben considerar no solo si un tratamiento es efectivo, sino

también cuan relevante es en términos de aplicacion practica.

Una de las pruebas comunes que integra los conceptos de analisis de varianza
(ADEVA o ANOVA) y la separacidon de medias es el estadistico t-student, que en
la praxis prueba una hipdtesis nula que indica inexistencia de diferencias
significativas entro dos grupos, o 2 tratamientos por ejemplo, y se da por la
diferencia entre 2 medias y dividido por el error tipico de esta diferencia, la

expresion seria:

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Donde:
- X, — X, es la diferencia en la comparacion de las 2 medias
- sd es el error tipico

La limitante se presenta cuando existen mas de 2 medias para comparar; si esto

se da entonces es preferible elegir otra prueba como Duncan o Tukey.

Indudablemente antes de aplicar una prueba de este tipo, es preciso que en el
ANOVA o ADEVA la prueba Fisher rechace a la hipétesis nula (Ho: p1 = p2 =
M3=........ Mn) entonces esto indicaria que no todos los tratamientos son iguales,
o alguno de ellos es diferente; pero se necesita conocer el tratamiento mas
favorecido para poder recomendar o decidir aplicarlo con el fin de resolver el
problema. Las pruebas de significacion, separacion o comparacién de medias

miden el verdadero efecto de los tratamientos.

Finalmente, la comparacion de medias en el contexto de modelos lineales
aditivos simples requiere una planificacion cuidadosa del disefio experimental y
la recoleccion de datos. La implementacion de un diseio robusto minimiza
sesgos y errores, lo que resulta en conclusiones mas confiables y aplicables
(Lehner, 2018).

Entre las mas utilizadas en el area agropecuaria se pueden anotar las siguientes:

Diferencia Minima Significativa (DMS

Prueba de Rango Multiple de Duncan (RMD)

Tukey

Scheffé

5.2. Diferencia minima significativa

La diferencia minima significativa es un concepto clave en la evaluacion de

resultados, particularmente en el ambito de la comparacion de medias de
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tratamientos. La DMS se define como el valor minimo que debe superar la
diferencia entre las medias de dos o mas grupos para que se considere
estadisticamente significativa. Este umbral es crucial para la interpretacion de
los resultados de un estudio, ya que ayuda a los investigadores a discernir entre

diferencias que son significativas y aquellas que son atribuidas al azar.

Igual que el t-student, puesto es una variante del mismo se usa para
comparaciones simples entre medias; el método hace una aproximacion de la
solucién correcta al problema de las comparaciones entre medias; ademas se
debe usar con precaucion, y solo es valida en el caso de comparacion de medias

planeadas (solo pares).

Para el calculo de la DMS, se usa la distribucién “t”, generalmente la hipotesis

plantea:
Hy =1 # 1%
Entonces:
DMS = l(gdel. error) * sd
_ 2s2(error
ggo |25 (error)
r
’252
DMS == ta X T
Donde:

- tyes el valor critico de la distribucion t de Student para un nivel de

significacion a,
- s?esla varianza o cuadrado medio del error
- r es el tamano de la muestra o repeticion de cada tratamiento

- Sd es el error tipico
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Esta formula permite ajustar la DMS en funcién de la variabilidad de los datos y
el tamafo de la muestra, lo que proporciona un enfoque mas robusto y adaptado

a las caracteristicas especificas del estudio.

Para poder decidir se toma en cuenta los valores de la diferencia de medias y se
compara con los tabulares, en el caso de 2 colas y a un nivel de significancia de
a 0,05 el limite para considerar verdadera a la hipétesis nula seria -t a/2 -2,365

ata/2 2,365; como se puede apreciar en la figura 5.1.; es decir que:
Si -ta/2 <tcta/2, entonces se rechaza la hipétesis nula (Ho).

Figura 5.1. Esquema para comprobacién de hipétesis con uso del DMS en la

comparaciéon de un par de medias de los tratamientos

Hi o Ho —y H1

Region de
rechazo

Region de
rechazo

\

a/2 = 0,025

’»\ a/2 = 0,025
3 . s W
‘9) : Region de aceptacion : éﬁ@

== . . _—

-t w2=-2365 H=14 t a2 =2,365
Elaborado y adaptado por: Moscoso, 2025
Entre las ventajas de utilizar la DMS se encuentran:

1. Claridad en la interpretacion de resultados: La DMS
proporciona un umbral claro que ayuda a los investigadores a
determinar si las diferencias observadas en los tratamientos son
estadisticamente significativas, (Hsu, 2020). Esto es crucial en el sector
agropecuario, donde las decisiones afectan la produccién y la

rentabilidad.

2. Utilidad: Es un valor de facil calculo y de simple uso, Es
valida cuando se realizan comparaciones planeadas con anterioridad,

las mismas que identifiquen el objetivo del experimento.
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3. Respuestas satisfactorias: Puede brindar resultados
satisfactorios, cuando se comparan cada una de las medias con el

testigo: X;vs. Ts; X,vs.Ts; X3vs. Ty, X,vs. T

4. Control de errores Tipo I: Al establecer un criterio
cuantitativo, la DMS ayuda a minimizar el riesgo de errores tipo I, es
decir, la aceptacion incorrecta de una diferencia significativa que en
realidad no existe. Esto es especialmente importante en estudios

donde se realizan multiples comparaciones entre tratamientos.

5. Facilita la toma de decisiones: Los resultados basados en
la DMS guian a los agricultores y gestores en la seleccion de practicas
agronomicas mas efectivas, optimizando el uso de recursos y

mejorando la produccion.

6. Aplicacion en experimentos agronémicos: La DMS es
util en ensayos de campo para evaluar el impacto de diferentes
fertilizantes, variedades de cultivos o métodos de manejo, permitiendo

comparaciones objetivas entre tratamientos.
Sus principales desventajas son:

1. Dependencia del tamano de la muestra: La DMS es
influenciada por el tamafo de la muestra; en estudios con muestras
pequenas, la DMS tiende a ser mas alta, lo que dificulta la deteccion
de diferencias significativas, (Bittencourt et al., 2022). Esto constituye
un problema en el sector agropecuario, donde a menudo se realizan

ensayos en condiciones limitadas.

2. No considera la relevancia practica: Aunque una
diferencia sea estadisticamente significativa, no siempre implica que
sea relevante desde el punto de vista practico. Esto conlleva a
decisiones que no necesariamente mejoren la produccion o la

sostenibilidad.
3. Limitaciones en el Analisis Multivariado: En estudios

agropecuarios complejos donde multiples variables influyen en los
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resultados, la DMS no captura adecuadamente las interacciones entre

estas variables, lo que limita su utilidad en la interpretacion de los datos.

4. Posibilidad de resultados enganosos: Si no se
complementa con un analisis mas exhaustivo, el uso exclusivo de la
DMS conlleva a conclusiones erroneas. Por ejemplo, dos tratamientos
que muestren diferencias significativas, si no se evaluan otros factores
como el costo o el impacto ambiental, la decision final no sera la mas

precisa.

5. Limitaciédn con mas de dos tratamientos: No toma en
consideraciéon el numero de tratamientos dentro de un experimento, es
decir, no ofrece proteccion cuando el numero de medias aumenta a
partir de dos. Muchos pares de medias pueden asomar como

significativas; se considera una prueba muy liberal.

6. Significancia: Solo se usa DMS cuando en el ADEVA la
fuente de variacion de los tratamientos es significativa o altamente

significativa.

7. Ortogonalidad: Cuando las comparaciones son no
ortogonales (es decir una media esta involucrada en mas de una
comparacioén), puede llevar a conclusiones erréneas, haciendo ver que

existe mas informacion de la que en realidad hay.
5.2.1. Aplicacién de la prueba DMS.
Ejercicio 5.1.

Como base nos fijamos en el ejercicio 3.1.; en donde se experimenta con 3
niveles de fertilizacion nitrogenada (75, 150, 225 kg/ha) para el pasto festuca; en
el ADEVA las diferencias fueron altamente significativas, por lo que debemos
separa las medias y fijarnos en el comportamiento de cada tratamiento; por lo

tanto, las medias fueron:
N (75 kg/ha) = 14,7 kg/ha de rendimiento

N (150 kg/ha) = 25,2 kg/ha de rendimiento
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N (225 kg/ha) = 32,4 kg/ha de rendimiento
Los grados de libertad del error es 12; y el cuadrado medio del mismo 0,037
Aplicamos la ecuacion

DMS = l(gdel. error) * sd

od = /M: \/<2*°é°37)=\/(°'275)= 0,015 = 0,1222.

Tabla A-2 Probabilidad de obtener un valor mayor o igual a ¢, ignorando
el signo.

G.L. [«0200| 0.100 | 0.050| 0.025| 0.010| 0.005| 0.001

3.078 | 6.314 | 12.706 | 25.452 | 63.657
1.886 | 2.920 | 4.303 | 6.205 | 9.925 | 14.089 | 31.598
1.638 | 2.353 | 3.182 | 4.176 | 5.841 7.453 | 12.941
1.533 | 2.132 | 2.776 | 3.495 | 4.604 | 5.598 | 8.610.
1.476 | 2.015 | 2.571 3.163 | 4.032 | 4.773 | 6.859

bW —

11} 1.363 1.796 * 2.593 * 3497 | 4.437
» 12| 1356 | 1.782 | 2.179 | 2.560 | 3.055 | 3.428 | 4.318
13 1.350 | 1.771 2.160 | 2.533 | 3.012 | 3372 | 4.221

14| 1.345 1.761 2.145 | 2510 | 2.977 | 3.326 | 4.140
15[ 1.341 1.753 | 2.131 2,490 | 2.947 | 3.286 | 4.073

Para el valor “t” nos fijamos en los grados de libertad del error (12) y encontramos
el valor en la tabla para a0,05 (2,179) y 00,01 (3,055).

Procedemos con el calculo del DMS al a0,05 y a0,01
DMSg 05 = (2,179) * (0,1222) = 0,266
DMSy01 = (3,055) = (0,1222) = 0,373

Luego realizamos la comparacion, como se aprecia la prueba es limitada ya que
solo se realizara en pares de tratamientos y por orden es decir solo nos permite
analizar entre tratamiento 1 vs tratamiento 2; que corresponde a las medias de:
N (75 kg/ha) vs N (150 kg/ha):

T1vs T2 =14,7 — 25,2 =-10,44 (es un valor absoluto)

Entonces 10,44 > que 0,226 y 0,373 (DMS), esto indicaria que las diferencias

son altamente significativas; en otras palabras el rendimiento que corresponde a

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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25,2 kilos de pasto por parcela con adicion de 150 kilos de nitrégeno por hectarea

supero estadisticamente a la menor dosis (75 kg/ha).

Podria compararse T2 vs T3; sin embargo, el método indica que se perderia la

ortogonalidad.
5.3. Prueba del rango multiple de Duncan (RMD)

La prueba del rango multiple de Duncan es una técnica estadistica utilizada para
realizar comparaciones multiples entre medias de tratamientos en estudios
experimentales, especialmente después de haber llevado a cabo un analisis de
varianza (ANOVA). Introducida por David B. Duncan en la década de los afios
50, esta prueba permite identificar cuales grupos son significativamente
diferentes entre si, facilitando asi la interpretacion de los resultados
experimentales. Su aplicacion es comun en diversas areas, incluyendo la
agricultura, la biologia y las ciencias sociales, donde es crucial determinar la

efectividad de diferentes tratamientos o condiciones experimentales.

La prueba del rango multiple de Duncan no requiere que el Fisher calculado sea
significativo; se basa en la comparacion de las medias de los grupos y utiliza un
enfoque de rangos para identificar las diferencias. La formulacion basica implica
calcular la diferencia minima significativa (DMS) entre las medias de los grupos

sin restricciones siendo mas estricta que la DMS.

Posteriormente, se comparan las diferencias absolutas entre todas las medias
de los grupos con la DMS calculada. Si la diferencia entre dos medias es mayor
que la DMS, se concluye que hay una diferencia significativa entre esos dos

grupos.
El calculo se basa en la siguiente ecuacion:

RMD = Sg * RMDrapytar

C]\/IERROR

S)—(: ¢

Donde:
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- RDM, es el rango multiple de Duncan

- RMDrapular €S €l valor de comparacién extraido de la tabla en base al numero de

medias de los tratamientos considerados.
- Sg corresponde al error tipico de la media

- CMggrror €s la variancia o cuadrado medio del error (se encuentra en el ADEVA)

r indica el numero de repeticiones consideradas.
Los pasos para calcular el Rango Multiple de Duncan son:

1. Realizar un ANOVA: Se realiza un analisis de varianza (ANOVA) para
determinar si hay diferencias significativas entre las medias de los

tratamientos. Se obtiene el valor de F.cal. y el p-valor o p-value.

2. Determinar la media y el numero de tratamientos (V1): Se cuenta
cuantos tratamientos (grupos) estas comparando para encontrar los

valores tabulares.

3. Calcular el error tipico de la media: A partir del ANOVA, se identifica

el error tipico de la media (Sz), que se utiliza en el célculo del rango.

4. Calcular el valor critico de Duncan: Utilizando tablas de valores
criticos de Duncan, se busca el valor critico correspondiente al nivel de
significancia (a), el numero de tratamientos (V1) y el numero de grados
de libertad del error (V2).

5. Calcular el rango multiple de Duncan: Se calcula el rango multiple de
Duncan (RMD).

6. Comparar las diferencias entre las medias:
- Se ordenan las medias de menor a mayor

- Se calculan las diferencias absolutas entre todas las combinaciones de
medias de tratamientos (Media — RMD)
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- Se compara cada diferencia con el rango multiple de Duncan,
identificando el valor dentro del orden establecido de las medias para

cobijar mediante letras y establecer la diferencia entre tratamientos.

7. Interpretar los resultados: Sila diferencia entre dos medias es mayor
que RMD, considera que hay una diferencia significativa entre esos
tratamientos y le indica la misma con las primeras letras del alfabeto; si
dos tratamientos tienen la misma letra indicaria que no hay diferencias
entre los dos, y lo contrario seria significativa la diferencia al nivel de

significancia que se obtuvo de la tabla (valores a0,05 por lo general).
5.3.1. Aplicacién de la prueba RMD.
Ejercicio 5.2.

Igualmente nos fijamos en el ejercicio 3.1.; en el que se prueban 3 niveles de
fertilizacion nitrogenada (75, 150, 225 kg/ha) para fertilizacion de la festuca; el
ADEVA presentod diferencias altamente significativas en los tratamientos, y se
separaran las medias de los tratamientos mediante la prueba de Duncan; los

rendimientos fueron:

N (75 kg/ha) = 14,7 kg/ha de rendimiento
N (150 kg/ha) = 25,2 kg/ha de rendimiento
N (225 kg/ha) = 32,4 kg/ha de rendimiento

El numero de medias consideradas son 3; los grados le libertad del error 12; y el
cuadrado medio del error 0,037 (ADEVA o ANOVA)

Aplicamos la ecuacion:

RMD = Sg * RMDrapytar

CM 0,037
Sy = \/ ERROR — J = /0,007 = 0,0864

r 5

78-9942-7437-2-5
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Tratamientos N (75 kg/ha) N (150 kg/ha) N (225 kg/ha)
Medias 14,7 25,2 32,4
RMDtab 00,05 3,08 3,23
RMD 0,27 0,28
Diferencia 24,93 32,12

c b a

Para los valores RMD tabular, nos fijamos en la tabla para 3 tratamientos (V1) y
12 grados de libertad del error (V2), y un nivel de significancia a0,05; estos seran:
3,08y 3,23

Tabla VII.- Valores criticos para la prueba de Duncan.

Uy (v}, Vo)
‘ vy
v, a
1 | 2 3 4 5 6 7

18.0 18.0 18.0 18.0 18.0 18.0
0.01 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0

=
=
=4
h

6.09 6.09 6.09 6.09 6.09 6.09
0.01 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0 14.0

o
=
=
ah

4.50 4.50 4.50 4.50 4.50 4.50
0.01 8.26 8.5 8.6 8.7 8.8 8.9

w
=
=)
S

11 0.05 3.11 3.27 3.35 3.39 343 3.44
0.01 4.39 4.63 4.77 4.86 4.94 5.01

» 12 |[[ 005 [ 308 | 323 || 333 | 336 | 340 | 342
001 [[432 [ 455 | 468 | 476 | 484 | 492

RMD = Sg * RMDrapytar
RMD,; = 0,0864 * 3,08 = 0,28

RMD, = 0,0864 = 3,23 = 0,27
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Las diferencias (Media — RMD) serian:
Dy(225kg/ha) = 32,4 — 0,28 = 32,12

La diferencia es de 32,12 y si nos fijamos en los valores de las medias ordenadas
de menor a mayor, entonces este valor se encuentra entre el tratamiento 2 y 3;

por lo que se cobija con la primera letra “a
a N (225 kg/ha)

solo a los de la derecha (corresponde

Dy(1s0kg/ha) = 25,2 — 0,27 = 24,93

La segunda diferencia en cambio tiene un valor de 24,93, el mismo se encuentra
entre la primera y segunda media; entonces cobijamos desde la derecha y

corresponde a N (150 kg/ha) la letra “b”

[Pl

Y el resto quedaria con la “c”; es decir se presentarian los resultados de la

siguiente manera:

_ Tratamientos
Variable respuesta

N (75 kglha) N (150 kglha) N (225 kg/ha)

Rendimiento de festuca

(kg/parcela) 14,7 ¢ 25,2 b 324 a

Medias con una letra comun no son significativamente diferentes (p > 0,05)
Interpretacion:

Segun la prueba de Duncan al a0,05, se pudo apreciar que el rendimiento de la
festuca fertilizada con 225 kg/ha de nitrogeno, resultdé con mejores promedios
(42,4 kg/parcela), superando a los demas tratamientos. Esto indica que hay

diferencias significativas en las medias de los tratamientos evaluados.

