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El procedimiento habitual en la ciencia para conocer un hecho determi-
nado es investigario. Es decir, estudiarlo para saber a que se debe, que cau-
sas son las que lo producen y qué lo puede explicar. El estudio implica gene-
ralmente la realizacién de experimentos para obtener datos y el andlisis de
estos. Como indicaron no hace mucho tiempo Steel y Torrie (1985) .-"el
nuevo conocimiento se obtiene del cuidadoso andlisis e interpretacion de los
datos”.-

En los experimentos, diferentes factores que se supone pueden explicar
las causas se prueban en forma de distintos tratamientos, analizandose su
efecto. Pero, nunca el resultado total se explica totalmente por la variacion
de los tratamientos que se estudian (factores que son controlados por el
experimentador), ya que existen factores no controlados (ajenos a los tra-
tamientos ensayados, por ejemplo los factores ambientales que varian con
el emplazamiento del experimento ) que se escapan a su control e influyen
también en los resultados del experimento.

Cuando se hace solo un ensayo, ocurre a veces que el efecto de los fac-
tores no controlados es mas importante que el efecto de los que se ensa-
yan, impidiendo obtener conclusiones. Sea cual sea el area de experimenta-
cién, esta claro que con un experimento en un Unico sitio el investigador
puede evaluar el efecto del factor que controla pero no los ambientales. Si
se quieren medir los efectos de los factores no controlados, generalmente
como parte de la investigacion, el Gnico sistema es repetir el experimento en
diferentes condiciones.

Un conjunto de experimentos (llamado también una serie), se puede
hacer extensiva a varios lugares (sitios o condiciones), a lo largo de varios
anos o ambas cosas. Recibe el nombre genérico de experimentos en serie y
su analisis conjunto, analisis combinado.

En todas las areas del conocimiento es frecuente hacer varios experi-
mentos en lugares y a veces en ocasiones diferentes, con diferentes objeti-
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vos y por diferentes razones: Siempre hay que considerar las razones para
repetir los experimentos, porque ello afectard al disefio experimental.
Algunos ejemplos de razones para repetir ensayos son las siguientes:

e Conseguir variacién de los factores externos que estan en estudio (rela-
cionar el crecimiento de las plantas y la longitud del dia, analizar el com-
portamiento de neumaticos en diferentes condiciones climaticas....). Se
hacen generalmente con el objetivo de Identificar una relacion en forma
de funcién entre la respuesta del tratamiento y algunos factores ambien-
tales de modo que se pueda predecir esa respuesta (es lo que se llaman
modelos).

e Generalizar una investigacion en ciencias sociales, medicina y otras (pre-
cisién de una técnica en diferentes laboratorios, ensayos clinicos de eva-
luacién de una técnica quirtirgica en varios hospitales, encuestas de un
colegio a una ciudad ...). Ensayos comparativos de pruebas de deter-
minacion y validacion de técnicas (llamados “ring tests").

o Identificar los mejores tratamientos en unas determinadas condiciones o
localidades, pudiendo identificar el intervalo de adaptacion espacial.
Especialmente cuando se quiere hacer una recomendacién que sea de uti-
lidad para una extension grande es poco eficaz hacer solo un experimento.

e Caracterizar un tratamiento o una practica novedosa determinada res-
pecto a su efecto a largo plazo.

e En el caso mas comun de una investigacion, recordamos que el método
cientifico consiste en proponer una hipotesis, hacer un experimento
para testar la hipétesis, posiblemente modificar la hipétesis, hacer un
nuevo experimento y asi secuencialmente. Al final, es Gtil un analisis
combinado de todos los experimentos realizados.

Dentro de todas las areas del conocimiento, posiblemente es en investi-
gacion en agricultura donde es mas frecuente hacer mas de un ensayo den-
tro de una investigacion (de variedades, nutrientes, nimero 6ptimo de plan-
tas, fechas de siembra, otras practicas agricolas...) para evaluar los efectos
de los incontrolables factores ambientales (suelo, clima, incidencia de para-
sitos...) sobre los factores en estudio. Los ensayos multilocalidades son la
principal herramienta para conocer la respuesta varietal a diferentes
ambientes y por ello lo son de la mejora genética. Se puede encontrar biblio-
grafia especifica sobre ensayos de adaptacion (para medir la adaptabilidad
geogréfica de un tratamiento), ensayos de evaluacion preliminar (para des-
cartar tratamientos que no interesan) y ensayos basicos que permiten obte-
ner informacion para resolver problemas practicos y hacer recomendaciones
(los experimentos se repiten en varias localidades en investigacion aplicada
con el propdsito de obtener informacion Gtil para una zona amplia). En agri-
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cultura, son necesarios porque el rendimiento de un cultivo depende del
genotipo (variedad) o del tratamiento, del ambiente en el cual crece y de la
interaccion entre ambos, genotipo y ambiente. El estudio de la interaccion
entre el tratamiento y el ambiente es fundamental en estas investigaciones.
La principal ventaja de los ensayos repetidos en agricultura es que suelen
tener todos una similar precision.

Los primeros trabajos dentro de este drea se remontan a fechas muy
tempranas. Yates y Cochran en 1938, fueron los pioneros en analizar el pro-
blema de combinar grupos de experimentos en el contexto de la agricu tura.

Si interesa evaluar Unicamente sitios, el planteamiento adecuado es
hacer una comparacién mdltiple por analisis de la varianza de una via (cono-
cido por ANOVA, de sus siglas en inglés), donde los grupos son los diferen-
tes sitios y es lo que se puede comparar. Un ejemplo sencillo se muestra a
continuacion:

Ejemplo A. “Una compafiia electrica quiere comparar los gastos de elec-
tricidad de 3 ciudades (sitios) con diferente ubicacion. Para ello seleciona
una muestra al azar de 20 hogares y mide el consumo de un determinado
periodo” (Adaptado de Coakes y Steed, 1999)

Se trata de un disefio de un solo factor con grupos diferentes (las ciuda-
des) porque los hogares estén en ciudades diferentes. La primera parte de
la tabla ANOVA seria:

Entre ciudades 2
Dentro de ciudades (residual o error) 57
Total 59

Independientemente de que haya o no diferencia significativa entre ciu-
dades, no se trata realmente de un estudio multilocalidad y no se debe con-
fundir, ya que no se comparan hogares y desde luego tampoco la relacion
entre hogares, (suponiendo que fueran iguales por tamafio, por ejemplo) y
las ciudades, que es uno de los principales objetivos del analisis combinado.