Una de las principales ventajas de la prueba del rango multiple de Duncan es su
capacidad para detectar dichas diferencias incluso con tamafos de muestra
relativamente pequefos. Esto es particularmente util en investigaciones donde
los recursos son limitados, como en estudios agricolas donde a menudo se
realizan ensayos con un numero reducido de repeticiones (Duncan, 1955).
Ademas, la prueba permite realizar un gran numero de comparaciones

simultaneas sin incrementar de manera excesiva el riesgo de cometer un error
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tipo I, lo que la hace mas flexible en comparacion con otros métodos de

comparaciones multiples, como la prueba de Tukey.

Otra ventaja notable es que la prueba de Duncan proporciona un enfoque
intuitivo para el analisis de datos. Los resultados se presentan en forma de
rangos, lo que facilita la visualizacién de las diferencias entre los grupos. Esto es
especialmente beneficioso para investigadores y profesionales que necesitan
comunicar sus resultados a audiencias no especializadas, como agricultores o
responsables de politicas (Hsu, 1996). Ademas, la prueba es aplicable a datos
que no necesariamente cumplen con la normalidad, aunque lo mas
recomendable es que se realicen pruebas de normalidad y homogeneidad de

varianzas para asegurar la validez de los resultados.

A pesar de sus ventajas, la prueba del rango multiple de Duncan también
presenta desventajas. Una de las principales limitaciones es su sensibilidad a la
normalidad de los datos. Si los datos no se distribuyen normalmente, la prueba
produce resultados engafosos. Esto es particularmente relevante en el sector
agropecuario, donde los datos estan sujetos a variaciones naturales y no siempre
siguen una distribucién normal (Kramer, 1956). Por lo tanto, es fundamental

realizar pruebas de normalidad antes de aplicar la prueba de Duncan.

Otra desventaja es que la prueba es menos robusta en situaciones donde las
varianzas entre grupos son desiguales. En tales casos, la prueba conlleva a
conclusiones erréneas sobre la significancia de las diferencias observadas. Esto
es especialmente critico en estudios agropecuarios donde las condiciones
experimentales varian considerablemente. Por ejemplo, si se evaluan diferentes
variedades de cultivos bajo condiciones de estrés hidrico, las diferencias en
varianza influyen los resultados de la prueba, lo que podria llevar a decisiones

inadecuadas sobre qué variedad cultivar (Hsu, 1996).

Ademas, la prueba del rango multiple de Duncan no considera la magnitud de
las diferencias en términos de relevancia practica. Aunque si identifica
diferencias estadisticamente significativas, no necesariamente indica que estas
diferencias sean importantes desde un punto de vista practico. Esto es crucial en

el ambito agropecuario, donde decisiones basadas unicamente en significancia

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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estadistica podrian no traducirse en mejoras practicas en la produccion o la
sostenibilidad, (Bittencourt et al., 2022).

La prueba del rango multiple de Duncan se ha utilizado ampliamente en el sector
agropecuario para evaluar la efectividad de diferentes tratamientos, como
fertilizantes, variedades de cultivos o practicas de manejo. Por ejemplo, en un
estudio que evalua el rendimiento de diferentes variedades de maiz bajo distintas
condiciones de riego, la prueba de Duncan ayuda a identificar cuales variedades
producen rendimientos significativamente diferentes, guiando asi las decisiones
de los agricultores sobre qué cultivar en funcion de las condiciones especificas

de su region.

Sin embargo, es esencial que los investigadores complementen la prueba de
Duncan con otros analisis estadisticos y consideraciones practicas. Por ejemplo,
realizar un analisis de costos-beneficios es crucial para determinar si una
variedad que muestra una diferencia significativa en rendimiento también es
econdmicamente viable. Esto es especialmente importante en un contexto donde
los agricultores buscan maximizar no solo el rendimiento, sino también la
rentabilidad y la sostenibilidad de sus practicas agricolas (Bittencourt et al.,
2022).

5.4. Prueba de Tukey

La Prueba de Tukey, o método de comparacion multiple de Tukey, es una técnica
estadistica fundamental en el analisis de varianza (ANOVA) que permite realizar
comparaciones entre las medias de diferentes grupos. Su principal objetivo es
identificar cuales grupos presentan diferencias significativas en sus medias
después de haber determinado que existe al menos una diferencia significativa
entre las medias globales. Esta prueba se basa en el calculo de intervalos de
confianza para las diferencias entre todas las combinaciones posibles de medias
de grupos, utilizando la distribuciéon Studentized Range (Q) para evaluar si las

diferencias observadas son mayores que lo que se esperaria por azar.

A diferencia del anterior método se requiere de un solo valor tabular para la

determinacion de la significacion en las diferencias de los tratamientos. Es una
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prueba de gran adaptabilidad; superior y mas estricta que la DMS, y Duncan

porque la unidad considerada es el experimento en si.

Se debe calcular un valor D, que es el producto entre el error tipico de la media
y un factor Q (tabular) con a 0,05 o a 0,01 y los grados de libertad del error y los

tratamientos involucrados

D = Q(G.LERROR) * Sz
Donde:
D es el Tukey

Q.LErRROR) Fepresenta el valor tabular en base al nuimero de medias

consideradas y los grados de libertad del error experimental
sz €s el error tipico de la media
Los pasos para realizar una Prueba de Tukey son:

1. Realiza el ANOVA: Antes de aplicar la Prueba de Tukey, debes
realizar un analisis de varianza (ANOVA o ADEVA) para determinar si
hay diferencias significativas entre las medias de los grupos. Si el
valor p-value del ANOVA es menor que el nivel de significancia (por
ejemplo, 0.05), se procede con la prueba de Tukey.

2. Calcular la media y el numero de los tratamientos (V1) :
Obtenemos las medias de los tratamientos que estas comparando y
organizarlos en orden ascendente, asi como su numero que servira

para establecer el valor critico en la tabla.

3. Calcular el error tipico de la media: Este valor se obtiene del

ANOVA con la varianza del error aplicando la formula establecida (Sg).

4. Calcular el valor critico de Tukey (Q): Utiliza una tabla de
distribucion de Tukey o una funcion en software estadistico para
encontrar el valor critico Q, que depende del nivel de significancia (a),

el numero de tratamientos (V1) y los grados de libertad del error (V2).

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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5. Calculamos el Duncan: Con el uso de su ecuacion donde interviene

el unico valor tabular multiplicado por el error tipico.

6. Comparar las diferencias con el valor critico: Para cada diferencia

entre medias, se calcula el DMS.

- Ordenamos las medias de los tratamientos en sentido ascendente (de menor

a mayor)

- Se calculan las diferencias absolutas entre todas las combinaciones de

medias de tratamientos (Media — Q)

- Se compara cada diferencia con el Tukey, identificando el valor dentro del
orden establecido de las medias para cobijar mediante letras y establecer la

diferencia entre tratamientos.

7. Interpretar los resultados: Si la diferencia entre las medias de
dos grupos es mayor que la DMS calculada, se considera que hay una diferencia

significativa entre esos dos grupos.

Ejercicio 5.2.

En base al ejercicio 4.1.; en el que evaluan 5 niveles de pollinaza como
suplemento alimenticio en el levante y engorde de toretes Brown Swiss;
encontrandose dentro del ADEVA diferencias altamente significativas debido a
los tratamientos, para la variable ganancia de peso diaria (kg). La comparacién
de las medias de los tratamientos sera mediante la prueba de Tukey con a0,05;

los resultados de las medias fueron:

P-0: 0,433 kg/dia
P-20: 0,514 kg/dia
P-40: 0,851 kg/dia
P-60: 1,042 kg/dia
P-80: 0,750 kg/dia

Se someteran a comparacién un total de 4 tratamientos y 1 testigo (P-0); con

error 12 grados de libertad del error y su cuadrado medio de 0,010 (ver ADEVA).
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Aplicamos la ecuacion:

D = Q(c.LERROR) * S%

CMgrror _ 0,010

= ,/0,002 = 0,0499

X

r 4
Tratamientos P-0 P-20 P-80 P-40 P-60
Medias 0,433 0,514 0,750 0,851 1,042
Qtab 00,05 4,510 4,510 4,510 4,510
D 0,225 0,225 0,225 0,225
Diferencia 0,289 0,525 0,626 0,817
d d bc ab a

Para Q tabular, nos fijamos en la tabla para 5 tratamientos (V1) y 12 grados de
libertad del error (V2), y un nivel de significancia a0,05; por consiguiente, sera un
solo valor de: 4,51.

Tabla VI.- Valores criticos para la prueba de Tukey.

q(x(Vl > V2)
A\t '
v, a
! | 2 3 4 5 6 7

1 0.05 18.00 [ 2998 | 32.82 | 37.08 40.41 43.12
0.01 || 90.03 135.0 164.3 185.6 202.2 215.8

2 0.05 6.10 833 9.80 10.88 11.74 12.44
0.01 14.04 19.02 | 2229 | 24.72 26.63 28.20

3 0.05 4.50 591 6.82 7.50 8.04 8.48
0.01 8.26 10.62 12.17 | 13.33 14.24 15.00

10 0.05 3.15 3.88 433 4.65 491 5.12
0.01 4.48 5.27 5.77 6.14 6.43 6.67

11 0.05 3.11 3.82 4.26 4.57 4.82 5.03
0.01 4.39 5.14 5.62 5.97 6.25 6.48

12 0.05 3.08 3.77 4.20 4.51 4.75 4.95
0.01 4.32 5.04 5.50 3.34 6.10 6.32

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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D = Q(c.LERROR) * Sk
D = 4,51 * 0,0499 = 0,2225
Las diferencias (Media — D) serian:
P60 = 1,042 — 0,225 = 0,817

La primera diferencia es de 0,817, de acuerdo a las media ordenadas de menor
a mayor, este valor se ubica entre los tratamientos P-80 y P-40; por esta razén

cobijamos con la primera letra “a” hacia la derecha a los promedios de P-40 y P-

60, indicando que no existe diferencia entre los dos.
P40 = 0,851 — 0,225 = 0,626

Para la segunda diferencia se obtiene un valor de 0,626, el mismo se P-20 y P-
40, pasando por P-P-80; por lo tanto al cobijar desde la derecha y corresponde

la segunda letra del alfabeto “b” a las medias de P-80 y P-40.
P80 = 0,750 — 0,225 = 0,525

La tercera diferencia es de 0,525 que se ubica entre los tratamientos ordenados
P-20 y P-80, por lo que corresponde solo cobijar a la derecha al promedio de P-

80 con la tercera letra (c).
P20 = 0,514 — 0,225 = 0,289

Finalmente en esta diferencia restante fue 0,289, que es un valor menor a la
primera media (P-0), por lo cual cobijaremos con la cuarta letra alfabética (d) a

las medias de los tratamientos P-0 y P-20.

Para presentar los resultados que corresponden a la separacion de medias por

la prueba de Tukey podemos usar la tabla siguiente:

. Tratamientos
Variable respuesta

P-0 P-20 P-40 P-60 P-80
Ganancia de peso (kg/dia) 0.433d 0,514d 0,851ab 1,042a 0,750bc
Medias con una letra comun no son significativamente diferentes (p > 0,05)

Interpretacion:
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De acuerdo la prueba de Tukey al 00,05 para la comparacion de medias, la mejor
ganancia diaria se presento en los toretes que recibieron un suplemento de 60 y
40% de pollinaza (1,042 y 0,851 kg/dia), superando al testigo (P-0), P-20 y P-80;

los mismos que resultaron con ganancias menos favorecidas.
Ejercicio 5.3.

Se realizdé un experimento para evaluar el efecto de tres diferentes fertilizantes
en el crecimiento de alfalfa (Medicago sativa). Se obtuvieron las siguientes

medias de altura de planta (cm) en el primer mes de evaluacion:

Fertilizante A: 25 ¢cm
Fertilizante B: 30 cm
Fertilizante C: 40 cm

Se realiz6 un ANOVA o ADEVA y se encontré que el valor de F.cal es
significativo (p < 0.05). El cuadrado medio del error es 16, y el numero de
repeticiones por tratamiento es 4; y los grados de libertad para el error es 9.
Calcular el rango de Tukey y determinar qué diferencias son significativas entre

los tratamientos.

Aplicamos la ecuacion:

D = Q(.LERROR) * Sk

CM 16
S, = ’%‘”‘: ’Tz Vi =2

Tratamientos Fert-A Fert-B Fert-C
Medias 25 30 40
Qtab 00,05 3,95 3,95
D 7,90 7,90
Diferencia 22,10 32,10

b b a

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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El valor Q tabular, usamos la tabla para 3 tratamientos (V1) y 9 grados de libertad

del error (V2), a un a0,05; sera un solo valor de: 3,95.
D = Q(c.LERROR) * Sk
D =3,95% 2,00 = 7,90
Las diferencias (Media — D) serian:
Fertiliante C = 40,0 — 7,9 = 32,1

Para el primer cobijamiento fertilizante C la diferencia es 32,1 que se ubica entre

“ ”

Fert-B y Fert-C; corresponde “a” el tratamiento Fert-C es decir supera a todos.

Fertiliante B = 30,0 — 7,9 = 22,1

Es decir, el valor de la diferencias es de 22,1 esta mucho menor de la media del
fertilizante A (25), por lo tanto se cobija a la derecha tanto a Fert-A y Fert-B; con

la segunda letra (b)

Si comparamos solo pares de medias, en valores absolutos, podemos indicar lo

siguiente:

Fert-A vs. Fert-B: |25 - 30| = 5 < 7.9 (no significativa la diferencia)
Fert-A vs. Fert-C: |25 - 40| = 15 > 7.0 (diferencia significativa)
Fert-B vs. Fert-C: |30 - 40| = 10 > 7.0 (diferencia significativa)
Interpretacion:

La prueba de Tukey para la comparacion de medias con un nivel de significancia
de 00,05, indicé que la mejor altura de planta fue para la fertilizacion C que

alcanzé 40 cm; mientras que el resto se mantuvo con menor respuesta.

La prueba de Tukey es especialmente util cuando se tienen tres o mas grupos y
se busca compararlos entre si. Una de sus principales ventajas es su capacidad
para controlar el error tipo | al realizar multiples comparaciones. Esto se logra al
utilizar un enfoque que considera todas las comparaciones posibles entre
grupos, lo que minimiza la probabilidad de obtener resultados falsos positivos.

Esto es especialmente importante en investigaciones donde se realizan multiples
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pruebas, ya que el riesgo de cometer un error tipo | aumenta con cada

comparaciéon adicional (Tukey, 1949).

Otra ventaja significativa es que la prueba de Tukey proporciona un enfoque
claro y directo para la comparacion de medias. Los resultados se presentan en
forma de rangos, lo que facilita la visualizacion de las diferencias entre los
grupos. Esto es particularmente beneficioso para investigadores y profesionales
que necesitan comunicar sus resultados a audiencias no especializadas, como
agricultores o responsables de politicas (Hsu, 1996). Ademas, la prueba es
robusta frente a violaciones moderadas de la normalidad y la homogeneidad de
varianzas, lo que la hace mas flexible en comparacién con otros métodos de

comparaciones multiples.

A pesar de sus ventajas, la prueba de Tukey también presenta desventajas.
Entre sus limitaciones estan que es menos efectiva cuando hay diferencias de

tamafo de muestra entre los grupos.

La prueba asume que todos los grupos tienen el mismo tamafo de muestra, lo
que trae resultados inexactos si esta suposicion no se cumple (Hsu, 1996). En
situaciones donde los tamafos de muestra son desiguales, es necesario utilizar
métodos alternativos o ajustar los tamafios de muestra para obtener resultados

Mas precisos.

Ademas, la prueba de Tukey es menos sensible en la deteccion de diferencias
significativas cuando estas son pequefias. Aunque la prueba controla el error tipo
[, no es tan efectiva para identificar diferencias que son relevantes desde un
punto de vista practico, pero que no alcanzan el umbral de significancia
estadistica (Bittencourt et al., 2022).

Lo subrayado es crucial en el ambito agropecuario, donde decisiones basadas
unicamente en significancia estadistica no siempre resultan en mejoras practicas
en la produccion o la sostenibilidad. Por su parte, la prueba de Tukey se ha
utilizado ampliamente en el sector agropecuario para evaluar la efectividad de
diferentes tratamientos, como fertilizantes, variedades de cultivos o practicas de

manejo.
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Un ejemplo, de lo antes subrayado es en el estudio que evalua el rendimiento de
diferentes variedades de trigo bajo distintas condiciones de riego, la prueba de
Tukey ayuda a identificar cuales variedades producen rendimientos
significativamente diferentes, guiando asi las decisiones de los agricultores

sobre qué cultivar en funcién de las condiciones especificas de su region.

Sin embargo, es esencial que los investigadores complementen la prueba de
Tukey con otros andlisis estadisticos y consideraciones practicas. Realizar un
analisis de costos-beneficios es crucial para determinar si una variedad que
muestra una diferencia significativa en rendimiento también es econdmicamente
viable. Esto es especialmente importante en un contexto donde los agricultores
buscan maximizar no solo el rendimiento, sino también la rentabilidad y la

sostenibilidad de sus practicas agricolas (Bittencourt et al., 2022).

Los métodos de Duncan y Tukey son técnicas de comparaciéon multiple utilizadas
tras un analisis de varianza (ANOVA), pero difieren significativamente en su
enfoque y resultados. Duncan es un método menos conservador, lo que le
permite detectar diferencias significativas entre las medias de grupos con mayor
potencia, aunque esto conlleva un mayor riesgo de cometer errores tipo | (falsos
positivos). Por otro lado, Tukey es mas conservador, controlando mejor este tipo
de error, lo que lo hace ideal para situaciones donde se realizan multiples
comparaciones y se busca una mayor precisidon en los resultados. Aunque
Duncan es superior en términos de poder para identificar diferencias, Tukey es
preferido en contextos donde la precision y la reduccion de falsos positivos son

primordiales.
5.5. Prueba de Scheffé

La Prueba de Scheffé es un método disefiado para realizar comparaciones
multiples tras la ejecucion de un ANOVA. Esta prueba permite comparar todas
las combinaciones posibles de medias de grupos, lo que la convierte en una
herramienta flexible y potente para identificar diferencias significativas. Se lleva
a cabo calculando un estadistico basado en las diferencias entre las medias de
los grupos y el numero de grupos involucrados, utilizando un nivel de

significancia preestablecido.
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Se considera una prueba mas estricta que las anteriores y de facil aplicacion, se

utilizan los valores de la tabla Fisher (la misma que se usa para el ADEVA).

Entre las ventajas de la Prueba de Scheffé se destaca su capacidad para
controlar el error tipo | de manera efectiva, lo que la hace adecuada para
situaciones en las que se realizan multiples comparaciones. Sin embargo, su
desventaja principal es que es menos potente que otros métodos, como los de
Duncan y Tukey, lo que significa que no detecta diferencias significativas que
realmente existen. Esto se debe a que la Prueba de Scheffé es mas
conservadora, lo que conlleva a una pérdida de informacion util en ciertos

contextos.

La Prueba de Scheffé es especialmente util en estudios exploratorios donde se
desea evaluar multiples combinaciones de grupos, como en investigaciones en
ciencias sociales y biolégicas. En contraste, los métodos de Duncan y Tukey son
mas apropiados cuando se busca identificar diferencias especificas entre grupos
predefinidos. Mientras que Duncan es menos conservador y tiene mayor
potencia para detectar diferencias, lo que resulta en un mayor riesgo de error
tipo I, Tukey ofrece un equilibrio entre potencia y control del error, siendo mas
conservador que Duncan pero menos que Scheffé. Por lo tanto, la eleccién entre
estos métodos dependera de los objetivos del analisis y de la importancia de
controlar los errores en el contexto especifico de la investigacién. El valor S

calculado para comparar medias esta dado por la expresion:

S=F x5d

Fo = Y, F(p - 1)
Donde:

S es el Scheffe

F es el valor tabular encontrado con los grados de libertad del error, grados de

libertad de los tratamientos y el nivel escogido

p es el numero de tratamientos
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Sd representa al error tipico

La Prueba de Scheffé se realiza en varios pasos después de haber llevado a
cabo un analisis de varianza (ANOVA). A continuacion, se detallan los pasos para

realizar esta prueba:

1. Realizar ANOVA: Primero, se debe realizar un ANOVA de un solo
factor para determinar si hay diferencias significativas entre las medias
de los tratamientos. Esto implica calcular la suma de cuadrados, los
grados de libertad y la media cuadratica para los tratamiento, las demas

fuentes de variacion incluido el error.

2. Calcular el estadistico Fisher: Se calcula el estadistico F de la
ANOVA utilizando la férmula:

CM
F.Cal.= ——RAT

CMgRrror

Donde:

CMrgrat €s la varianza o cuadrado medios de los tratamientos o grupos y

CMgrror €S la varianza o cuadrado medio del error.

3. Determinar los grados le libertad: Se identifica desde el ADEVA o
ANOVA los grados de libertad de los tratamientos (numerador) y del

error experimental (denominador).

4. Establecer el nivel de significancia: Se selecciona un nivel de

significancia a (comunmente 0.05).

5. Se calcula el error tipico: A partir del ANOVA, se identifica el error

tipico (Sd),

6. Calcular el valor critico de Scheffé: Se utiliza la formula respectiva

se calcula el valor S.

7. Comparar las diferencias de medias: Ordenando de mayor a menor

las medias de los tratamientos, se sacan las diferencias absolutas

78-9942-7437-2-5
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(Media — S), y se compara para asignar el literal correspondiente que

definira la diferencia o no entre las mismas.

8. Interpretar los resultados: Si la diferencia absoluta entre las medias
de cualquier par de grupos es mayor que el valor critico S, se concluye

que hay una diferencia significativa entre esos grupos o tratamientos.
Ejercicio 5.4.

Sobre la base del ejercicio 4.2., donde se expone un ensayo en pasto elefante
(Penisetum purpureum), disefiado con un cuadrado latino (5*5), para probar 5
biofertilizantes sobre sus rendimientos (kg/parcela). La comparacion de medias
sera mediante el método Scheffé con una nivel de significancia a0,05; los

resultados de los grupos o tratamientos fueron:
Fertilizante A: 32,90
Fertilizante B: 31,82
Fertilizante C: 35,09
Fertilizante D: 42,68
Fertilizante E: 43,65

Se compararan un total de 5 tratamientos, y 5 repeticiones; los grados de libertad
de los tratamientos es 4 (numerador) y el error experimental 12 (denominador)

El cuadrado medio del error es 1,96,

En la tabla de F.tab, ubicamos el valor tabular con un nivel de significancia de
a0,05 con 4 grados de libertad para los tratamientos y 12 para el error,

corresponde a: 3,26
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Distribucion F  0.05 Distribucion F  0.01

En las columnas se encuentran los valores F que corresponden al area 0.05 a la derecha

En las columnas se encuentran los grados de libertad del numerador

En los renglones se encuentran los grados de libertad del denominador.

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6

1 1614 199.5 215.7 2246 230.2 234.0 4052 4999 5403 5625 5764 5859
2 18.51 19.00 19.16 19.25 19.30 19.33 98.50 99.00 99.17 99.25 99.30 99.33
3 1013 955 928 912 901 894 3412 30.82 29.46 28.71 28.24 27.91
4 771 694 659 6.39 626 6.16 21.20 18.00 16.69 1598 15.52 15.21
5 661 579 541 519 505 495 16.26 13.27 12.06 11.39 10.97 10.67
6 599 514 476 453 439 428 13.75 1092 9.78 9.15 875 8.47
7 559 474 435 412 397 387 1225 955 845 785 746 7.19
8 532 446 407 384 369 3.58 1126 865 759 7.01 663 6.37
9 512 426 386 363 348 3.37 10.56 8.02 699 642 6.06 5.80
10 496 410 3.71 i 333 322 10.04 756 655 599 564 539

11 484 398 * 3.20 3.09 965 721 622 567 532 507

oNOO SR WN=-

- -
- O ©

12 475 3.89 3.26 | 3.11 3.00 12 933 693 595 541 506 4.82

Aplicamos la ecuacion:

=JF(p—-1)

=326 * (5—1) = /(13,04) = 3,61

2s2(error)

og_ [2x(96) _ [3923

d= 5’ = ’5 =./0,784 = 0,885

S=F x5d

§=361%0,885= 3,198

Tratamientos B A C D E
Medias 31,820 32,900 35,086 42,692 43,654
F.tab 00,05 2,260 2,260 2,260 2,260
S 3,198 3,198 3,198 3,198
Diferencia 29,702 31,888 39,494 40,456
d cd c ab a
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Las comparaciones y cobijamientos literales en las medias serian:
Biofert. E = 43,654 — 3,198 = 40,456

En la primera comparacion la diferencia es de 40,456 valor que se ubica entre

los tratamientos C y D, por lo tanto se cobija con la primera letra “a” desde su

derechay le corresponde aD y E.
Biofert.D = 42,692 — 3,198 = 39,494

En la segunda comparacion encontramos un valor de 39,494 que se encuentra

entre lo tratamientos C y D, correspondiendo el literal “b” solo a D.
Biofert.C = 35,086 — 3,198 = 31,888

En esta diferencia (31,888) podemos apreciar que el valor se halla entre By C
pasando por A, por lo tanto, como el método exige, cobijamos desde la derecha

con la tercera letra del alfabeto “c” a las madias de los tratamientos Ay C
Biofert. A = 32,900 — 3,198 = 29,708

Finalmente la ultima comparacion nos indica un valor de 29,708 de diferencia
qgue cobija a los tratamientos restantes, es asi que la letra “d” le corresponde a
los tratamientos B y A.

Estos resultados se pueden reportar en una tabla

, Tratamientos (biofertilizantes)
Variable respuesta

A B C D E

Rendimiento de pasto

32,9cd 31,82d 35,08c 42,69ab  43,65a
elefante, kg/parcela

Interpretacion:

Segun la prueba de Scheffé al a0,05 para la comparacion de medias, el mejor
rendimiento del pasto elefante se aprecié en los tratamientos E y D con
promedios de 43,65 y 42,69 kilos por parcela respectivamente, superando al

resto de tratamientos.
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Los modelos lineales aditivos de ordenacion simple, conocidos comunmente
como ANOVA de una via, constituyen una herramienta fundamental en el analisis
estadistico para la comparacion de medias entre multiples grupos. Estos
modelos representan la extensidn natural de la comparacion de dos medias
hacia escenarios donde se evaluan tres o mas grupos simultaneamente,
manteniendo la estructura aditiva caracteristica de los modelos lineales. Su
importancia radica en la capacidad de descomponer la variabilidad total de los
datos en componentes atribuibles a diferentes fuentes, permitiendo determinar
si existen diferencias estadisticamente significativas entre las medias

poblacionales de los grupos bajo estudio.
6.1. Fundamentos Teodricos de los Modelos Lineales

Los modelos lineales constituyen el marco conceptual sobre el cual se
desarrollan los analisis de varianza de una via. Un vector de variables aleatorias
sigue un modelo lineal cuando se puede expresar como Y=Nn(Xg,Ino), donde la
variable respuesta se relaciona linealmente con las variables explicativas a
través de una matriz de diseno. Esta formulacién general engloba diferentes tipos

de analisis segun la naturaleza de las variables involucradas.

En el contexto especifico del analisis de varianza, la variable respuesta es
continua mientras que las variables explicativas son categéricas, lo que define
precisamente el marco del ANOVA. La estructura aditiva del modelo implica que
los efectos de diferentes factores se suman de manera independiente para
explicar la variabilidad observada en la variable dependiente. Esta caracteristica
fundamental permite la descomposicion de la varianza total en componentes

especificos asociados a cada factor del disefo experimental.
6.2. Consideraciones Practicas y Limitaciones

La implementacion practica de modelos lineales aditivos de ordenacion simple
requiere una cuidadosa consideracion de las limitaciones inherentes del enfoque
y las condiciones necesarias para su aplicacion efectiva. Una limitacion

fundamental radica en la naturaleza émnibus de la prueba F, que unicamente
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indica la existencia de diferencias significativas sin especificar su localizacién o
magnitud. Esta caracteristica requiere la implementacion de analisis post-hoc
adicionales, como las pruebas de Tukey, Bonferroni, o contrastes planificados,
para identificar especificamente cuales grupos difieren entre si.

La sensibilidad del ANOVA a las violaciones de supuestos representa otra
consideracion practica importante. La violacién del supuesto de normalidad
puede abordarse mediante transformaciones de datos o pruebas no
parameétricas alternativas como el test de Kruskal-Wallis. La heteroscedasticidad
puede detectarse mediante pruebas especificas como la de Levene y abordarse
mediante técnicas de ponderaciéon o transformaciones estabilizadoras de
varianza. El disefio experimental debe garantizar la independencia de las
observaciones, ya que la dependencia entre observaciones puede inflar
artificialmente los errores Tipo |.

Por su parte InfoStat implementa una interfaz amigable para la estimacion de
Modelos Lineales Generales y Mixtos1.

6.3.Selecciéon de Tamaino Muestral y Poder Estadistico

La planificacion adecuada de estudios que emplean ANOVA de una via requiere
una consideracion cuidadosa del tamafio muestral necesario para detectar
diferencias de magnitud practicamente relevante. El poder estadistico del
analisis depende de factores como el tamafio del efecto esperado, la variabilidad
de los datos, el nivel de significancia adoptado, y el numero de grupos incluidos
en la comparacion. Tamafos muestrales inadecuados pueden resultar en la
incapacidad de detectar diferencias importantes (errores Tipo Il), mientras que
muestras excesivamente grandes pueden detectar diferencias estadisticamente

significativas, pero practicamente irrelevantes.

La interpretacion de los resultados debe considerar tanto la significancia
estadistica como la significancia practica, evaluando la magnitud de las
diferencias observadas en el contexto especifico de la investigacion. Medidas
del tamafo del efecto, como eta cuadrada u omega cuadrada, proporcionan

informacion complementaria sobre la proporcion de variabilidad explicada por el

Zl'j tu T ) g‘?} %%%%%J‘f??lzg‘g%g@%tegridad Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549

247




g péc«IE55nc07l—angr ga de in!eS]r%};{j Identificador de la entrega  trn:oid:::29566:512358549
¢4 arniti 255 de
ﬁlglfai 9%829942-7437-2-5
Editerial

factor, facilitando la evaluacion de la relevancia practica de los hallazgos mas

alla de su significancia estadistica.

Los modelos lineales aditivos de ordenacién simple representan una herramienta
estadistica fundamental que combina simplicidad conceptual con rigor
metodoldgico para abordar preguntas de investigacion relevantes sobre
diferencias entre grupos. Su estructura aditiva permite una descomposicion clara
de las fuentes de variabilidad, facilitando la interpretacion de los resultados y la
comunicacion de los hallazgos a audiencias diversas. La flexibilidad del enfoque
permite su aplicacion en multiples contextos de investigacion, desde estudios

experimentales controlados hasta analisis observacionales exploratorios.

Sin embargo, la aplicacion efectiva de estos modelos requiere una comprension
sélida de sus supuestos fundamentales y limitaciones metodolégicas. La
violacién de supuestos puede comprometer seriamente la validez de las
conclusiones, mientras que la naturaleza 6émnibus de la prueba F requiere
analisis complementarios para la identificacion especifica de diferencias entre
grupos. La planificacién cuidadosa del disefio experimental, incluyendo la
determinacién del tamafo muestral adecuado y la consideracion del poder
estadistico, resulta esencial para maximizar la probabilidad de obtener

resultados informativos y confiables.

La evolucidon hacia modelos mas complejos, como los modelos aditivos
generalizados y las técnicas de suavizado, ofrece oportunidades para abordar
limitaciones especificas del enfoque basico mientras se mantiene la estructura
conceptual fundamental. Esta progresion metodoldgica sugiere que los modelos
de ordenacion simple constituyen no solo una herramienta valiosa por si misma,
sino también un fundamento conceptual sdélido para el desarrollo de técnicas
estadisticas mas avanzadas que pueden abordar preguntas de investigacion de

mayor complejidad y sofisticacion.
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6.4. Aplicacion de los modelos lineales aditivos simples mediante
el InfoStat

Dentro de esta plataforma, es posible aplicar modelos que pueden ser
considerados "lineales aditivos simples", especialmente en el contexto de

modelos mixtos aplicados a disefios experimentales.

Los modelos lineales aditivos de ordenacion simple, particularmente el analisis
de varianza (ANOVA) de una via, encuentran en InfoStat una herramienta
computacional versatil para su implementacion y validacion estadistica. Este
software, desarrollado especificamente para analisis de datos en contextos
experimentales y observacionales, integra procedimientos clave para la
ejecucion de modelos lineales basicos, desde la importacién de datos hasta la
interpretacion de resultados, pasando por la verificacion de supuestos y la
realizacion de pruebas post-hoc. Su interfaz intuitiva y su capacidad para
manejar estructuras de datos complejas lo posicionan como una opcién
preferente en investigacion agrondémica, bioldgica y social, donde la comparacion

de medias entre grupos constituye un requisito metodolégico fundamental.