Un paso mas es considerar cada localidad como una repeticion, se ten-
drian todos los tratamientos en cada localidad una sola vez, es decir, un
experimento simple en el que los blogues o repeticiones serian las localida-
des. Este experimento se estudiaria por analisis de la varianza de dos vias,
donde las fuentes principales de variacion son los tratamientos, las repeti-
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ciones (en este caso las localidades) y la interaccién entre ambas, llamada
error experimental 0 mas modernamente residual y se indica en la tabla 1.1

Tabla 1. 1 Analisis de la varianza simple de t tratamientos en s sitios.

Sitios s-1
Tratamientos t-1
Error experimental (s-1)*(t-1)
Total s*t -1

El cuadrado medio se obtiene de la forma usual, dividiendo la suma de
cuadrados por los grados de libertad y la prueba F de sitios y tratamientos
a su vez dividiendo cada cuadrado medio por el cuadrado medio del error
(para mas detalles del analisis de la varianza consultar Tejedor,1999).
Consecuentemente, los errores estandar, se emplean como en otros méto-
dos familiares.

Un andlisis mas completo de t tratamientos repetidos r veces en s sitios
se analiza mediante un ANOVA de dos vias, el cual proporciona informacion
de la significacion de los efectos de los sitios, los tratamientos, la interaccion
entre ambos y del error, que son todas las fuentes de variacién. El analisis
de la varianza se muestra en la tabla 1.2

Tabla 1.2 Analisis de la varianza simple de t tratamientos repetidos r veces
en s sitios.

Sitios s-1
Tratamientos t-1
Sitios x Tratamientos (s-1)*(t-1)
Error experimental (r-1)*s*t

Total r*s*t -1
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Un ejemplo simple de este planteamineto es el siguiente:

Ejemplo B. “ Un distribuidor de cosméticos quiere determinar cual entre
tres tipos de tiendas (pequena en el barrio, mediana en centro comercial y
gran superficie) y en qué localizacion (centro o suburbios) es mas eficaz en
vender sus productos. Se eligen cuatro tiendas al azar para cada una de las
seis situaciones y se consideran las ventas en un determinado periodo”
(Adaptado de Coakes y Steed, 1999)

Se trata de un disefio factorial 3 x 2. La primera parte de la tabla ANOVA
seria

Localizacion

Tipo de tienda

Tienda x Localizacion

Residual (o error) 18
Total 23

En este disefio ya es posible analizar la interaccion entre tratamientos y
localidad, es decir ver si hay alguna relacion entre tratamientos (tipos de
tienda) y su localizacion. Realmente este es el verdadero objeto de este
experimento.

Pero para el analisis adecuado (que se vera mas adelante) falta un fac-
tor de variacidn, las repeticiones dentro de las localidades. Esta componen-
te es muy importante, ya que constituye un error que servira para testar en
la prueba F las distintas localidades.

Segun Pearce y colaboradores (1988), el disefio de una serie de experi-
mentos completos repetidos en varias localidades tiene dos fases:

1. Disefiar los experimentos en cada sitio.
2. Elegir los sitios (ambientes o localidades).

El disefio y analisis de un experimento no plantea especiales problemas.
La eleccion de localidades hay que hacerla con algunas precauciones como
se vera en el siguiente apartado.

Los principales problemas se presentan al analizar en conjunto varios
experimentos son los posibles cambios en la varianza de la variable en res-
puesta a las distintas condiciones ambientales y si hay observaciones repe-
tidas de una unidad experimental, alta correlacion entre los errores de las
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medidas repetidas. De ahi que es necesario verificar el cumplimiento de
unos determinados requisitos.

Hacer varios ensayos es necesario en muchos casos y su planteamiento
tedrico no es especialmente dificil (el practico suele ser mas complicado). El
analisis conjunto de todos los experimentos es importante y debe hacerse
con precaucion. Hay que considerar, por ejemplo, que muchos paquetes
estadisticos (entre ellos el programa SPSS, que se utilizara en los ejemplos)
no consideran algunas fuentes de variacion como terminos de error, por lo
que los test F en el ANOVA que muestran en las salidas son incorrectos.

1.1 Diseiio. Tratamientos, repeticiones y localidades

Tratamientos

El objetivo de todo experimento es comparar tratamientos, que se asig-
nan aleatoriamente a unas unidades experimentales. Si tratamientos es lo
que se prueba de acuerdo con la hipétesis de partida (fertilizantes en agri-
cultura, farmacos en farmacia...), las unidades experimentales es dénde se
prueba (parcelas de terreno, ratones...). La variacion existente entre unida-
des experimentales que han recibido el mismo tratamiento se llama error
experimental e interesa que sea lo menor posible.

Los tratamientos pueden ser cuantitativos o cualitativos y su definicion y
nimero dependera de los objetivos del experimento. Cuando un factor es
cualitativo (la localidad siempre lo es) y otro es cuantitativo (por ejemplo
dosis) la interpretacion de la interaccion puede ser complicada, en este caso
es mejor hacer curvas de respuesta para comparar los tratamientos (Pearce,
2004). Si unos tratamientos tienen relacién con los otros del mismo experi-
mento se dice que estan estructurados (por ejemplo dosis crecientes y su
comparacién se debe hacer por contrastes). Si no tienen relacién unos con
otros, se dice que no estan estructurados (por ejemplo distintos farmacos)
y se emplean las comparaciones multiples de medias (Urquhart, 1981).

En ensayos con mas de un factor, los tratamientos son combinaciones de
factores y niveles (factor es todo lo que tenga un efecto y nivel es el esta-
do de un factor). Si un factor se prueba con todos los niveles de otro se dice
que tiene una estructura factorial. Esta combinacién de tratamientos tiene
grandes ventajas.

En el caso que nos ocupa, en la repeticion de ensayos en varias localida-
des con t tratamientos repetidos r, veces en s localidades (o como siempre
sitios) tenemos dos factores t y s en un experimento factorial, donde un fac-
tor se prueba con todos los niveles de otro. Como todos los experimentos
factoriales, la intencidn es estudiar la interaccién entre los factores trata-
miento y localidad, en definitiva, saber si el mejor tratamiento depende de
la localidad o que tratamiento es el mas adecuado a cada localidad ( o con-
dicion de ensayo).
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Los factores (o los tratamientos) pueden ser fijos (cuando son mas
importantes los niveles que el propio factor, por ejemplo variedad A,B...) o
aleatorios (importa mas el factor, eligiéndose el tratamiento al azar entre los
posibles, por ejemplo de ocho farmacos posibles se eligen dos para ensa-
yar).

Con factores aleatorios no se puede hacer comparacion de medias (este
es uno de los errores mas comunes en el uso de programas estadisticos),
hay que hacer componentes de la varianza. Recordamos que la interaccién
con un factor aleatorio es aleatoria. El hecho de ser factor fijo o aleatorio
afecta a como construir la prueba F para cada factor de variacion.

Un modelo con factores fijos y aleatorios se denomina modelo mixto. En
un modelo mixto las componentes de la varianza difieren de los esperados
para un modelo aleatorio. Las reglas para calcular los cuadrados medios
esperados en un modelo mixto se pueden ver en Schultz (1955).

En los analisis combinados, generalmente los tratamientos suelen ser fac-
tores fijos en tanto los afios se consideran como factores aleatorios y las
localidades pueden ser fijas o aleatorias. De ahi que la interaccion sea alea-
toria. La situacion se complica cuando en un mismo experimento intervienen
factores fijos y aleatorios

Si los tratamientos deben estar asignados aleatoriamente (al azar) a las
unidades experimentales, dentro de cada una de las repeticiones (réplicas o
bloques), cada ensayo debe estar sorteado. No se debe repetir el mismo
ensayo una y otra vez. Aunque los ensayos tengan el mismo tamafio y
estructura hay que sortear cada ensayo independientemente (repetir el
mismo sorteo es también otro error muy frecuente).

Para conocer la variabilidad que existe y el error experimental los trata-
mientos ensayados deben estar repetidos. El nimero de repeticiones depen-
de de los recursos, de la varabilidad del material que se ensaya, del nime-
ro de tratamientos y de la importancia de las comparaciones. Si el nimero
de repeticiones aumenta, la precision del ensayo aumenta (el coeficiente
devariacién disminuye) y los intervalos de confianza se reducen. Lo minimo
es que haya dos repeticiones, lo usual son cuatro y entre cuatro y ocho pro-
porcionan un grado de precision razonable. Para un calculo preciso del
nimero de repeticiones necesarias es necesario conocer por adelantado la
distribucion (al menos el coeficiente de variacion) y la diferencia verdadera
que se desea conocer. El procedimiento esta descrito en muchos libros de
estadistica, aunque Cochran y Cox (1957) proporcionan unas tablas ade-
cuadas para determinar el nimero de repeticiones en funcién de la signifi-
cacion y probabilidad deseada. Se ha aconsejado que el nimero de repeti-
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ciones minimo debe asegurar entre 10 y 20 grados de libertad en el error en
un ensayo individual (Mead, 1988), lo que hace necesario replantear el
ANOVA del experimento antes de realizarlo.

Se ha sugerido también (y ha llegado a hacerse en algln caso) tomar las
repeticiones de todas las localidades sumadas para una mejor respuesta de
los tratamientos, pero lo que se consigue es sumar los efectos de las repe-
ticiones en las localidades y de la interaccion tratamiento por localidad. No
se puede del analisis combinado. Lo ideal es que cada experimento de una
serie tenga el mismo disefio, con igual nimero de tratamientos y repeticio-
nes.

Las diferentes ubicaciones de los ensayos realizados en una serie y que
pueden consistir, por ejemplo en diferentes suelos, presion de enfermeda-
des, insectos o malas hierbas y para las cuales se desea informacién, han
recibido indistintamente el nombre de ambientes (generalmente en ensayos
de biologia), sitios (en la literatura anglosajona) o localidades cuando hay
una diferencia geografica. En biologia o agronomia, el término ambiente
implica un conjunto de condiciones climaticas, de suelo, bidticas (plagas y
enfermedades) o de manejo en un ensayo individual llevado a cabo en una
determinada localidad y en un determinado afio. Un ambiente identifica una
combinacién particular de localidad y afio. En este texto nos referiremos
indistintamente a cualquiera de los tres sindnimos.

Desde las primeras referencias, se ha insistido en que los lugares para
hacer una serie de ensayos deben ser elegidos siempre que sea posible de
forma aleatoria. Es decir, los sitios deben ser una muestra aleatoria de todos
los sitios de la region (o condiciones posibles de experimentacion), incluso
la validez del analisis combinado se ha condicionado a la eleccién al azar de
las localidades.No solo no es cierto que no sea valido, sino que es poco prac-
tico (también influye el coste) y que cuando la eleccién de la localidad es
totalmente al azar ocurren situaciones muy complicadas. Las localidades
deben ser representativas, ya que en caso contrario los resultados tienen
poco valor practico. Parece evidente que para aumentar la representatividad
es necesario aumentar en lo posible el numero de ensayos. Cuando intere-
san las componentes de la varianza, lo mas apropiado es elegir las localida-
des al azar.