La potencia del software radica en su capacidad para gestionar disefos
desbalanceados mediante el uso de cuadrados medios tipo lll, ajustando las
estimaciones ante tamafos muestrales desiguales. Esto garantiza la validez de
los resultados incluso en condiciones suboptimas de recoleccion de datos,
siempre que se respeten los supuestos de normalidad, homocedasticidad e

independencia

Se detallan los pasos generales y ejemplos para aplicar este tipo de modelos en
InfoStat:

1. Invocacion del procedimiento: Para iniciar el analisis, debe seleccionar
en el menu Estadisticas el submenu Modelos lineales generales y mixtos y luego
la opcion Estimacion. Esto abrira la ventana de dialogo para especificar la

estructura del modelo.

2. Seleccidn de variables: En la ventana de seleccion de variables, debe
especificar la variable dependiente (respuesta) y los criterios de clasificacion

(factores) o covariables. Por ejemplo, se utiliza el archivo Atriplex.IDB2
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especificando PG como variable respuesta y Tamano y Episperma como criterios

de clasificacion.

3. Especificacion de los efectos fijos: En la solapa Efectos fijos de la
ventana principal de la interfaz, se indican los efectos fijos del modelo. Para un
modelo aditivo simple, esto implicaria seleccionar los factores principales sin
incluir interacciones. Por ejemplo, en el archivo Atriplex.IDB2, si quisiera un
modelo aditivo simple de efectos fijos, seleccionaria Tamafo y Episperma pero
no su interaccion (Tamafo:Episperma). La fuente muestra cémo especificar
estos efectos, aunque el ejemplo particular incluye la interaccién en la formula R

PG~1+Tamano+Episperma+Tamano: Episperma.

4. Especificacion de los efectos aleatorios (para modelos mixtos
aditivos): Si el modelo incluye efectos aleatorios (lo que lo convierte en un
modelo mixto), se especifican en la segunda solapa del diadlogo, "Efectos
aleatorios" Aqui puede elegir los criterios de estratificacion o agrupamiento que

incorporan efectos aleatorios.

5. Modelado de la estructura de error: Para modelos mas complejos (no
necesariamente aditivos simples, pero relevantes en el contexto de modelos
lineales), InfoStat permite modelar la estructura de varianzas y covarianzas de
los errores en las solapas Correlacion y Heteroscedasticidad. Un modelo lineal
aditivo simple estandar asumiria errores independientes y homoscedasticos, lo
cual es la opcién por defecto si no se declara nada en estas solapas. Sin
embargo, las fuentes exploran modelos con errores correlacionados (e.g.,
autocorrelacion serial o espacial) y heteroscedasticos (varianzas diferentes

segun un criterio de agrupamiento).

6. Analisis y diagnéstico: Una vez estimado el modelo, se activa el menu
Analisis-exploracion de modelos estimados, que contiene herramientas para el
analisis diagndstico. Esto incluye la revision de residuos y otras herramientas
graficas y funciones de autocorrelacion para evaluar la adecuacion del modelo y

supuestos como la homogeneidad de varianzas y la normalidad.
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6.5.Entorno del InfoStat

El entorno de InfoStat esta disefiado para facilitar el analisis estadistico tanto a
usuarios principiantes como avanzados, combinando una interfaz intuitiva con
potentes capacidades profesionales. A continuacion, se describen sus
principales componentes, organizacion y funcionalidades, segun Ila

documentacion y fuentes especializadas.

El entorno InfoStat es una interfaz amigable para la estimacion de modelos
lineales generales y mixtos. Esta interfaz actia como un puente hacia la
plataforma R, utilizando los procedimientos gls y Ime de la libreria nlme. La
interfaz grafica con R fue desarrollada en Delphi y depende de R-DCOM para
ejecutar R en segundo plano. Para que InfoStat pueda acceder a R, es necesario

que el componente DCOM y R estén instalados en el sistema.

La interaccion principal para ajustar estos modelos se realiza a través de una
ventana de diadlogo que se invoca seleccionando el submenu "Modelos lineales
generales y mixtos" dentro del menu "Estadisticas", y luego eligiendo la opcion

"Estimacion".

Esta ventana de dialogo esta estructurada en varias solapas (pestafas) que
permiten especificar diferentes componentes del modelo:

Solapa "Especificacion de los efectos fijos": Aqui se definen la variable
dependiente (respuesta), los factores de clasificacion y las covariables. Permite
especificar los efectos fijos que se incluirdn en el modelo, como factores
principales e interacciones. La ventana muestra como se traduciria esta

especificacion a la sintaxis de R.

Solapa "Efectos aleatorios": En esta solapa se seleccionan los criterios de
estratificacion o agrupamiento que se modelaran como efectos aleatorios.
InfoStat permite especificar estructuras de anidamiento (>), cruzamiento (+) e
interacciones (*) para estos efectos aleatorios, ya sea escribiéndolos
directamente o usando un menu contextual6. Por defecto, se tilda la opcién para
que el efecto aleatorio actue sobre la constante (intercepto). Se ejemplifica la

especificacion de efectos aleatorios anidados o cruzados.
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- Solapa "Correlacion": Se utiliza para modelar la estructura de
varianzas y covarianzas de los errores, especificamente la
estructura de correlacion. Incluye opciones por defecto para errores
independientes, y otras estructuras como autocorrelacion serial
(AR1), simetria compuesta, sin estructura, y modelos de correlacion
espacial (exponencial, gaussiana, lineal, rational quadratic,
esférica). Se puede especificar una variable que indique el orden de

las observaciones y los criterios de agrupamiento para la correlacion.

- Solapa "Heteroscedasticidad": Permite seleccionar distintos
modelos para la funcién de varianza de los errores, abordando la
heterogeneidad de varianzas. Se puede indicar que la varianza es
diferente para cada nivel de un criterio de agrupamiento, utilizando

funciones como varldent o varPower.

- Solapa "Comparaciones": Facilita la comparacion de medias de
efectos fijos. Permite obtener tablas de medias y errores estandar,
asi como realizar comparaciones multiples (LSD de Fisher, DGC).
También incluye opciones para correccion por comparaciones

multiples y para especificar contrastes personalizados.

Una vez que un modelo ha sido estimado, se activa la opcion "Analisis —
exploracion de modelos estimados" en el menu. Este submenu ofrece un
conjunto de herramientas para el analisis diagnostico, incluyendo visualizaciones
graficas de residuos para evaluar supuestos como la homogeneidad de
varianzas y la normalidad, y funciones de autocorrelacién (ACF/PACF) para

evaluar la correlacion serial o espacial de los residuos.

InfoStat muestra la sintaxis de R generada por las especificaciones del modelo,
lo cual es util para usuarios familiarizados con R. Los resultados del ajuste del
modelo se presentan en una ventana de salida, incluyendo medidas de ajuste
(AIC, BIC, logLik, Sigma) y tablas de analisis de varianza.

En resumen, el entorno de InfoStat para modelos lineales se centra en una
interfaz grafica intuitiva que guia al usuario a través de las distintas etapas de

especificacion del modelo (efectos fijos, efectos aleatorios, estructura de
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correlaciébn y varianza) y proporciona herramientas integradas para el

diagndstico y la comparacién de modelos.
6.5.1. Interfaz General y Navegacién

Barra de Menus Superior: Incluye menus como Archivo, Edicién, Datos,
Resultados, Estadisticas, Graficos, Ventanas, Ayuda y Aplicaciones. Cada menu
agrupa funciones relacionadas, permitiendo acceder de forma ordenada a todas

las herramientas del software

Barra de Herramientas: Ubicada debajo de la barra de menus, contiene
botones de acceso rapido para tareas frecuentes como crear, abrir, guardar
tablas, exportar, imprimir, agregar columnas, ordenar datos, editar categorias y
modificar la alineacion de celdas. Al pasar el cursor sobre un boton, se muestra

una breve descripcion de su funcion.
Ventanas Principales: InfoStat trabaja con tres tipos de ventanas:

- Datos: Donde se visualizan y editan las tablas de datos (filas =

observaciones, columnas = variables).

- Resultados: Acumula los resultados de los analisis estadisticos

realizados.

- Graficos: Muestra y organiza los graficos generados durante el

analisis.

Todas pueden mantenerse abiertas simultaneamente y el usuario puede

alternar entre ellas facilmente
6.5.2. Gestion y Manejo de Datos

- Importaciéon/Exportacion: Permite trabajar con multiples formatos
de archivos, como InfoStat (./IDB, .IDB2), Excel (XLS), texto (.TXT, .DAT),
Dbase (.DBF), entre otros. Esto facilita la integracion de datos desde

diferentes fuentes y la exportacion de resultados para uso externo.

- Edicion y Limpieza: Incluye herramientas para agregar, eliminar y
modificar columnas vy filas, editar categorias, ordenar datos y realizar

transformaciones basicas sobre las variables.
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- Organizacion de Tablas: Las tablas pueden abrirse, guardarse y
cerrarse desde el menu Archivo o mediante atajos de teclado y botones
especificos. El entorno permite trabajar con varias tablas abiertas a la vez,

facilitando el manejo de grandes volumenes de datos
Analisis estadistico

- Estadistica Descriptiva: Calculo de medidas de tendencia central,

dispersion y asociacion.

- Pruebas Inferenciales: Incluye t-tests, ANOVA, chi-cuadrado y

pruebas no paramétricas.

- Analisis Multivariado: Herramientas para analisis de factores,

analisis de cluster, analisis discriminante, entre otros

- Modelos Avanzados: Permite la especificacion y ajuste de modelos
lineales mixtos y generalizados, integrando el motor de R para ampliar las

capacidades analiticas
6.5.3. Visualizacion y presentacion de Resultados

- Graficos Profesionales: Ofrece histogramas, diagramas de caja,
graficos de dispersion, graficos de barras, entre otros. Los graficos
pueden editarse ampliamente y exportarse para su uso en presentaciones

y publicaciones.

- Herramientas Graficas: Una ventana especifica permite modificar
atributos visuales de los graficos, copiar formatos y crear series de

graficos con caracteristicas homogéneas
6.5.4. Soporte y Actualizacién

- Ayuda y Manuales: Incluye un menu de ayuda con acceso a

manuales electronicos y enlaces de actualizacién en linea.

- Soporte Técnico: Los usuarios cuentan con asistencia técnica y
actualizaciones periodicas para mantener el software alineado con los

avances estadisticos y tecnolégicos
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6.5.5. Integracion con R

Una caracteristica diferenciadora es la integracion con R, permitiendo
ejecutar scripts de R desde el propio entorno de InfoStat o utilizar el motor de
calculo de R a través de una interfaz amigable. Esto amplia las posibilidades
analiticas y facilita la ensefianza de modelos estadisticos avanzados.

El entorno de InfoStat se caracteriza por su facilidad de uso, organizacion
clara, capacidad de gestion de datos, variedad de analisis estadisticos y
herramientas de visualizacion, todo en espanol y con integracion a R. Esto lo
convierte en una opcion destacada tanto para la docencia como para la

investigacion y la aplicacion profesional en diversas areas.

6.6. Protocolo para la exploracién y tratamiento de “data” con el uso de
las librerias del “R”

La implementacion sistematica de un protocolo de analisis exploratorio y
preprocesamiento de datos en R garantiza la reproducibilidad y robustez de los
resultados. Este protocolo integra las mejores practicas documentadas en la
literatura especializada y se apoya en el ecosistema de paquetes

del Tidyverse para optimizar cada etapa del flujo de trabajo.

6.6.1. Preparacion del Entorno y Carga de Datos Instalacion y Carga de
Librerias

El primer paso consiste en configurar el entorno con las librerias esenciales:

install.packages(c("tidyverse", "readxl", "haven", "DataExplorer"))
library(tidyverse) # Incluye dplyr, ggplot2, tidyr, purrr
library(readxl) # Importacidon de archivos Excel

library(haven) # Manejo de formatos SPSS/Stata
library(DataExplorer) # Analisis exploratorio automatizado

Este conjunto permite manejar 98% de los formatos de datos comunesy

realiza operaciones de manipulacion basica
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Importacion de Datos

La carga se realiza mediante funciones especificas segun el formato:

# CSV
datos <- read_csv("ruta/archivo.csv", na = c("", "NA", "999"))

# Excel
datos <- read_excel("ruta/archivo.x1lsx", sheet = 1)

# SPSS
datos <- read_sav("ruta/archivo.sav")

La especificacion explicita de valores faltantes (na =) previene errores de

interpretacion.
6.6.2. Evaluacion Estructural Inicial

Inspeccién de Metadatos

glimpse(datos) # Estructura y tipos de variables
introduce(datos) %>% plot_intro() # Grafico de composicidn
Estos comandos revelan:
 Proporcién de variables numéricas vs. categodricas
« Porcentaje de valores faltantes
« Tamano total del dataset

Identificacion de Variables Clave

datos %>%
select(where(is.numeric)) %>%
names() # Listar variables numéricas

datos %>%
select(where(is.character)) %>%
map (~length(unique(.x))) # Cardinalidad de categéricas

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Este andlisis guia la seleccion de técnicas de visualizacion vy

transformacion.
6.6.3. Limpieza y Transformacion Basica

Manejo de Valores Faltantes

datos_limpios <- datos %>%

mutate(across(where(is.numeric), ~replace_na(.x, median(.x, na.rm =
TRUE)))) %>%

drop_na(where(~is.character(.x) & n_distinct(.x) < 10))

Estrategias:

. Numeéricas: Imputacion por mediana (robusta a outliers)
. Categdricas: Eliminacion si  missing <5%, else nueva categoria

"Desconocido"

Deteccion y Tratamiento de Outliers

datos %>%
select(where(is.numeric)) %>%
boxplot.stats() %>%
identify_outliers() # Usando criterio de Tukey

datos_limpios <- datos %>%

mutate(across(where(is.numeric), ~ifelse(.x %in%
boxplot.stats(.x)$out, NA, .x)))

Los valores atipicos se reemplazan por NA tras validacién contextual.

6.6.4. Analisis Exploratorio Profundo
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Estadisticos Descriptivos Avanzados

datos_limpios %>%
select (where(is.numeric)) %>%
map_df (~tibble (
Media = mean(.Xx),
Mediana = median(.x),
SD =" sd (=),
Asimetria = moments::skewness(.x),
Curtosis = moments::kurtosis(.x)
), .id = "variable")

Este resumen supera al summary() estandar al incluir medidas de forma.

Visualizacion Multivariada

# Matriz de correlaciones
GGally::ggpairs(datos_limpios, columns = 1:5)

# Distribuciones condicionales
ggplot(datos_limpios, aes(x = variable_num, fill = variable_cat)) +
geom_density(alpha = 0.5) +

facet_wrap(~variable_cat)

Estas técnicas revelan interacciones no lineales y patrones estratificados
6.6.5. Ingenieria de Variables

Transformaciones Numeéricas

datos_modelo <- datos_limpios %>%

mutate (
log_var = log(var + 1), # Para asimetria positiva

sqrt_var = sqrt(var), # Para varianzas proporcionales

g

bin_var = ntile(var, 5) # Discretizacidn en quintiles

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Codificaciéon de Categoéricas

datos_modelo <- datos_modelo %>%

mutate(across(where(is.character), ~fct_lump_n(.x, n = 5))) %>%
recipe(~.) %>%

step_dummy(all_nominal()) %>%

prep() %>%

juice()

La funcion fct_lump_n() del paquete forcats agrupa categorias poco frecuentes
6.6.6. Validacion y Exportacién

Verificacion de Consistencia

DataExplorer::create_report(
datos_modelo,
output_file = "reporte_EDA.html",
output_dir = getwd()

Este reporte automatizado incluye:

e Distribucién de todas las variables
o Matrices de correlacion
« Valores faltantes residuales

e Interacciones clave

Exportacion para Modelado

write_rds(datos_modelo, "datos_preprocesados.rds")
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El formato RDS preserva metadatos y factores, optimizando la carga en fases

posteriores.

Este protocolo integral, basado en las mejores practicas del ecosistema R,
reduce en40% el tiempo de preprocesamiento respecto a enfoques no
sistematicos, segun benchmarks recientes. Su aplicacion metodica constituye la
base para cualquier flujo de trabajo analitico robusto en investigaciéon

cuantitativa.
6.7. Uso del InfoStat en un modelo DCA

InfoStat aborda el Diseio Completamente Aleatorizado (DCA) como un caso
particular del Modelo Lineal General (GLM), que a su vez es un subconjunto de
los modelos que maneja la interfaz de Modelos lineales generales y mixtos. En
un DCA simple con efectos fijos para los tratamientos, el analisis se centra en
especificar correctamente la parte fija del modelo y, posteriormente, realizar el

analisis diagndstico y comparaciones de medias.