En 1988, Mead indico con gran sensatez, que repetir los experimentos
totalmente al azar en una serie de localidades no es un uso eficiente de los
recursos, ya que la variacion de error experimental total (suma de todos los
errores experimentales individuales) puede ser enorme. Aunque en el caso
de no elegirlos al azar, los resultados deban ser interpretados estrictamente



Agrupamiento de ensayos. Andllsis combinado

para los sitios seleccionados y las medias de los tratamientos pueda repre-
sentar menos a estos, propuso elegir las localidades muy cuidadosamente
para evaluar la caracteristica de la localidad, haciendo un esfuerzo en carac-
terizar las diferencias entre poblaciones. Las localidades deben estar bien
definidas y deben ser suficientemente representativas.

El nimero dptimo de localidades depende de los objetivos del experi-
mento, de la precision de los mismos, de la variabilidad ambiental, del
nimero de tratamientos en ensayo y del nidmero de repeticiones en cada
ensayo. Dagnelie (1981) propuso emplear el mismo método de calculo para
el nimero 6ptimo de localidades en una serie, que para el nimero de repe-
ticiones en un experimento. También el numero de sitios depende de la
extension de la region donde se van a situar los ensayos. Annicchiarico
(2002) propone que no deberian ser menos de seis o siete. Como referen-
cia, un proyecto de investigacion nunca deberia tener menos de 5 a 10 ensa-
yos.

En relacién con el procedimiento para elegir las localidades hay dos estra-
tegias en funcion de los objetivos del estudio:

1.- Si el objetivo es hacer una recomendacién concreta, primero hay que
elegir los sitios y entre ellos seleccionar una muestra representativa. Los
sitios deben ser elegidos estrictamente al azar.

2.- Si el objetivo es estudiar la interaccion entre los tratamientos y el
ambiente es mejor elegir algunos pocos sitios que representen cada
ambiente y que no sean demasiados los ambientes diferentes, ya que el
estudio de la interaccion se complica.

En este punto surge muchas veces una duda (manifestada a menudo por
estudiantes e investigadores): Supuesto que los recursos son limitados, en
general a mas sitios menos repeticiones en cada uno, entonces ées preferi-
ble mas localidades con menos repeticiones o mas repeticiones en cada loca-
lidad y menos localidades?.

En 1951, Sprague y Federer dieron una respuesta. Concluyeron que en
un analisis de una serie de ensayos, en general, un aumento en el nimero
de localidades y afios y una disminucién en el nimero de repeticiones pro-
duce un mejor resultado en un programa de investigacién, pero dependien-
do siempre de los objetivos de la investigacion. Si se quiere testar una hipo-
tesis, donde hay que tener una gran precision, es necesario tener mas repe-
ticiones en cada ensayo a costa de menos localidades, pero si el objetivo es
tener informacién para hacer una recomendacion general en una region,
donde se require menos precision, se pueden tener menos repeticiones en
cada ensayo y mas localidades. En definitiva lo importante, de nuevo, son
los objetivos del estudio.
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Dagnelie (1981) con el método similar al nUmero de repeticiones por
ensayo, escribié que para un analisis de s sitios y r repeticiones y t trata-
mientos, la varianza de la diferencia entre dos medias de s*r observaciones
seria:

o? (diferencia) = 2 (02 15/ s + (02 ¢ + o2 )/sxr)

Donde, o? ts es la componente de la varianza relativa a tratamientos x
sitios, o2 ¢ la componente de la varianza relativa a tratamientos x repeticio-
nes y o la varianza del error. Las diferencias entre localidades suelen ser
mayores que las diferencias entre repeticiones, entonces siempre que o2
no sea nula, la varianza total es minima cuando r es minimo y s es maximo.
De ello se desprende que en la practica el nimero optimo de repeticiones
por ensayo deberia ser de dos (este autor dirigid varios programas de inves-
tigacion sobre agricultura en Africa con muchas localidades y tan sélo dos
repeticiones por localidad). Proponia que a no ser que la variacion entre
repeticiones sea mucho mayor que la variacion entre localidades, no es muy
recomendable aumentar el nimero de repeticiones (se considera un despil-
farro de recursos), ya que la varianza de la media de un tratamiento esta
mas afectada por el numero de localidades que por el nimero de repeticio-
nes. Solo en el caso de que la varianza de las repeticiones sea mayor que la
varianza de las localidades es mejor aumentar las repeticiones.

Algunos afios mas tarde Mead (1988) analizando los grados de libertad
propuso lo contrario (la reduccion del nimero de repeticiones por ensayo y
el aumento del nimero de ensayos, provoca un aumento en los grados de
libertad de la interaccion tratamiento x localidad y la potencia de las com-
paraciones).

Para este autor es mejor hacer pocos experimentos en sitios bien elegi-
dos (definidos adecuadamente por sus caracteristicas) con gran precision en
cada experimento, que hacer un gran nimero de experimentos poco preci-
sos cubriendo todas las variaciones de esta caracteristica. Muchos sitios al
azar es irrelevante en un programa de investigacion. Es mejor caracterizar
los sitios (no elegirlos al azar) y hacer un buen experimento en cada lugar.
De esta forma la informacion generada es mas Util. Hoy es la idea mas
seguida.

El disefio también influye. Hacer 2 o 3 repeticiones con el empleo de un
disefio eficaz, como bloques incompletos o disefio en filas y columnas, es
adecuado en la mayor parte de las situaciones (segin Cochran y Cox, 1957).

El disefio mas comun, de t tratamientos (fijos), con r repeticiones (alea-
torio) repetidos en s sitios (aleatorio) tiene como factores de variacion en el
analisis combinado: sitios, repeticiones dentro de sitios, tratamientos, inter-
accion tratamientos x sitios e interaccion tratamientos x repeticiones dentro
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de sitios (error experimental o residual), al aumentar los sitios la interpreta-
cién de los resultados depende mas de la interaccion tratamientos x sitios
que de tratamientos x repeticiones dentro de sitios (lo que llamamos error).

Como se ha indicado anteriormente, se hacen experimentos repetidos o
en condiciones diferentes para saber si los tratamientos responden de igual
manera en distintas condiciones. Esto es posible verlo con |a significacion de
la_interaccién. Si la interaccion tratamiento x localidad no es significativa, los
tratamientos responden de igual manera en todos los sitios (la ordenacién
seria la misma) y el estudio concluiria con el analisis de los factores princi-
pales, tratamientos y localidades. Si es significativa, quiere decir que unos
tratamientos van mejor en unas condiciones y otros en otras condiciones.
Hay que considerar que el efecto de los tratamientos da una informacion
relevante solo cuando no existe interaccion entre tratamientos y ambientes.
Con una interaccion significativa las diferencias entre tratamientos pueden
variar ampliamente entre ambientes o localidades. Dicho de otra forma, las
medias describen adecuadamente las localidades o los tratamientos si la
interaccién no es significativa. Con una interaccién significativa los efectos
principales deben examinarse con precaucion.

Se puede esperar una gran interaccion cuando hay grandes diferencias
entre los tratamientos que se ensayan o cuando hay una variacion amplia
entre los distintos ambientes donde se han realizado los experiementos. Hoy
hay disponible mucha informacion sobre diferentes aspectos de la interac-
cién entre tratamientos y ambientes. Algunas monografias recientes son las
de Gausch (1992), Prabhakaran y Jain (1994) y Basford y Tukey (2000).

La interpretacion de esta interaccion, a veces puede ser complicada,
haciendose necesario estudiar la estabilidad de los resultados a traves de los
diferentes ambientes. Son los estudios de adaptabilidad y estabilidad de ren-
dimientos. Informacién especifica sobre estos analisis de se pueden encon-
trar en Gausch y Zobel (1996), Piepho (1998) y Annicchiarico (2002).

A la hora de agrupar ensayos es preferible que estos sean iguales, ya que
presenta grandes ventajas a la hora de aplicar ciertas pruebas estadisticas
(por ejemplo el ANOVA es especialmente robusto para la violacién de homo-
geneidad de varianza y normalidad cuando todos los grupos tienen el mismo
tamanfio) y para hacer un analisis ponderado dando a cada sitio un peso en
proporcion inversa al error medio cuadrado (hay que modificarlo si cada sitio
tiene diferente nimero de repeticiones).

Siempre que aparezcan los mismos tratamientos, se puede hacer un ana-
lisis combinado, aun cuando los diferentes ensayos difieran en tamaiio,
estructura o incluso en disefio estadistico (por ejemplo agrupar un ensayo
de bloques completos al azar con un cuadrado latino y con un lattice) aun-
que, en este caso, el calculo del cuadrado medio del error combinado requie-
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re cuidado (si tienen mas o menos la misma precision los diferentes ensa-
yos se puede ponderar por el grado de libertad, para mas detalles ver el libro
de Cohran y Cox, 1955).

Otras posibilidades es hacer disefios sin repeticiones o disefios aumenta-
dos (ver Federer, 1951 o Kempton y Gleeson, 1997). En estos disefios se
trata de comparar varios testigos que se repiten para obtener una estima-
cion de error, con nuevos tratamientos en cada localidad. Las localidades
deben estar proximas y se recomiendan especialmente cuando hay un
nimero de tratamientos muy elevado. Si los ensayos sin repeticiones se
hacen conjuntamente en sitios diferentes de una misma localidad, pueden
ser considerados bloques o repeticiones de un mismo experimento en blo-
ques completos ala azar realizado en la misma localidad.

En resumen un investigador que esté interesado en la respuesta de sus
tratamientos a diferentes condiciones, intentara conocer que factores
ambientales hacen aumentar o disminuir la respuesta, vera que tratamien-
tos son mas estables, que tratamientos van bien en que lugares, ...tendra
que conocer la interaccion entre tratamientos y sitios.



Antes de iniciar un analisis combinado es necesario hacer algunos anali-
sis previos, es lo que se entiende por andlisis preliminares. Basicamente tie-
nen como objetivo determinar que experimentos de pueden agrupar, es
decir cuales deben ser incluidos en el analisis combinado. Estos estudios
suelen ser los mismos en todos los casos y son tres:

1.- Analizar los ensayos individuales. Es necesario completar cada experi-

mento, analizar cada ensayo y rechazar los que no son validos.
Previamente es conveniente tener un criterio de validez de ensayos
(por ejemplo un coeficiente de variacién maximo....).

2.- Hacer una primera estimacion de si las diferencias entre tr tamientos son
iguales en todos los experimentos y de la interaccién entre tratamien-
tos y localidades. Esto permitird determinar si es necesario separar los
experimentos en dos o mas grupos homogeneos para una misma o
diferente recomendacion.

3.- Verificar que se cumplen los requisitos necesarios, Independencia, nor-
malidad y homogeneidad de las varianzas de los errores experimenta-
les (comparar los errores experimentales para ver que son homoge-
neos).

Finalmente los ensayos se agrupan fisicamente.

2.1.- Analisis de los ensayos individuales.

Cada ensayo se tiene que analizar e interpretar por separado. El analisis
mas simple es el andlisis de la varianza (para una informacién detallada del
ANOVA, consultar Tejedor, 1994). Para un experimento simple en bloques
completos al azar con t tratamientos sorteados aleatoriamente en r repeti-
ciones o bloques, el ANOVA tiene las fuentes de variacion sefialadas en la
tabla 2.1



Consejeria de Agricultura y Pesca

Tabla 2.1 Analisis habitual de la varianza de un ensayo en bloques com-
pletos al azar con t tratamientos t r repeticiones.

Repeticiones r-1 SC1 M1 CM1/CM3
Tratamientos t-1 SC2 cM2  CM2/CM3
Repeticiones x Tratamientos

(error) (r-1)(t-1) SC3 CM3

Un primer paso para interpretar los resultados, es analizar el reparto pro-
porcional de los cuadrados medios (las varianzas). Si la varianza del error
(CM3) es proporcionalmente la mas grande de las tres, la razén F de los tra-
tamientos serd pequefia, es decir indicard pocas diferencias entre trata-
mientos (realmente podemos decir que no es que no las haya, sino que no
hemos sido capaces de encontrarlas). La validez de ensayos se suele com-
probar bien por la varianza del error o por el coeficiente de variacién (vere-
jemplo). Es de esperar que la varianza del error varie en los diferentes expe-
rimentos.