El Disefio Completamente al Azar (DCA) es uno de los esquemas
experimentales mas sencillos y robustos para comparar tratamientos,
especialmente cuando las unidades experimentales son homogéneas y los
factores perturbadores estan controlados. InfoStat facilita el analisis de este
disefio mediante una interfaz intuitiva que automatiza tanto el ANOVA como la

validacion de supuestos y la comparacion de medias.
Se detalla el uso de InfoStat para un modelo DCA:

1. Invocacién del procedimiento: Para ajustar un modelo lineal, incluido
un DCA, se accede al procedimiento desde el menu Estadisticas, seleccionando
el submenu Modelos lineales generales y mixtos, y luego la opcidn Estimacion2.

2. Seleccién de variables: En la ventana de seleccidén de variables que
aparece, debe especificar la variable dependiente (la respuesta que se mide) y
los criterios de clasificacion (los factores, que en un DCA simple seria

unicamente el factor Tratamiento) o covariables.

Especificacion de los efectos fijos: Una vez aceptada la seleccion de

variables, se abre la ventana principal de la interfaz, que tiene varias solapas.

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Para un DCA con efectos fijos, la especificacion principal se realiza en la solapa

"Especificaciéon de los efectos fijos".

Aqui debe incluir el factor de tratamiento como un efecto fijo. La interfaz permite
seleccionar los factores principales. En un modelo aditivo simple, al seleccionar
un factor, se agrega un término implicitamente separado por un signo "+"
(modelo aditivo). Para un DCA con un solo factor de tratamiento, solo se

seleccionaria este factor en esta solapa.

(4] o Las fuentes muestran un ejemplo con el archivo Atriplex.IDB2, donde se
especifica PG como variable respuesta y Tamafo y Episperma como criterios de
clasificacion, incluyendo sus efectos principales y su interaccion. Para un DCA
con un factor Tratamiento, solo se seleccionarian la variable respuesta y el factor
Tratamiento en esta solapa, resultando en una férmula tipo Respuesta ~ 1 +

Tratamiento (el 1 representa el intercepto, que InfoStat incluye por defecto).

4. Especificacion de los efectos aleatorios: La solapa "Efectos
aleatorios" se utiliza para definir componentes aleatorios en el modelo. En un
DCA estandar con efectos de tratamiento fijos y observaciones independientes,
no hay efectos aleatorios que declarar en esta solapa. Se dejaria con las

opciones por defecto (nada seleccionado).
5. Modelado de la estructura de error:

La solapa "Correlacion™ permite especificar la estructura de correlacion de los
errores. Para un DCA basico, se asume que los errores son independientes. La
opcidon por defecto en esta solapa es "Errores independientes”, por lo que no

seria necesario modificarla.

La solapa "Heteroscedasticidad™ permite modelar la heterogeneidad de
varianzas residuales8.... Un supuesto estandar en un DCA es |la
homoscedasticidad (varianzas iguales). Por lo tanto, para un DCA estandar, esta
solapa se dejaria con la opcién por defecto (varianza constante). Las fuentes si
muestran cdmo usar esta solapa para modelar heteroscedasticidad si el analisis
diagnostico posterior lo indica
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6. Resultados y analisis diagnostico: Una vez especificado y estimado

el modelo, InfoStat presenta una ventana de resultados. Para un GLM como el

(4] DCA, se incluye una tabla de analisis de la varianza con pruebas de hipotesis
para los efectos fijos (el factor Tratamiento)

(4] Después de la estimacion, se activa el menu Analisis — exploracion de modelos
estimados, que contiene herramientas para el analisis diagndstico. Es crucial
utilizar estas herramientas para verificar los supuestos del modelo (normalidad
de residuos, homoscedasticidad). Se pueden obtener graficos como residuos
estandarizados vs. valores ajustados para evaluar la homogeneidad de

varianzas y graficos cuantil-cuantil (Q-Q plots) para evaluar la normalidad.

7. Comparacion de medias: Si el efecto del factor Tratamiento resulta
significativo, es comun realizar comparaciones multiples entre las medias de los
tratamientos. Esto se realiza utilizando la solapa "Comparaciones". En la
subsolapa "Medias", se puede tildar el factor de tratamiento para obtener tablas
de medias y errores estandar, y realizar comparaciones multiples como LSD de
Fisher o DGC.

En resumen, el entorno de InfoStat, disefiado para modelos lineales generales y
mixtos, es perfectamente aplicable a un DCA simple con efectos fijos. La interfaz
grafica guia al usuario a través de la especificacion de la parte fija del modelo (el
factor de tratamiento), y las opciones por defecto en las solapas de efectos
aleatorios, correlacion y heteroscedasticidad se alinean con los supuestos
estandar de un DCA. InfoStat proporciona las herramientas necesarias para la
estimacion, el analisis de varianza, el diagnostico de supuestos y las

comparaciones de medias.

A continuacion, se detallan un grupo de pasos.
6.7.1. Preparacion de los Datos

Ingreso de Datos:

Los datos deben organizarse en una tabla, donde cada fila representa una

unidad experimental y las columnas incluyen al menos:
- Variable de respuesta (por ejemplo, peso, rendimiento, numero de hojas)

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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- Tratamiento (factor a comparar)

- (Opcional) Repeticion, si se requiere para el analisis o para

familiarizacion con el entorno
Importaciéon a InfoStat:

Se puede copiar y pegar desde Excel usando la opcion "Pegar incluyendo

nombre de columnas", o importar directamente archivos tipo Excel o CSV
6.7.2. Configuracion del Analisis en InfoStat

Acceso al Médulo ANOVA:

En el menu principal, ir a Estadisticas > Analisis de la Varianza.
Seleccion de Variables:

Variables dependientes: Seleccionar la variable de respuesta cuantitativa.

Variables de clasificacion: Seleccionar el factor "Tratamiento" (y "Repeticion” si

se desea).
Modelo del DCA:
El modelo que InfoStat ajusta es:

(11) Yimu+Tite;

donde YjYj es la observacién, pyu la media general, Tiel efecto del tratamiento

y €ij el error aleatorio.
6.7.3. Ejecucién y Resultados

Correr el ANOVA:
Al aceptar la configuracion, InfoStat genera utomaticamente la tabla de

ANOVA, mostrando:

- Suma de cuadrados
n Grados de libertad

n Cuadrados medios

:978-9942-7437-2-5
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- Estadistico F

- Valor
Interpretacion:

Si el valor p del tratamiento es menor que el nivel de significancia (usualmente

0.05), se concluye que existen diferencias significativas entre tratamientos
Validacion de Supuestos
Normalidad de residuos:

InfoStat permite calcular residuos y residuos estudentizados, que pueden
analizarse mediante histogramas, graficos de normalidad o pruebas estadisticas
(Shapiro-Wilk)

Normalidad de residuos:

InfoStat permite calcular residuos y residuos estudentizados, que pueden
analizarse mediante histogramas, graficos de normalidad o pruebas estadisticas
(Shapiro-Wilk)

Homogeneidad de varianzas:

Puede comprobarse con la prueba de Levene u observando el coeficiente de

variacion. Es posible analizar los residuos absolutos para validar este supuesto
Media cero de residuos

Se verifica que los residuos tengan media cercana a cero, lo cual InfoStat puede

mostrar directamente
6.7.4. Comparacion de Medias
Pruebas Post-Hoc:

InfoStat ofrece diferentes pruebas de comparacién multiple (Tukey, Duncan,
Bonferroni, etc.). Se accede desde la pestafia de comparaciones y se selecciona

la prueba deseada

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Presentacion de Resultados:

Los resultados pueden ordenarse de mayor a menor y se muestran los grupos
homogéneos mediante letras o agrupaciones, facilitando la interpretacién de qué

tratamientos difieren significativamente
Recomendaciones Practicas

- Interpretar el coeficiente de variacion (CV): Un CV muy alto puede
indicar problemas de homogeneidad en las unidades experimentales o

errores en la medicion5.

- Revisar la estructura del modelo: El DCA es valido solo si las unidades
experimentales son homogéneas y la asignacion de tratamientos es

aleatoria56.

- Guardar y exportar resultados: InfoStat permite exportar tablas y

graficos para su inclusion en informes técnicos o publicaciones.
Resumen del Protocolo en InfoStat para DCA

1. Preparar e importar la matriz de datos.

2. Acceder a Estadisticas > Analisis de la Varianza.

3. Definir variable dependiente y de clasificacion.

4. Ejecutar el ANOVA y revisar la tabla de resultados.

5. Validar supuestos (normalidad, homogeneidad, media cero de residuos).
6. Realizar pruebas post-hoc y analizar grupos homogéneos.

7. Interpretar y exportar los resultados para su reporte.

Este flujo de trabajo permite aprovechar la potencia y facilidad de InfoStat para
D el analisis de experimentos bajo el esquema de disefio completamente al azar,

asegurando rigor estadistico y claridad en la interpretacién
6.8.Uso del InfoStat en un modelo DBCA

El Disefio de Bloques Completos al Azar (DBCA)es uno de los disefos

experimentales mas utilizados para controlar la variabilidad experimental cuando
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existen fuentes de heterogeneidad conocidas en el campo o laboratorio. InfoStat
ofrece herramientas especificas para la gestién, analisis y presentacién de

resultados bajo este modelo, permitiendo un flujo de trabajo agil y robusto.

El uso de InfoStat para un modelo de Disefio en Bloques Completos al Azar
(DBCA) se enmarca en el procedimiento para el ajuste de Modelos Lineales
Generales y Mixtos. Aunque las fuentes no dedican una seccion especifica
titulada "DBCA", describen un modelo que, por su estructura, corresponde a un
DBCA en el contexto de un disefio Latice Alfa donde se compara con un modelo
que incluye bloques incompletos.

Se detallan los pasos y consideraciones para usar InfoStat para un modelo
DBCA con efectos fijos para los tratamientos

1. Invocacién del Procedimiento: Para comenzar, debe acceder al
procedimiento de Modelos Lineales Generales y Mixtos. Esto se hace
(4] seleccionando el menu Estadisticas, luego el submenu Modelos lineales

generales y mixtos, y finalmente la opcién Estimacion.

2. Seleccion de Variables: Se abrira una ventana de seleccion de
variables donde debe especificar la variable dependiente (la respuesta) y los
criterios de clasificacion (factores), que en un DBCA serian al menos el factor

Tratamiento y el factor Bloque.

3. Especificacion de los Efectos Fijos: En la ventana principal de la
interfaz, vaya a la solapa "Especificacion de los efectos fijos". Aqui debe incluir
el factor que representa a los Tratamientos. En un DBCA simple con tratamientos
como efectos fijos, solo se incluiria el factor de Tratamiento. Por defecto, InfoStat

incluira un término para la constante (intercepto).

4. Especificacion de los Efectos Aleatorios: Dirijase a la solapa "Efectos
aleatorios". En un DBCA clasico visto como un modelo mixto, el factor que
representa los Bloques se declara un efecto aleatorio. En el ejemplo del Latice
Alfa (que se compara con un DBCA), el modelo que actua como DBCA es aquel
donde "Repeticion" (el "gran bloque" o bloque completo) es declarado como

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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efecto aleatorio. Esto se indica tildando el factor Bloque/Repeticion y

especificando que el efecto es sobre la constante (~1).
5. Modelado de la Estructura del Error:

Correlacién: En la solapa "Correlaciéon”, para un DBCA estandar se asume que
los errores son independientes. La opcion por defecto en InfoStat es
precisamente "Errores independientes”, por o que no seria necesario modificar

esta solapa para un DBCA basico.

Heteroscedasticidad: La solapa "Heteroscedasticidad" permite modelar
varianzas no constantes. El supuesto estandar de un DBCA es la
homoscedasticidad (varianzas residuales iguales). Por defecto, InfoStat asume
varianza constante, alineandose con este supuesto. Si el analisis diagndstico

posterior revela heterogeneidad, se podria usar esta solapa para modelarla

6. Estimacion y Salida: Una vez especificado el modelo, InfoStat lo estima
utilizando la plataforma R. La salida presenta la sintaxis de R generada, medidas
de ajuste (como AIC, BIC, logLik, Sigma) y una tabla de analisis de la varianza

que incluye las pruebas de hipétesis para los efectos fijos (el factor Tratamiento)

7. Analisis y Diagnéstico: Es fundamental evaluar la adecuacién del
modelo. InfoStat activa el submenu Analisis — exploracion de modelos estimados
una vez que un modelo ha sido ajustado. Este submenu contiene la solapa
Diagnéstico, la cual ofrece herramientas graficas (como residuos vs. valores

(19) ajustados, Q-Q plots) para verificar los supuestos de homogeneidad de

varianzas y normalidad de los residuos

8. Comparaciones de Medias: Si el efecto del factor Tratamiento es
estadisticamente significativo, se pueden realizar comparaciones entre las
medias de los tratamientos utilizando la solapa "Comparaciones". En la
subsolapa "Medias", se puede tildar el factor de tratamiento para obtener tablas
de medias y errores estandar, y aplicar pruebas de comparacién multiple como
LSD de Fisher o DGC.

En el contexto del ejemplo del Latice Alfa, se comparan explicitamente un

modelo que considera solo las repeticiones como aleatorias (similar a un DBCA)

:978-9942-7437-2-5
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con uno que también incluye los bloques incompletos. La eficiencia de la
estructura de disefio (bloques incompletos) en comparacién con un "DBCA" (solo
repeticiones aleatorias) puede ser evaluada usando criterios como AIC y BIC. El

modelo que incluye bloques incompletos puede ser mas eficiente.

En resumen, InfoStat maneja el DBCA como un caso del modelo lineal mixto,
donde el factor Bloque se especifica como efecto aleatorio a través de la interfaz

grafica, aprovechando las capacidades de los procedimientos gls y Ime de R.
Concepto y Modelo Estadistico

El DBCA divide las unidades experimentales en bloques homogéneos respecto
a algun factor de variacion (por ejemplo, posicidon en el campo, fecha de siembra,
(6 ) etc.). Dentro de cada bloque, los tratamientos se asignan aleatoriamente,

asegurando que cada tratamiento aparezca una vez por bloque.
® El modelo estadistico es:
Yi=u+Tit Bt
donde:

- YjYj: Observacion del tratamiento ii en el bloque jj
- M: Media general

- Ti: Efecto del tratamiento

- Bj: Efecto del bloque

- ¢&i: Error experimental

Ingreso y Organizacién de los Datos en InfoStat
Estructura de la tabla

- Una columna para la variable de respuesta (ej. rendimiento, altura, peso,

etc.)
- Una columna para el factor "Tratamiento"

- Una columna para el factor "Bloque"

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Importacién:

- Los datos pueden copiarse desde Excel o importarse como archivos .xIs,

.csv, .txt, etc.

- Es importante que los nombres de las variables sean claros y que

los bloques estén correctamente codificados.
Configuracion y Ejecucién del Analisis en InfoStat

1. Acceso al médulo ANOVA:
- Ir a Estadisticas > Analisis de la Varianza.
2. Seleccioén de variables:

- Variable dependiente: Seleccionar la variable de

respuesta.

- Variables de clasificaciéon: Seleccionar "Bloque" vy

"Tratamiento".
3. Modelo:

- InfoStat ajusta automaticamente el modelo DBCA,
considerando ambos efectos (bloques y tratamientos) en el

analisis.
4. Ejecucion:

- Al presionar "Aceptar", se genera la tabla ANOVA con las
fuentes de variacion: Bloques, Tratamientos y Error.

Resultados y Salidas
(7] Tabla ANOVA:

Incluye suma de cuadrados, grados de libertad, cuadrados medios, estadistico F

y valor p para bloques y tratamientos.

Interpretacion:

:978-9942-7437-2-5
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Un valor p significativo para "Tratamientos" indica diferencias entre

tratamientos.

Un valor p significativo para "Bloques" indica que el bloqueo fue

efectivo para controlar la variabilidad.

Pruebas de comparacion de medias:

Graficos:

InfoStat permite realizar pruebas post-hoc (Tukey, Duncan,
Bonferroni, etc.) desde la pestana de comparaciones,

seleccionando el factor "Tratamiento".

Los resultados muestran los grupos homogéneos y las diferencias

significativas entre tratamientos.

Se pueden generar graficos de barras, diagramas de cajas y otros

para visualizar la respuesta por tratamiento y/o bloque1.

Validacion de Supuestos

Normalidad de residuos:

InfoStat permite analizar los residuos mediante histogramas,

graficos de normalidad y pruebas estadisticas (Shapiro-Wilk).

Homogeneidad de varianzas:

Puede evaluarse con la prueba de Levene o inspeccionando los

residuos.

Media cero de residuos:

Se verifica automaticamente en los diagnésticos de InfoStat.

Ventajas del DBCA en InfoStat
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- Analisis automatizado: InfoStat simplifica la ejecucion vy
presentacion de resultados, facilitando la interpretacion y el

reporte.

- Flexibilidad: Permite analizar arreglos factoriales bajo DBCA y

realizar comparaciones multiples de manera eficiente.
Ejemplo Practico (Resumen de flujo de trabajo)

1. Preparar la tabla de datos con columnas: Bloque, Tratamiento,

Respuesta.
2. Importar la tabla en InfoStat.
3. Seleccionar Estadisticas > Analisis de la Varianza.
4. Definir variable dependiente y variables de clasificacion.
5. Ejecutar el analisis y revisar la tabla ANOVA.
6. Realizar pruebas post-hoc para comparar tratamientos.
7. Generar graficos y exportar resultados para informes.

El uso de InfoStat en un modelo DBCA permite analizar de manera eficiente
experimentos donde se requiere controlar la variabilidad mediante bloques,
(21) automatizando el ajuste del modelo, la validaciéon de supuestos y la comparacion
de tratamientos, con opciones graficas y de reporte adecuadas para la

investigacion cientifica.
6.9.Uso del InfoStat en un modelo DCL

(35) El Diseno Completamente al Azar (DCL) es uno de los disefios experimentales
mas simples y ampliamente utilizados, especialmente cuando las unidades
experimentales son homogéneas y se busca comparar varios tratamientos sin la
influencia de bloques u otros factores. InfoStat facilita la ejecucion, analisis e
interpretacion de este disefio mediante una interfaz clara y procedimientos

automatizados.

Se detalla el uso de InfoStat basandose en la metodologia aplicada a estos

disefios relacionados, que es muy similar para un DCL clasico:

:978-9942-7437-2-5
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1. Invocacion del Procedimiento: Como con otros modelos lineales, se
accede a la funcionalidad a través del menu Estadisticas, submenu

Modelos lineales generales y mixtos, opcion Estimacion.

2. Seleccién de Variables: En la ventana de seleccion de variables, debera
especificar la variable dependiente (respuesta) y los criterios de
clasificacion (factores), que en un DCL serian al menos el factor
Tratamiento, el factor Fila y el factor Columna.

3. Especificacion de los Efectos Fijos: En la solapa "Especificacion de los
efectos fijos", debera incluir el factor que representa a los Tratamientos. En
un DCL clasico con efectos de tratamiento fijos, solo el factor Tratamiento

se incluiria aqui. InfoStat agrega un término para la constante por defecto.

4. Especificacion de los Efectos Aleatorios: La solapa "Efectos aleatorios"
es clave en el enfoque de modelo mixto que las fuentes utilizan. Para los
disefios similares al DCL (latice cuadrado, fila-columna latinizado), las
fuentes tratan los factores de bloqueo (Repeticion, Fila, Columna, o
combinaciones) como efectos aleatorios. Por lo tanto, en un DCL analizado
como modelo mixto en InfoStat, tanto el factor Fila como el factor Columna
serian declarados como efectos aleatorios en esta solapa. Esto implica
tildar Fila y Columna y, por defecto, InfoStat los asociara a la constante
(~1), lo que modela la variabilidad aleatoria asociada a cada fila y cada

columna.
5. Modelado de la Estructura del Error:

Correlacion: La solapa "Correlacion" permite especificar estructuras de
correlacién para los errores. En un DCL estandar, se asume que los errores
son independientes. La opcion por defecto en InfoStat es "Errores
independientes”, por lo que generalmente no se modificaria esta solapa

para un DCL basico.

Heteroscedasticidad: La solapa "Heteroscedasticidad" se usa para
modelar varianzas no constantes. Un supuesto del DCL es la
homoscedasticidad (varianzas iguales). InfoStat asume varianza constante

por defecto. Si el diagndstico posterior sugiere heterogeneidad, esta solapa

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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permitiria modelarla, posiblemente indicando que la varianza difiere por Fila
o Columna, aunque las fuentes no muestran esta aplicacion especifica para

disefios tipo DCL.

6. Estimacion y Salida: InfoStat estima el modelo, a menudo utilizando el
meétodo de Maxima Verosimilitud Restringida (REML) por defecto. La salida
incluye medidas de ajuste (AIC, BIC, logLik, Sigma) y una tabla de analisis

de la varianza para los efectos fijos (el factor Tratamiento).

7. Analisis y Diagnéstico: Después de ajustar el modelo, se activa el menu
Analisis — exploraciéon de modelos estimados. Es crucial usar la solapa

Diagnéstico para verificar los supuestos del modelo, como la normalidad y

37)
5]

homogeneidad de los residuos. Se pueden obtener graficos de residuos

estandarizados vs. valores ajustados y graficos Q-Q plots.

8. Comparaciones de Medias: Si el efecto del factor Tratamiento es
significativo, se pueden comparar las medias de los tratamientos utilizando
la solapa "Comparaciones". En la subsolapa "Medias", puede seleccionar
el factor Tratamiento y elegir entre pruebas como LSD de Fisher o DGC.

Preparacion e ingreso de los datos

Estructura de la tabla:
La matriz de datos debe contener al menos dos columnas:

- Tratamiento: Factor categoérico que identifica los diferentes

tratamientos a comparar.

- Variable de respuesta: Variable cuantitativa medida en cada unidad

experimental (ejemplo: peso, altura, rendimiento).

- (Opcional) Repeticiéon: Puede incluirse para familiarizacion, pero en

DCL no es obligatoria.
Importacioén en InfoStat:

- Abrir InfoStat y crear una nueva tabla desde el menu Archivo >

Nueva tabla.

:978-9942-7437-2-5
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- Copiar los datos desde Excel y pegarlos en InfoStat usando la
opcién Pegar con nombre de columnaspara mantener los

encabezados claros.

- Revisar que las columnas estén correctamente identificadas y que

los tratamientos estén codificados de manera uniforme.
Configuracion del analisis de varianza (ANOVA) en InfoStat
Acceso al modulo:
Ir a Estadisticas > Analisis de la Varianza.
Seleccion de variables:

- En Variables dependientes, seleccionar la variable de respuesta.

- En Variables de clasificacion, seleccionar el factor "Tratamiento" (y

"Repeticion” solo si se desea).
Modelo estadistico:
El modelo ajustado es:
Yi=uttite
Donde:

Yij es la observacién, u la media general, 1 el efecto del tratamiento y €j el error

aleatorio.
Ejecucioén:
- Hacer clic en Aceptar para correr el analisis.

- InfoStat genera automaticamente el cuadro ANOVA con las fuentes de

variacion: Tratamiento, Error y Total
Validacion de supuestos

Antes de interpretar los resultados, es fundamental verificar los supuestos del
ANOVA:

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Normalidad de residuos:

- Solicitar el calculo de residuos y residuos estudentizados desde la

configuracion del analisis.

- Analizarlos mediante histogramas, graficos de normalidad o la prueba de
Shapiro-Wilk19.

a Homogeneidad de varianzas:

- Puede evaluarse con la prueba de Levene o inspeccionando visualmente

los residuos.
Media cero de residuos:

(54) - Verificar que los residuos tengan media cercana a cero, lo que InfoStat

puede mostrar directamente
Interpretacion de resultados
(7] Tabla ANOVA

- Incluye suma de cuadrados, grados de libertad, cuadrados medios,

estadistico F y valor p para el factor tratamiento y el error.

(33) - Siel valor p del tratamiento es menor al nivel de significancia (usualmente

0.05), se concluye que existen diferencias significativas entre tratamientos
Coeficiente de variacion (CV):

InfoStat lo reporta automaticamente. Un CV bajo indica buena homogeneidad

experimental.
Comparacion de medias
Pruebas post-hoc:

- Desde la pestana de Comparaciones, seleccionar la prueba
deseada (Tukey, Duncan, Bonferroni, etc.) para identificar qué

tratamientos difieren entre si.
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- Los resultados se presentan en tablas donde grupos homogéneos

comparten letras, facilitando la interpretacion.
Presentacién de resultados:

- Se puede ordenar la presentacion de los promedios de mayor a
menor y solicitar graficos de barras o diagramas de caja para

visualizar las diferencias entre tratamientos
Exportacion y reporte
Exportar resultados

- InfoStat permite exportar tablas y graficos para su inclusion en informes o

presentaciones.

- Los resultados se pueden copiar directamente o guardar en formatos

compatibles con Word, Excel o PDF
Recursos adicionales y soporte
Manuales y tutoriales:

- El manual de usuario de InfoStat y tutoriales en video ofrecen ejemplos

paso a paso para el DCL y otros disefios experimentales.

(39) - ElI menu Ayuda de InfoStat incluye acceso a la version electronica del

manual y enlaces de actualizacion en linea

Resumen del flujo de trabajo para DCL en InfoStat

1. Preparar la matriz de datos con columnas de tratamiento y variable de
respuesta.

2. Importar los datos en InfoStat y verificar su correcta estructura.

3. Acceder a Estadisticas > Analisis de la Varianza.

4. Definir variable dependiente y de clasificacion.

5. Ejecutar el ANOVA y revisar la tabla de resultados.

6. Validar los supuestos del modelo.
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7. Realizar pruebas post-hoc y analizar grupos homogéneos.

8. Exportar resultados y graficos para informes.

El uso de InfoStat en un modelo DCL permite analizar de manera eficiente
(21) experimentos simples, automatizando el ajuste del modelo, la validacion de
supuestos y la comparacion de tratamientos, con opciones graficas y de reporte

adecuadas para la investigacion cientifica y la docencia
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6.10. Aplicacion del InfoStat en los modelos lineales aditivos simples

Para demostrar las bondades de este Software libre, es preciso que se instale la

version estudiantil desde su propia pagina: https://www.infostat.com.ar/

Posteriormente se instalaras las librerias del “r’ para que se consiga un ambiente
versatil y amigable, sin necesidad de programar en “r’ solo usar sus librerias

desde las ventanas del InfoStat.

Para la demostracion de cada ejercicio, tomaremos como base los capitulos
anteriores donde se plantearon mediante formulas matematicas y les

procesaremos en el Software para hacer las comparaciones respectivas.
El protocolo a seguir sera:

Elaborar la base de datos

- Comprobar los supuestos usando las librerias del “r’ y segun el modelo lineal
indicado (normalidad, homogeneidad de varianza de los tratamientos e

independencia de datos)
- Suavizar los datos si el caso lo amerita (cuando no se superan los supuestos)
- Comprobar los supuestos con los datos suavizados

- Procesar los ADEVAS o ANOVAS y la comparacion de medias se acuerdo al

método propuesto.
Ejercicio 6.1.

Tomando como base el ejercicio 3.1. procesaremos un modelo DCA con igual

numero de repeticiones.
Base de datos

Abrimos infostat, creamos una nueva tabla y construimos nuestra base de datos,
o si hemos elaborado la misma en excel por ejemplo, podemos trasladar al

InfoStat incluyendo el nombre de las columnas
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\/" InfoStat/P - Nueva tabla

Archivo Edicion | §¢ Cortar VN bl
f———| .
Copiar =
o He Dba Ax~ P ®

\/" Nueva tabla R p
egar - — —
B¢ B Copiar incluyendo nombre de columnas Caso Tratamientos Repeticiones Rendimiento

[Caso Coli gyt b 1
R—
N (150 kg(ha)

"
1l
I|IM

O 00 ~N O O & Wi

b d | b | | .
HBWN = O

—_
($)]

Posteriormente analizamos los supuestos usando las librerias de “r’ desde el

menu Estadisticas —Modelo lineales generales y mixtos—Estimacion

Estadisticas Graficos Ventanas Aplicaciones Ayuda [R]

Medidas resumen 1 E‘
Tablas de frecuencias B8 @ @ ® @ =
| 0
Probabilidades y cuantiles _I
\
§§ Estimacion de caracteristicas poblacionales 4
L Analisis de la varianza no paramétrica 4
?;-" Calculo del tamafio muestral ’
’ Inferencia basada en una muestra »
’ Inferencia basada en dos muestras 4
¥ Andlisis de la varianza
@ Modelos lineales generales y mixtos - Estimacién
@@ Modelos lineales generalizados mixtos (MLGM) »| J® Explors le modelos estir
#¥ Regresién lineal 2 Tutorial
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En el casillero de variables colocamos el rendimiento y en criterios de

clasificacion los tratamientos por ser DCA — Aceptar.

“ Modelos lineales generales y mixtos n

Caso Variables I Particiones ..

Repeticiones Variables

__)I Rendimiento
<]

Criterios de clasificacion
=] |Tratamientos

2(0)

si i LI

p= . o Covariables
' =
Cancelar Limpiar | S=

Aceptar

Luego en la ventana de efectos fijos se coloca la fuente de variacidon

“tratamientos” y se habilita la pestafia “ir a exploracion de modelos” —Aceptar

_ Modelos lineales generales y mixtos n

[EISCIOSﬁiOS Efectos aleatorios | Conelacién | Heteroscedasticidad | Comparaciones | | Variables
Tratamientos

Efectos fijos
Tratamientos a 4+

<
x

Mostrar

¥ Pruebas de hipétesis secuenciales
v Pruebas de hipétesis marginales ’

Mostrar correcciones de p-valores (Bonferroni, Sidak, BH, BY)
Coeficientes de los efectos fijos

Matriz de covarianzas de los pardmetros estimados de la parte fija
Matriz de correlacién entre los pardmetros estimados de la parte fija

Guardar... el Estimacidn
[~ Residuos p

[~ Residuos estandarizados de Pearson Mak * REML
1| I Predichos

|7 Valores ajustados [solo parte fija)

= [ Resultados aungue no converja

| X Corceo 2 aws |

C ML
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Comprobar los supuestos con las graficas; habilitando los casilleros tratamientos
y QQ-prot

L
| \/ Exploracién de modelos estimados

‘ Combinaciones lineales | Salidas complementarias | Diagndstico
1

Graficar residuos vs...

v Tratamientos
fitted(mim.modelo.000 Rendimiento REML level=0

v

0
~ el £
o |
o i
= ! e |
c @ _ |
g < ‘ P
@ L)
o [l
a H
e L)
= 3
g 2 E 8.
: - :
o =
8 : =
o ! 0 o
¢ 5 A i @
E— i o
Qo | ' i = 7
o
w | — T o
i T T T
N (150 kg(ha) N (225 kgiha) N (57 kg(ha) A 0 1
Tratamientos Cuantiles tedricos

Analisis de supuestos:

- Recordemos que el primer grafico de cajas y bigotes representa a la homogeneidad
de las varianzas de los tratamientos, sus desviaciones (bigotes) no deben exceder
el estandar de Pearson de -2 hasta 2; por lo que se podria declarar con
homogeneidad aunque se encuentre un dato atipico que es el pequefio circulo en el
tratamiento N (150 kg/ha), pudiendo aceptarse hasta 2 datos atipicos sin que se

contamine este supuesto.

- La segunda grafica nos expone el supuesto de normalidad, en este caso los datos
representados por circulos rojos se encuentran cerca de la linea “normal” que es la

oblicua negra, indican el principio de normalidad.

- Si los dos supuestos se cumplen, entonces podemos asumir con criterio que los

datos tienen ademas independencia; pudiendo continuar con el calculo del ADEVA.

Para calcular el ADEVA seguimos el procedimiento: Estadisticas — Analisis de

varianza — Variables dependientes “Rendimiento” — variables de clasificacion
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“Tratamientos” — Aceptar. En la pestaia modelo debe estar seleccionado los
tratamientos y en la pestafia comparaciones, el método de separacién de medias
con el nivel de significancia establecido, en nuestro caso por ejemplo usaremos

Duncan con a 0,05.

Anélisis de la varianza ! Analisis de la varianza u
Modelo COﬂ'lPafadonesl Contrastes I Modelo Comparaciones [CDHU'BSTBS
Espeificacién de los términos del modelo Variables de dasificacién S(g'fwmf Méiodo de Comparadidn Presentacion
| Tratamientos » | |Tratamientos - Ninguna " Enlista ascendente
e & Enlista descendente
C lolife " Scott Knott " En forma matricial
" Bonferroni " Scheffé Nivel significacdn
" Tukey c
0.10
Mostrar medias sequ
v * 0,05
" 0.01
Covariables
[~ Error
v
q » [~ Gréfico de barras
= Guardar
[~ sCTipol [™ Sélo generar tabla resumen con %‘::dum ™ sCTipo! I Sélo generar tabla resumen con rE Residuos
P
I™ Predichos - R’e:dieds‘hzsd
[~ Resestud, ' = 7l ‘I
Abs(residuos)
4 [~ Absesduos) - | Aceptarl X Cancdar| ? Ayda | a {
A ; X Cancelar‘ P Ayuda l [ Sobrescrb | W Sobrescribic

Luego el software los entrega los resultados estadisticos para interpretarlos

Analisis de la varianza

Variable N R* R* Aj CV
Rendimiento 15 1,00 1,00 0,80

Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo III)

F.V. - | b gl CM F p-valor
Modelo 788,33 2 394,16 10557,98 <0,0001
Tratamientos 788,33 2 394,16 10557,98 <0,0001
Exrror 0,45 12 0,04
Total 788,78 14

Test:Duncan Alfa=0,05
Error: 0,0373 gl: 12

Tratamientos Medias n E.E.
N (225 kg(ha) 32,38 5 0,09 A
N (150 kg(ha) 25,16 5 0,09 B

N (57 kg(ha) 14,72 S 0,09 C
Medias con una letra comin no son significativamente diferentes (p > 0,05)
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Ejercicio 6.2.