El siguiente paso es ver la significacion de los tratamientos. Si la proba-
bilidad asociada (p en la tabla de resultados viene en una columna junto al
valor de F) es menor que 0.05 se considera que las diferencias entre trata-
mientos son estadisticamente significativas. Si es significativa, el siguiente
paso consiste en determinar que tratamientos son diferentes de los otros y
depende de que estos sean aleatorios o fijos. Si son aleatorios, solo es posi-
ble hacer un estudio de componentes de la varianza. Si los tratamientos son
fijos, el procedimiento habitual como ya se ha indicado antes es hacer una
comparacion de medias.

Preferentemente debe elegirse comparaciones planeadas “a priori” y
debe dejarse constancia de ello en el protocolo. En el caso de hacer com-
paraciones no planeadas, o “a posteriori”, si se hacen pocas comparaciones
no suele haber problema. Al aumentar el nimero de comparaciones aumen-
ta el riesgo de cometer error de tipo I (rechazar la hipétesis nula de que no
hay diferencias cuando es verdadera, mas facil, es equivalente a no dar por
bueno un tratamiento que es eficaz). Para evitarlo hay que reducir las com-
paraciones que se quieren hacer o bien, para reducir el riesgo de error, bajar
el nivel de alfa de 0.05 a 0.01, entonces las pruebas se hacen mas conser-
vadoras y es mas dificil encontrar diferencias, aun cuando sean reales. Hay
que tener cuidado con las comparaciones a posteriori pues se puede caer
facilmente en un error conocido (“efecto sugerido por los datos” o “razona-
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miento posterior a los hechos”). Las medias de los diferentes tratamientos
se pueden comparar también mediante contrastes, lo que se vera mas ade-
lante.

Para ilustrar todo lo anterior veamos el siguiente ejemplo

EJEMPLO L.

“Se ensayan ocho variedades de remolacha azucarera en seis localidades
diferentes, con el objetivo de conocer si la mas productiva lo es en todos los
sitios o cada uno requiere una variedad diferente. En cada localidad se hace
un experimento en bloques completos al azar (RCBD),sembrando las ocho
variedades con cuatro repeticiones. Las localidades difieren geograficamen-
te y en la cantidad de agua que recibe el cultivo, desde secano (sin riego),
riegos de apoyo (solo uno o dos riegos) o riego durante el desarrollo del cul-
tivo (entre dos y cuatro riegos)”.

Como ejemplo del primer analisis se estudia la localidad 4. En SPSS se
construye la base de datos en el editor con las variables: repeticién (escala,
de 1 a 4), tratamiento (nominal, nombres de las variedades de remolacha)
y rendimiento (escala, valor en kg/ha de azucar). El archivo tiene 32 casos.
Las variables repeticién y variedad se consideran factores fijos. Para obte-
ner el resultado desde el menu se sefiala (SPSS, version 8.0):

Statistics
General Lineal Model
GLM - General Factorial
e Dependent variable: Rendimiento
e Fixed Factor(s): Repetic, variedad

Model....
o Custom
Model: Repetic, variedad
» Sum of squares: Type III
e Include intercept in model
Continue
Post Hoc.....
e Post Hoc test for: variedad
e Tukey's B
Continue

OK
En la salida (Output —SPSS Viewer) se obtienen las tablas del analisis de
la varianza y de la comparacion de medias:
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Tabla 2.2 Analisis de la varianza del experimento con ocho variedades y
cuatro repeticiones de la localidad 4.

Test of Between-Subjects Effects
Dependent Variable: Rendimiento en azucar (t/ha)

Pl U i . r 7 4 | ~ feiy 1 C .
Sotlrce i k 1Y OFf z ¢ viedn ¥ i Si

3 1 : gquare

Corrected Model 33,0921 10 3309 | 50,758 | ,000

Intercept 6052,75 1 6052,75 = 92842,91 ,000
VARIEDAD 32,957 7 4,708 72,218 ,000
REPETEC ,133 3 4,448E-C ,682 ,573
Error 1,369 21 6,519E-C

Total 6087,21 32

Corrected total 34,460 31

a.R Squared= 9,60 (Adjusted R Squiared = ,941)

En el reparto de varianzas, el cuadrado medio de los tratamientos ocupa
la mayor parte, siendo el efecto del las repeticiones y del error mucho meno-
res en comparacion. El estudio es muy adecuado por este analisis (el valor
de r cuadrado es elevado y la significacion también) y las diferencias entre
variedades en esta localidad son estadisticamente muy significativas.

Tabla 2.3 Comparacién de medias para la variable rendimiento en aziicar
del experimento anterior segiin el test de Tukey HSD a p=0.05

Rendimiento en azucar (t/ha)
Tukeya B

Alto 4 12.4500

Pleno 4 12.7500 12.7500
Hilma 4 13.1000
Nita 4 13.2500
Marina 4 13.9250
Emerita4

Arista 4

Armida 4

14.3750
14.4250
15.7500

Means for froups in homogeneous subsets are displayet.
based on Type III Sum of Squares

The error term is MEan Square(Error) = 6,519E-02

a. Uses Harmonic Men Sample Size = 4,000

b. Alpha = ,05
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Se puede apreciar como en esta localidad la variedad Armida es signifi-
cativamente mas productiva que el resto, seguida de las variedades Arista,
Emérita y Marina. La variedad Alto es la que ha tenido un menor rendimiento
en este ensayo sin ser estadisticamente diferente de la variedad Pleno.

La presentacién mas comun de estos resultados es la que se muestra en
la tabla 2.4 donde se incluyen algunos parametros estadisticos, necesarios
para conocer la calidad del ensayo como el coeficiente de variacion o el error
estandar.

Tabla 2.4 Presentacién habitual de resultados del ensayo anterior (locali-
dad 4).