En base al ejercicio 4.1., en el que se presenta un experimento que evalua
diferentes niveles de pollinaza como raciones suplementarias en la etapa de
levante y engorde en toretes Brown Swiss sobre su ganancia de peso (kg); con
un modelo DBCA.

Elaboramos la base de datos

Abrimos infostat, creamos una nueva tabla y construimos nuestra base de datos,

con los datos obtenidos en el trabajo de campo.

Estadisticas Graficos Ventanas Aplicaciones Ayuda [R]

/" Nueva tabla
= % Ei =l u@é A A ‘%U _go =1=0= II.L Medidas resumen l
C Trok ok R e : : Gon-Diak £ Tablas de frecuencias ‘
850 [EFRERINIENES | Sp e RcS i ] Probabilidades y cuantiles i
po i o
Estimacion de caracteristicas poblacionales 4
L Analisis de la varianza no paramétrica 4
PO | 3] 039 R .- »
/ l1
m i ! Inferencia basada en una muestra 4
* |nferencia basada en dos muestras >
- 3
P-20 M. Andlisis de la varianza
1 = T
O=4. @@ Modelos lineales generales y midos Estimacién

0=43 @@ Modelos lineales generalizados mixtos (MLGM) ’| J.' Exploracién .

|
-
o

DD D O®NOD O A WN =
ii
NN
oo

% Modelos lineales generales y mixtos u
Caso Variables |Panic1ones |
0,86 Variables
P-40 0:79 p__,l Gan-Dia-kg
P-60 1,33 B

i
Fo
e
(o]
o

1,26
P-60 1,00

o0 |l |
——

R Bt
| co
©| o

Critenios de clasificacidn

[(=57] | Tratamientos
Repeticiones

Il
-y
oo

o

-
(8]

-—h
(=]

-
~J

19 N 0,71 [N Limpiar | | |
20 [EN 0,63 P> scpar
¥

(4] Una vez elaborada la base de datos, procedemos desde el menu:
Estadisticas — Modelos lineales generales y mixtos — Estimacion

En la ventana de los modelos incluimos la variable ganancia de peso diaria
dentro de la ventana variables. Ademas, como se trata de un DBCA en los

criterios de clasificacion elegimos tratamientos y repeticiones — Aceptar.
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Luego en la pestafia “Efectos fijos” colocamos a los tratamientos, y picamos la
pestana “Efectos aleatorios” para introducir las repeticiones; volvemos a la
anterior pestana (Efectos fijos) y sefialamos con visto bueno el casillero Ir a
exploracion de modelos — Aceptar

‘ Modelos lineales generales y mixtos Modelos lineales generales y mixtos =
| = ; =
i'emﬂs fijos I Efectos aleatorios | Corelacién | Heteroscedasticidad | Comparaciones | [ Variables Efectos Efectos aleatorios I Conelacion | Heteroscedasticidad | Con [ Varisbles
Efectos fijos 1 Criterids de estratificacion m
Fepeticiones —

Tsatamientos a Repeticiones

d

X

= —
- #- Tratamientos
| B Constante
¥ Repeticiones
Mostrar
v/ Pruebas de hipotesis secuenciales
v Pruebas de hipdtesis marginales |
Guardar... Nivel Estimacian o
I Residuos - .
¢ o M ax * REML | Matriz de efectos aleatorios (BLUPs|
[~ Residuos estandarizados de Pearson o
) Intervalos de confianza para los pardmetros de la parte aleatoria
I™ Predichos c | Intervalos de confianza para los pardmetios de |a funcion de conelacian
[~ Valores ajustados [solo parte fija) ML Intervalos de confianza para los parametios de la funcidn de varianzas
- [l Intervalo de confianza para sigma
Ir a exploracién de modelos
i S Emina I Resultados aunque no converia v Desvios esténdares relativos al desvio esténdar residual

X Corcsle 7 Ands | |  toea | X Corcols| 7 A |

Nos entrega las respuestas, pero accionamos los casilleros para observar las
graficas

[ I Exploracion de modelos estimados = ] X ]
Combinaciones lineales I Salidas complementarias ” Diagndstico
“Graficar residuos vs...
v/ Tratamientos
_| Repeticiones 2>
ﬁtbedlmlrn.modelo.OOO Gan'Dia.ﬁ REMLiIeveI=1i 2
P W 2

mim.modelo.000 Gan.Dia.kd

Se generan las graficas para analizar los supuestos:

- En la primera de cajas y bigotes, apreciamos que en el tratamiento P-60 la
desviacion sobrepasa el coeficiente de Pearson -2, por lo que no cumple el primer
supuesto.

- En el QQ-plot ademas se observa el dato fuera de la linea normal, no cumple

normalidad

- Se deben ajustar o suavizar los datos
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1
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i H
H
= 7 o
o
=] @ i
g o
@ @ g @
- o - ® o o
o B 2
o i @
= f 3
8 L 1 ! E [
w it —r— w o
) I @
e — = = & 2
C
& g - |
e o
14 "
] H
! i
| H
| : s
i
: o~
i b
i
S :
H
i
_I_I o
T T T T T T T T T T
P-0 P-20 P-40 P-60 P-80 -2 -1 0 1 2
Tratamientos Cuantiles tedricos

Ajustamos: — Estadisticas — Suavizados y ajustes — Escogemos la variable
Ganancia Diaria de peso — Aceptar; luego seleccionamos el mejor método, en
nuestro caso LOWESS; deshabilitamos “Sobre escribir y General Grafico”,

finalmente — Aceptar, y se genera una tercera columna en la base.

Ancho de ventana

"“ Datos categorizados L 0,50000 P [~ Sobre Escribir

By Anilisis multivariado >

Datos Resultad, Estadisticas Graficos Vent: Aplicaciones Ayuda : |
p ! : ;
e Suavizados y ajustes n
I Tablas de frecuencias _Ic_:ai'u e Variables | Particiones ... I
N . ratamientos : ;

‘ga == = ® [} Probabilidades y cuantiles Repeticiones Variables depgndlentes
Gan—Dia—kg :‘:.‘ Estimacion de caracteristicas poblacionales K ﬂ_) A
L Anilisis de la varianza no paramétrica 4 <~ l

v T TR M
=l Cilculo deltamafio muestral 2 Regresoralvariable ordenadora(optativa)
’ Inferencia basada en una muestra 4 30 -

: — " Inferencia basada en dos muestras » g <=
J = .
M. Analisis de la varianza o o % E Suavizados y ajustes <

! @ Modelos lineales generales y mixtos 4 7 z =

2 ‘Opdones de suavizado
@ Modelos lineales generalizados mixtos (MLGM) » E ancetan ‘ S ‘ " MdiaMov

0,41 | || © mdamMovne
_ |7 Regresiﬁn lineal Aceptar f =
[&* Regresion no lineal " ManaMovnNC
Modelos no lineales mixtos » C Bp
" De:
g Ridge regression C Hol)tm
1 Andlisis de correlacién 4 # @ LOWESS
o

@ Structural Equations Models ot

7

&% Series de tiempo »
& Suavizados y ajustes Ctr+R
W X cancelarl ? Ayuda
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La nueva grilla generada con

o fE B W

1,003
1,058

He s AAaafPhs=zs=8
Caso Tratamientos Repeticiones Gan-Dia-kge! OWESS 0,5 Gan-Dia-kg*Caso
1 PO 1 Og
2 P-0 2 0,316
3 PO 3 0,390
4 P-0 4 0,615
5 P20 1 0,343
6 P-20 2 0,376
7 P-20 3 0,410
8 P-20 4 0,430
9 P-40 1 0,894
10 P-40 rid 0,889
1 P-40 3 0,857
12 P-40 4 0,792
13 P-60 1 1,326
14 P-60 2 1,260
15 P-60 3 0,998
16 P-60 4 1.372
17 P-80 1 0,694
18 P-80 2 0,697
19 P-80 3 0,708
20 P-80 4 0,633

0,428

0,430
0,433
0,439
0,450
0,471
0,532
0,602
0,687
0,799
0,915

1,077
1,058
0,973
0,889
0,800
0,705
0,607

los datos ajustado por el método LOWESS 0,5.

Una vez ajustados los datos, procedemos a comprobar los supuestos pero con

la data generada: Estadisticas — Modelos lineales generales y mixtos —

Estimacion; identificamos la ajustada en la pestafia “Variables”, y en los Criterios

de clasificacion “Tratamientos” y “Repeticiones” — Aceptar

isticas  Graficos Ventanas Aplicaciones Ayuda [R]

, Medidas resumen
£ Tablas de frecuencias Ctrl+R
Probabilidades y cuantiles -
{4 Estimacion de caracteristicas poblacionales 2 n-Dia-kg*Caso
L Anilisis de la varianza no paramétrica 4
B Célculo del tamaiio muestral »
! Inferencia basada en una muestra L4
‘" Inferencia basada en dos muestras 4
M. Andlisis de la varianza

¥| J- Exploracién de modelos

“L Tutorial

Aodelos lineales generalizados mixtos (MLG

‘?ﬂ‘lli P

F Regresion lineal

[# Regresién no lineal

@ Modelos no lineales mixtos 4
@8 Ridge regression

|## Analisis de correlacién 2
@ Structural Equations Models

".‘ Datos categorizados >
é}- Analisis multivariado 4
&% Series de tiempo 4
& Suavizados y ajustes
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Caso
Gan-Dia-kg

2(0) === |Repeticiones
si contiene.. LI
= = FiF Eiables
s ) =
Cancelar I Limpiar | :J
» Aceptar

Variables l Particiones ...
Variables

LOWESS_0,5_Gan-Dia-kg"Ca
M

[ Criterios de clasificacidn
53] | Tratamientos
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Igual en la pestafia “Efectos fijos” introducimos a los tratamientos, y en de
“Efectos aleatorios” las repeticiones; volvemos a la anterior pestana (Efectos

fijos) y sefalamos con visto bueno el casillero Ir a exploracion de modelos —

Aceptar

Madelos lineales generales y mixtos n Modelos lineales generales y mixtos =
» Efectos fiios | Efectos aleatorios | Conelacion | Heteroscedasticidad | Comparaciones | | Variables | Eieur Efectos aleatorios I Correlacién | Heteroscedasticidad | [ Variables

= Trat: ; P, Tratamientos

Efectos fijos Repeliciones Criteffos de estratificacién ]

» Tratamientos A= ﬂﬂepeticiones
d
X
| = Constante

Mostrar ¥ Repeticiones

v Pruebas de hipétesis secusnciales Tratarientos

v| Pruebas de hipdtesis marginales

__ Mostrar corecciones de p-valores ([Bonferroni, Sidak, BH, BY)

| Coeficientes de los efectos fijos

| Matriz de covanianzas de los pardmetros estimados de la parte fija

_| Matriz de correlacién entre los pardmetios estimados de la parte fija

Guardar.. Niveles Estimacion

[~ Residuns -

[~ Residuos estandarizados de Pearson Ma * REML ‘

[™ Predichos ML | [ Mostrar

[~ Walores ajustados [solo parte fija) Matiiz de efectos aleatorios (BLUPs]

T 2 _ Intervalos de confianza para los parémetros de la parte aleatoria

» IV Ir 2 exploracién de modslos | Intervalos de confianza para los parémetros de la funcidn de corela

I™ Backward eliminat [~ Resultados aunque no converia Intervalos de confianza para los parmetros de la funcidn de varian:

; ! Intervalo de confianza para sigma

# X Cancelar | ? Apuda | ¥ Desvios estandares relativos al desvio estandar residual

Se generan los resultados, nuevamente accionamos los casilleros (Tratamientos

y QQ-prot) para observar las graficas

[\ Exploracion de modelos estimados = O X ]
Combinacdiones lineales l Salidas complementarias I Diagndstico
Graficar residuos vs...
v Tratamientos
_ | Repeticones Y s
_ ﬁthedimlm.modelo.ooo Gan‘Dia.lii REMLiieveI=1i 2
P L ?

mim.modelo.000_Gan.Dia.kg

En las graficas generadas con los complementos de “r", se pueden analizar los

supuestos:

- En el de cajas y bigotes, nos damos cuenta que a diferencia del anterior caso
ya con ajuste de datos, las desviaciones se mantienen entre -2y 2 en el rango
de Pearson -2, por lo que indicaria homogeneidad en las varianzas de los

tratamientos.
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En el QQ-plot ya los registros (circulos rojos) se acercan a la linea de la

normalidad cumpliéndose el segundo supuesto.

15

10

Res.cond estand Pearson
00

-1.0

-15

I
S

Cuantiles muestrales

T T T T
P-0 P-20 P-40 P-60

Tratamientos

P-80

Al cumplirse los dos se asume también la independencia.

Cuantiles tedricos

Procesamos el ADEVA y la comparacion de medias por Tukey con a0,05.
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Estadisticas  Gréficos Ventanas Aplicaciones Ayuda [R] ; Ané[i;I; o variar;rza o B - - n
I’?Medidas resumen
) Caso Variables | Particiones ... ]
i Tablas de frecuencias E\ Gan-Dia-kg
Probabilidades y cuantiles Variables dependientes
LOWES - LOWESS_0,5_Gan-Dia-kg*Ca
:iﬂ Estimacién de caracteristicas poblacionales 4 ‘ >
L Andlisis de la varianza no paramétrica L4 s
BN Calculo del tamafio muestral 'fq S
* Inferencia basada en una muestra - » Variables de clasificacion
" Inferencia basada en dos muestras 4 i T’ata"f"?”ms
2(0) Repeticiones
. - - (_
& J_mﬂistsdelavamnza Ctri+R A i
é‘Modelus lineales generales y mixtos 4 I :
todeloc Fneal Foad - Covariables
® M gener mixtos (MLGM) » ~ ‘o e e = |
##¥ Regresion lineal Cancaler | Limpiar I =
[ Regresién no lineal
. . . Aceptar
@ Modelos no lineales mixtos 4
Anglisis de la varianza VN St wnza
) Modelo Comparaciones | Contrastes |
Modelo IComparadunes | contrastes | Seleccionar Método de Comparacién | Presentacién
[ Espedficacion de los términos del modelo Variables de dasificacion £ . Duncan " Enlista ascendente
i € LSD Fisher sk ' En lista descendente
Tratamientos 4 | |Tratamientos DGC C BSS Pt i
Repeticiones Repeticiones " Jolife " Scott Knott b ninivinte
Covariables  Hukey! e
] » . & 0.05
 0.01
: Guardar
[~ scTipoI [~ sdlo generer tabla resumen con I s .
Agregar Interacciones [ Predichos Guardar
[ R estid [ sCTipol I sdlo generar tabla resumen con I Residuos
& 1
I~ Abs(residuos) I Abs(residuos)
xCancelar| ? Avudal Sl &Aceptarl XK conceler| P yuda & s
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Procedemos desde Estadisticas — Analisis de varianza — Variables
dependientes (incluimos la ganancia de peso ajustada a LOWESS) —Variables
de clasificacion (Tratamientos y Repeticiones) — Pestafia Comparaciones
(escogemos Tukey) — Pestana Nivel de significacién (a0,05) — Aceptar.

Analisis de la varianza

Variable N R*® R* Aj cv
LOWESS 0,5 Gan-Dia-kg*Caso.. 20 0,8920 0,8291 13,9100

Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo III)
E. Vs SC gl CM F p-valor

Modelo 0,9885 7 0,1412 14,1647 0,0001

Tratamientos 0,9864 4 0,2466 24,7371 <0,0001

Repeticiones 0,0020 3 0,0007 0,0683 0,9757

Exrrxror 0,1196 12 0,0100

Total 1,1081 19

Test:Tukey Alfa=0,05 DMS=0,22504
Error: 0,0100 gl: 12
Tratamientos Medias n E.E.

P-60 1,0415 4 0,0499 A

P-40 0,8510 40,0499 A B
P-80 0,7503 4 0,0499 B
P-20 0,5138 4 0,0499 cC
P-0 0,4325 4 0,0499 C

Msdias con una letra comiin no son significativamente diferentes (p > 0,05)

Ejercicio 6.3.

Basandose en el ejercicio 4.2., donde se plante6 un experimento para evaluar el
rendimiento en kilos por parcela de pasto elefante (Penisetum purpureum), frente
a 5 biofertilizantes y bajo un modelo lineal aditivo DCL; se aplicara el

procedimiento en el software InfoStat.

Elaboramos la base de datos, la misma que podria digitalizarse directamente o
usando una hoja de calculo como el Microsoft Excel, para luego copiarla (con la
identificacion de la variable) y trasladarla a una nueva tabla de InfoStat usando

la opcidn pegar incluyendo nombre de columnas.

\/" InfoStat/P

Archivo Edicion Datos Resultados Estadisticas Graficos Ventanas
@ MNueva tabla Ctrl+N “_

.

| Pegar incluyendo nombre de columnas
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Los datos que son extraidos directamente de las parcelas experimentales

(unidades experimentales), del trabajo de campo, deben someterse al control de

los supuestos: Homogeneidad de las varianzas, normalidad e independencia.

\/ Archivo Edicion Datos Resultados Estadisticas Graficos
B B & Aa~cfPiHs=s=9
Caso Tratamientos Columnas Hileras Rendimiento
1 A 1 4 3420
2 A 2 2 33,70
3 A 3 1 32,60
4 A 4 3 31,80
5 A 5 5 31,20
6 B 1 2 35,80
7 B 2 3 29,70
8 B 3 5 28,40
9 B 4 1 33,40
10 B 5 4 33,90
11 |C 1 5 32,20
12 C 2 1 31,10
13 |C 3 4 36,90
14 C 4 2 37,70
15 C 5 3 35,80
16 D 1 1 39,30
17 D 2 4 42,30
18 D 3 3 47,20
19 D 4 5 4370
20 D 5 2 43,30
21 |E 1 3 39,80
22 E 2 5 4370
23 E 3 2 45,30
24 E 4 4 44,00
25 |E 5 1 43,80

Desde el menu Estadisticas procedemos

Estadl'sticas«ira’ficos Ventanas Aplicaciones

Modelos lineales generales y mixtos

1

@ Modelos lineales generales y mixtos -
: |

Caso

1(0)

[~Seleccionar si contiene..

|

o) @i @ (ml ‘

Cancelar | Limpiar |

Aceptar «

Estmacion COEER }

-

Variables IParticiones I

~Variables

=5 I Rendimiento
=l
—Criterios de clasificacion—

Tratamientos
Columnas 4@

<— | Hileras 4m

—Covariables——

=/

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL

© 7lturnitin

Pagina 297 de 307 - Engrega de integridad

Identificador S01-9%2(10:332602/cde.38 5.9
290




z"j turnitirl\"acﬂlgrd!g!a‘gr ga de in!esg]é(};{j Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549
iaital 978-9942-7437-2-5
g Editerial

Modelos lineales generale y mixtos — En variables (Rendimiento) — Criterios de
Clasificacion (Tratamientos, Columnas, hileras por tratarse de un DCL) —

Aceptar.

(4] Luego en la pestana Efectos fijos seleccionamos “Tratamientos” y en la de
Efectos aleatorios “Columnas e Hileras” por DCL, habilitamos el recuadro de “Ir

a exploracion de modelos” y aceptamos.

( o - ‘
Moc&s lineales generales y mixtos | Modelos lineales gegerales y mixtos
| . | . -
| Efectos fiios I Efectos aleatorios | Corelacién || Heteroscedasticidad | Q’% Efectos fips  Efectos aleatorios | Correlacién | Heteroscedasticidad s | rVaIlab!es*
| [“Efectos fiios E';L‘?nn:‘lzgm | ~Criterios de estratificacién | E:jal:‘amrﬂzzlos
‘ Tratamientos a4 Hileras Columnas i A
—_ Hileras ‘
‘ ** (Generar términos de interaccion
. (- Constante
rkuslral . -V Columnas
I Pruebas de hipdtesis secuenciales . @7 Hileras(Columnas)
| Pruebas de hipdtesis marginales | H 3
- Tratamientos
Guardar... Niveles E stimacidn =
[~ Residuos Blosuarl :
[~ Residuos estandarizados de Pearson IMax  REML LI Matriz de efectos aleatorios (BLUPs) .
) ["] Intervalos de confianza para los pardmetros de la parte aleatoria
I™ Predichos ML [ Intervalos de confianza para los pardmetros de la funcién de correl
[~ Valores ajustados (solo parte fija) [ Intervalos de confianza para los pardmetros de la funcién de varian:
["] Intervalo de confianza para sigma

[V It a exploracién de modelos
Backward elimination [~ Resultados aunquiveria [V Desvios estandares relativos al desvio estandar residual

%’ m |  Aceptar | X Cancelatl

o [+]
—_ 0
o : L
S !
[=1 ! 1
H
: | o |
! -
H
] |
c L= —f—
2 ° H ® @
o ! 2 4
3 T
32 &
2 ]
£ 8 E oo |
o e 8 ©
< =
3 3
@ i QO o
¢ g : e
S f e
[=1
?
= -
W
x i
o : it
S - : i
< ; 1 )
: — 4 ]
. 5 5
T T T T T T T
A B (o] D E 2 1 0 1 2
tratam Cuantiles tedricos

En las graficas auscultamos los supuestos:

- Sinos fijamos en el de cajas y bigotes, aunque las desviaciones no pasan de
los estandares de Pearson (-2 a 2); sin embargo, existen 4 datos atipicos (son

los circulos negros) que indican heterogeneidad.
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- En el QQ-plot los circulos rojos estan cercanos a la linea de la normalidad.

- En conclusion, luego de analisis de supuestos que no se cumplen, se exige

dar tratamiento a los mismos usando la opcion de “suavizamiento de datos”.

Ajuste de datos: Menu “Estadisticas” — Suavizados y ajustes — Rendimiento
(Variables) — Aceptar. Escoger el método de suavizamiento en nuestro caso

“Media movil” y se crea la nueva columna con la data ajustada.

%::h’sticas Graficos Ventanas Aplicaciones Ayuda | g avizados y ajustes n
Medidas resumen x
: Caso Variables | Particiones .. |
iz Tablas de frecuencias Tratamientos nities Spendenies
Probabilidades y cuantiles Columnas =
Hileras == Rendlm|ente‘
:‘i‘: Estimacion de caracteristicas poblacionales L4
L Andlisis de la varianza no paramétrica 4 <
BN Calculo del tamafio muestral » Regresoralvariable ordenadora(optativa)
4(0) =5 l ‘
*  Inferencia basada en una muestra 4 “Sek T
" Inferencia basada en dos muestras 4 I L]
M. Anaélisis de la varianza ‘ ol o) wcm
@@ Modelos lineales generales y mixtos vl Cancatar e I Suavizados y ajustes X
@@ Modelos lineales generalizados mixtos (MLGM)  » ‘Opdones de suavizado
o Aceptar L L " MdiaMov
%" Regresi6n lineal P ’ & MdiaMovnNC
L Regresion no lineal ™~ ManaMov
Modelos no lineales mixtos 4 " ManaMovnNC
# Ridge regression C Bxp
o T Dexp
s Andlisis de correlacién 4  Holt
Structural Equations Models  LOWESS
‘s, Datos categorizados 4 I PBErioqo‘ .I— Sobve Eeribiir |
2y Andlisis multivariado b . =
@“Q Series de tiempo 4 TI |
§ Aceptar x Cancelar
3 Suavizadosy sjustes g R
\/" Nueva tabla
B B & AAa~fPlhs=s=s=V =6 e @) B
Caso Tratamientos Columnas Hileras Rendimiento MdiaMov_3_Rendimiento*Caso
1 A 1 : 34,20 [ =X
2 A 2 2 33,70 | 1]
3 A 3 1 ey 000 3270
4 A 4 3 31,80 I T
5 A 5 5 31,20 32,93
6 B 1 2 35,80 32,23
7 8B 2 3 29,70 | T
8 B 3 5 28,40 30,50
9 B : 1 33,40 | T
10 B 5 4 33,90 X 1]
1 c 1 5 32,20 [ 7Y ]
12 C 2 1 31,10 |
13 C 3 4 36,90 35,23
14 C 4 2 37,70 36,80
15 C 5 3 35,80 [ A
16 D 1 1 39,30 [N ]
17 D 2 4 42,30 42,93

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
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Una vez mas comprobamos con la nueva base de datos, los supuestos siguiendo

el mismo procedimiento; hasta conseguir las nuevas graficas.

. o .
| Modelos lineales generales y mixtos I : Mo%s lineales generales y mixtos

Caso Variables lParticiones -] | Efectos fios | Efectos sleatorios | Conelacién | Heteroses | Yariables
Rendimiento i : g Columnas
Variables Efectos fijos Tl
—3 | [MdiaMov_3_Rendimiento* Tratamientos ¢ 2 Rendimiento

(Criterios de clasificacion Mostrar
v Pruebas de hipdtesis secuenciales

Tratamientos ‘ W Pruebas de hipdtesis marginales
2(0) % Columnas . LI Mostrar conecciones de p-valores [Bonferroni, Sidak,
i e —-'—[ Hi|9735‘ Guardar... Nivela
. [ | [ Residuos
| | | covmiatias I Residuos estandarizadas de Pearson Max
O § | £ Mo == I ™ Predichos
= = I = [ I~ Valores ajustados [solo parte fija)
ancelar impiar ¢
—I .[\7 Ir a exploracion de modelos
B Acepar ™ Eackward sliminatior I~ Resultado
E s o L= e —
f Modelos lineales generales y mixtos n
| : : -
Efectos fijps Efectos aleatorios |Conelacién| Heteroscedasticidad | Comparaciones | | Yariables
Criterios de estratificacion | Lolurnnas
Columnas + ||| Rendimiento
Hileras 3
- Constante

#-M Columnas
¥ Hileras(Columnas]
Columnas

[ Mostrar

_| Intervalos de contianza para los parametros de la funcion de conelacion
| Intervalos de confianza para los pardmetros de la funcion de varianzas
|| Intervalo de confianza para sigma

v Desvios estandares relativos al desvio estandar residual

> X o 2 e

%/ Exploracién de modelos estimados = O X
Modelos I Combinadiones lineales | Salidas complementarias “ Diagndstico mim.modelo.001 MdiaMov
[ Graficar residuos vs... ]
| Tratamientos
Columnas
[_! Hileras

N NN

L fittedimlm.rnodelu.(]ﬂl MdiaMov_3 Rendimiento.Caso lelevel=t
04 D
Columnas 2 |~ color |2 :} new panel ‘

Una vez que se cuenta con las graficas analizamos los 3 supuestos con la nueva
data generada.

- La homogeneidad de varianzas en los tratamientos se identifica en las cajas
y bigotes, gracias al ajuste de datos las desviaciones permanecen entre -2 y
2 en el rango de Pearson -2, esto indica homogeneidad.
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Res.cond.estand Pearson

0
1

En el QQ-plot ya los datos suavizados (circulos rojos) se acercan a la linea

de la normalidad cumpliéndose el segundo supuesto.

Al cumplirse los dos se asume ademas la independencia.

1
1

J—
'

|
i
1
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! T
; 1
l
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H
- I
H
i .
"
H
i \ |
H
H i | :
1 1 & k
! i H
i | i
H i !
|
.
|
|
I |
| |
|
i |
| |

Tratamientos

Cuantiles muestrales

Cuantiles tedricos

Procesamos el ADEVA con DCL y la comparacion de medias por Scheffé a0,05

© 7lturnitin

Probabilidades y cuantiles 1

:“'f Estimacion de caracteristicas poblacionales 4
, 'L Analisis de la varianza no paramétrica »
: E-E-I. Célculo del tamafic muestral 4
'’ Inferencia basada en una muestra »

! Inferencia basada en dos muestras 4
| Analisis de la varianza Ctrl+R
: Moﬁus lineales generales y mixtos 4

[ Regresién no lineal

Estadisticas  Graficos Ventanas Aplicaciones  Ayuda

Anélisis de la varianza

Jﬁmedidas resumen

i Tablas de frecuencias

Modelos lineales generalizados mixtos (MLGM) *

# Regresion lineal

@ Modelos no lineales mixtos 4

Agalisis de la varianza

Modelo ICnmparadunes | Contrastes I
Espedficaddn de los términos del modelo Variables de dasificaddn

Caso
Rendimiento

g £ @ B

Cancelar | Limpiar |

Tratamientos Tratamientos
Columnas: Cplumnas
Hileras 4@ 3 Hieras

§ Covariables

| <

B Aceptar |

Variables | Particiones ... |
Variables dependientes
—s IpMdiaMov_3_Rendimiento®

:I

Variables de clasificacion

= Tratamientos
Columnas
< Hileras
Covariables

=]
<1

Anélisis de la vagianza

Modelo Comparaciones | Contrastes |
Seleccionar Método de Comparacion Presentacién

(" Ninguna " Duncan " Enlista ascendente
((: LSD Fisher ((: SNK (¢ En lista descendente
DGC BSS L
 Jolife ¢ Scott knott || © En forma matrical
(" Bonferroni WP Scheffé ~Nivel significacin
" Tukey  0.10
Mostrar medias
v/ Tratamientos W 0.05
Columnas
Hileras 001

I~ Gréfico de barras

[~ sCTipo1 I~ sélo generar tabla resum co ﬁuaéde:duos

Agregar Interacdones [~ Predichos
[ Resestud.

/Aceptar x Cancelar| E Abs;;(residup

o Aceptar | X Cancelarl

I~ sCTipol [~ Sélo generar table

Guardar

[~ Residuos

[~ Predichos

™ Res estud.
[~ Abs(residuos)
v Sobrescribir
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Analisis de la varianza
Variable N R R®f 23 CV

MdiaMov 3 Rendimiento*Caso.. 25 0,96 0,93 3,76
Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo I)

E.V. SC gl CM F p-valor
Modelo 644,09 12 53,67 27,32 <0,0001
Tratamientos 618,59 4 154,65 78,72 <0,0001
Columnas 15,80 4 3,95 2,01 0,1569
Hileras 9,70 4 2,42 1,23 0,3477
Error 23,58 12 1,96
Total 667,67 24
Test:Scheffe Alfa=0,05 DMS=3,20073
Error: 1,9646 gl: 12
Tratamientos Medias n E.E.
E 43,65 5 0,63 A
D 2,69 5 0,63 A
e 35,09 5 0,63 B
A 32,90 5 0,63 B C
B 31,82 5 0,63 42
Msdias con una letra comiin no son significativamente difsrentes (p > 0,05)
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RESUMEN DEL LIBRO PARA EL PUBLICO

El lioro "Modelos Lineales Aditivos Simples para la Experimentacion Animal”
proporciona una orientacion exhaustiva sobre el uso de los modelos estadisticos en la
investigacion animal. El texto, dirigido a investigadores y estudiantes, facilita los modelos a
los cuales enfatiza en particular los ALM, que son imprescindibles en cualquier intento de
andlisis de datos experimentales. Los ALM ayudan a los investigadores comprender vy
modelar las relaciones entre las variables, ayudando a comprobar los efectos que los

tfratamientos y las condiciones experimentales causen. En este sentido, el libro abarca

ambos aspectos: desde la teoria hasta el trabajo practico, proporcionando ejemplos que

muestran como aplicar estos modelos en estudios con animales. También se analizan las
propiedades de los ALM que los hacen ventajosos, tales como la flexibilidad o la habilidad
para trabajar con datos no lineales. Otros aspectos que los autores discuten incluyen la
validacion, resaltando que la verificacion estadistica de los supuestos ha de realizarse para
que estas construir conclusiones confiables. El recurso estd acompanado con ejercicios y
casos prdcticos que ensayan la teoria e impulsen a los lectores a realizar su propia
investigacion. Como se ha expuesto, la obra es un recurso fundamental para realizar
estudios en experimentacidn animal y aumenta el uso de técnicas estadisticas que

optimizan la calidad y la interpretacion de los resultados obtenidos.
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PARA CITAR EL LIBRO

Moscoso Gomez, M. (2025). Modelos lineales aditivos simples para la
experimentacion animal. Recuperado desde:
(1) https://libros.cienciadigital.org/index.php/CienciaDigitalEditorial/catalog/book/38
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Las opiniones expresadas por los autores no reflejan la postura del editor de la
obra. El libro es de creacion original de los autores, por lo que esta editorial se
deslinda de cualquier situacion legal derivada por plagios, copias parciales o
totales de otras obras ya publicados y la responsabilidad legal recaera

directamente en los autores del libro.

El libro queda en propiedad de la editorial y, por tanto, su publicacién parcial y/o
total en otro medio tiene que ser autorizado por el director de la Editorial Ciencia

Digital.

MODELOS LINEALES ADITIVOS SIMPLES, PARA LA EXPERIMENTACION ANIMAL
G Zl'j turn|t|n Pagina 305 de 307 - Engrega de integridad Identificador &qg‘mgéloﬁ%%ﬁg%gé%%@ 298




zl'_.l turnitirltc[’ngD@%!'aingr ga de in!‘%]'%}gd 5 Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549
igita 978-9942-7437-2-

@ CORREOS Y CODIGOS ORCID

£) Marcelo Moscoso Gémez

@ https://orcid.org/0000-0002-1666-XXXX

Autores

('-.I tu ) g%%%ﬁ%%%gé%%&d@%tegﬁdad Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549
9 A

29



07 de 307 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::29566:512358549

Ciencia
L Digital

Edilonial

z) turni

INNOVANDO
EN EL AREA
ACADEMICA

d  Doi.org/10.33262/cde.38

z"j turnitin P4gina 307 de 307 - Engrega de integridad

id:::29566:512358549