Alto 12.45 d
Arista 14.42 b
Armida 15.75 a
Emerita 14.37 b
Hilma 13.10 c
Marina 13.92 b
Nita 13.25 o
Pleno 12.75 cd
Media 13.75

C.V (1) 1.85

F (signif.p) 72.21 (** 0.000)
E.E (2) 0.18

Letras diferentes indican diferencias significativas segtn el test de Tukey (HSD) a p
=0.05
(T) = Testigos

(1) C.V. = Coeficiente de Variacion. Es la relacion C.V = (Cme)1/2 / m,
donde Cme es el Cuadrado Medio del error y m es la media general de los
tratamientos. Curiosamente el SPSS (la version 8) en la estadistica descrip-
tiva, no muestra el CV. En algunos protocolos se exige un CV minimo para
que un ensayo sea valido. Es frecuente el valor 10% (Bowman y Watson,
1997). Es un criterio (til para considerar si un ensayo se agrupa o no con el
resto.
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(2) E.E = Error estandar de la diferencia entre medias de dos tratamien-
tos. Es la relacion EE = (2. Cme / n )1/2 , donde n = nCrep ....... Y el SPSS
tampoco lo muestra. Este valor multiplicado por talfa, GL error da el valor
critico decomparacion del test LSD (...que el SPSS tampoco lo muestra).

Los paquetes estadisticos actuales, entre ellos el programa SPSS, tienen
una gran utilidad que son los graficos. En las figuras 1 y 2 se muestran los
mas frecuentes. En la figura 1, el de barras de error (simple error bar) con
el intervalo de confianza de la media (intuitivamente y como aproximacion,
dos variedades cuyos intervalos de confianza no se solapen son estadistica-
mente diferentes).

Figura 1. Gréafico de Intervalos de confianza de la media de rendimientos
de ocho variedades en la localidad 4.

17 95% CI Rendimiento en azucar (t/h)

I

15 -

14 - §

13 1

12 -

1

N= 4 4 4 4 4 4 4 4
Emerita Hima Pleno Marina Arista Nita Ammida Alto

Variedad

En la figura 2, se presenta el grafico de cajas (boxplot) de los rendi-
mientos medios de las ocho variedades en la localidad cuatro. Recordamos
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que en estos graficos, muy Utiles y cada vez mas empleados, las lineas fina-
les de los segmentos horizontales representan el valor mas alto y mas bajo
de la distribucién de los datos de cada variedad, la linea interior del recua-
dro la mediana y los extremos superiores e inferiores del mismo, el cuartil
superior y el inferior. En nuestro ejemplo podemos apreciar que la variedad
Alto tiene los valores de las cuatro repeticiones mas parecidos y la variedad
Pleno es la que los tiene mas diferencia entre el valor mas alto y el mas bajo.

Figura 2. Grafico de cajas del rendimiento medio de las ocho variedades
del experimento anterior.
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La sintaxis (se obtiene con el comando PASTE) resume las instrucciones
que se han dado y en el andlisis estadistico anterior han sido:

UNIANOVA

rendim BY variedad repetic
/METHOD = SSTYPE(3)
J/INTERCEPT = INCLUDE
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/POSTHOC = variedad ( BTUKEY )
/EMMEANS = TABLES(variedad)
/PRINT = DESCRIPTIVE
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/DESIGN = variedad repetic .

Si los tratamientos hubiesen sido aleatorios, imaginemos, por ejemplo,
que las ocho variedades han sido elegidas por sorteo al azar de entre todas
las del catdlogo o registro nacional, tras el analisis de la varianza, sin el cal-
culo de la razén F, se hace un estudio de componente de la varianza. El pro-
cedimiento es el siguiente:

Statistics
General Lineal Model
Variance component
¢ Dependent variable: Rendimiento

e Random Factor(s): Repetic, variedad
Model....
e Custom
Model: Repetic, variedad
¢ Include intercept in model
Continue
Options.....
¢ ANOVA
¢ Sum of Squares: Type I
¢ Display: Sums of squares
Expected mean squares
Continue
OK

El resultado del andlisis de la varianza y la estimacién de la varianza de
cada componente se presenta en las tablas 2.5 y 2.6. La varianza estimada
para las repeticiones es de 0.0025 (a veces tanto el método ANOVA como el
MINQUE puede dar valores negativos cuando el verdadero valor esta proxi-
mo a cero), para las variedades de 1.16 y para el error de 0.065.
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Tabla 2.5 Analisis de la varianza realizado por el procedimiento de com-
ponentes de la varianza.

ANOVA
Type | Sum Mean

Source of Squares df Square
Corrected Model 33,091 10 3,309

Intercept 6052,750 1 6052,750

REPETIC 133 3 4,448E-02

VARIEDAD 32,957 7 4,708

Error 1,369 21 6,519E-02

Total 6087,210 32

Corrected Total 34,460 31

Dependent Variable: RENDIM

Tabla 2.6 Estimacién de la varianza de las componentes repeticion, varie-
dad y error.

Variance Estimates

Var (REPETIC) -2,59E-03
Var (AVARIEDAD) 1.161
Var (Error) 6.519E-02

Dependent Variable: RENDIM
Method: ANOVA (Type I Su of Squares)

La corriente de control o sintaxis en este caso es:

VARCOMP

notaBYab

/RANDOM = a b

/METHOD = SSTYPE (1)
/PRINT = EMS VARCOMP
rendim BY repetic variedad
/RANDOM = repetic variedad
/METHOD = SSTYPE (1)
/PRINT = SS

/PRINT = EMS

/DESIGN = repetic variedad
JINTERCEPT = INCLUDE.
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2.2.- Primera estimacion del resultado de los tratamientos en las
distintas localidades.

Una vez analizados los ensayos individuales (hasta ahora se tienen seis
archivos individuales) y descartado los que son poco precisos, es conve-
niente confeccionar una tabla de resultados con todos ellos juntos.
Continuando con el ejemplo de las seis localidades (y supuesto que todos
ellos se han aceptado por su CV) los resultados se muestran en la tabla 2.7.
Junto a esta tabla, es Util incluir otra tabla donde se especifiquen los cua-
drados medios de las fuentes de variacién con su significacion (ver tabla
2.8).

Tabla 2.7 Resultados los seis experimentos con ocho variedades de remo-
lacha ordenados por la produccién media. Produccién de aziicar en t/ha.
Loc = Localidad.

Alto 13.05 = 12.90 13.40 | 12.45 | 15.17 @ 15.78
Arista 13.94 | 13.69 13.61 1442 | 16.08  16.10
Armida 13.52 | 13.64  14.08 1575 | 16.47 16.40
Emerita 1401 | 13.89 1419 1437  14.10 14.40
Hilma 13.05 = 13.51 | 13.51  13.10 | 1217  14.10
Marina 13.41 1358 | 13.98 § 13.92  14.90  15.70
Nita 13.28 1340 | 13.29 | 13.25  12.73 | 13.09
Pleno 13.00 @ 13.80 | 14.06 | 12.75 @ 13.08  13.40
Media 1341 1355 | 13.77 | 1375 1434  14.87

Tabla 2.8. Analisis de la varianza de los ensayos individuales del ejemplo
1. Cuadrados medios y significacion.

Repeticion 3 0.18 0.08 | 0.23 | 0.04  0.62 | 0.47
variedad 7 0.62NS | 0.37NS | 0.49NS| 4.70**|10.01** 6.59**
Error 21 | 033 0.32 0.57 | 0.06 | 247 | 0.27
NS = No significativo, * = p< 0.05, ** = p< 0.01
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Los resultados del analisis de la varianza muestran que hay tres localida-
des, las tres primeras, donde no hay diferencias estadisticamente significa-
tivas entre variedades, en tanto en las tres siguientes si las hay. Posiblente
en ambientes menos productivos las variedades mejores, que parecen ser
Armida y Arista (ver tabla 9 en localidades 5 y 6), no puedan manifestar su
potencial de rendimiento.

Existe un error bastante comun, que consiste en considerar en el estudio
solamente los ensayos que han resultado significativos, despreciando el
resto. Recordamos que los ensayos no son buenos o malos por encontrar
diferencias significativas entre tratamientos, ya que esta depende de la téc-
nica experimental en gran medida (se puede mejorar el encontrara diferen-
cias entre tratamientos aumentando el nimero de repeticiones, de trata-
mientos, haciendo bloques o con medidad intermedias, haciendo andlisis de
la covarianza). En nuestro caso de no considerar las localidades 1, 2y 3, se
perdera eficacia para conocer la interaccién entre variedades y localidades,
en definitiva para el estudio global.

La observacion de las tablas anteriores debe dar una primera idea de si
las diferencias entre tratamientos son iguales en todos los experimentos o
no, (dicho de otra forma, si las respuestas de los tratamientos son consis-
tentes de un lugar a otro o hay variacién de respuesta) y también de la posi-
ble interaccion entre tratamientos y localidades (que unos tratamientos
vayan mejor en unas localidades que otras). Esto permitira determinar si es
necesario separar los experimentos en dos 0 mas grupos homogeneos para
hacer una recomendacion. Esto a veces no es facil, especialmente cuando
en numero de tratamientos y de localidades es elevado. Algunas medidas
para facilitar ver las diferencias entre tratamientos en las diferentes locali-
dades son las siguientes:

a) Es frecuente poner testigos para reagrupar. Se eligen uno o dos trata-
mientos comunes a todos los experimentos y la variable respuesta se
transforma en porcentaje respecto a el o ellos. Los valores pasan a ser
“relativos respecto a testigos” en lugar de valores absolutos. El uso de
testigos tiene basicamente dos ventajas: proporciona una mejor base de
comparacion, se puede conocer el comportamiento de los tratamientos
respecto a los ya conocidos y ayuda a interpretar los resultados (son
especialmente necesarios para manejar la impredecible variacion
entre afos). Las caracteristicas que deben tener los testigos son ser
tratamientos conocidos y empleados, sobre todo a la hora de ensayar
nuevas tesis. Pueden llamarse también tratamiento control (si no ha
recibido ninguin tratamiento) o tratamiento estandar (especialmente si
sus efectos ya son conocidos). A veces se repiten varias veces en el
experimento para aumentar el conocimiento y siempre deben ser
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parte del propio experimento. Como alternativa, se puede emplear la
media del campo para relativizar los resultados, aunque tiene como
inconveniente las limitaciones conocidas de la media.

Por definicion la media de testigos tiene el valor 100 y se suele llamar
indice productivo. La significacion no varia con los resultados transforma-
dos en relativos respecto a testigos, aunque si lo hacen los cuadrados
medios y ldgicamente, la media. Transformando los valores de la tabla 9,
en relativos respecto a las variedades testigo Emérita y Marina (suponga-
mos dos variedades muy conocidas y empleadas), obtenemos la tabla 2.9.
Se puede apreciar, por ejemplo, como en la localidades mas productivas
las mejores variedades superan a los testigos en casi un 10% en tanto las
menos productivas llegan a tener un rendimiento casi un 15% inferior a
los testigos.

Tabla 2.9 Resultados de seis localidades en valores relativos respecto a los
testigos Emerita y Marina

Alto 95.20 93.95 95.22 88.04 104.65 104.90
Arista 101.69 99.70 96.67 102,01 110.97 106.97
Armida 98.65 99.36 100.05 111.38 113.62 109.00
Emerita (T) 102.22 101.22 100.81 101.66 97.24  95.68
Hilma 95.24 98.41 95.96 92.64 83.96 93.68
Marina (T) 97.86 98.96 99.3¢ 98.47 102.75 104.31
Nita 96.91 97.59 9442 93.70 87.79  86.99
Pleno 94.82 100.50 99.87 90.16 @ 90.25 89.03
Cme(1) 17.74 17.53  28.98 3.26  117.62 12.28

(1) Cuadrado Medio del error

b) Analisis de residuos. Si en el analisis de regresion se entiende por resi-

duos las diferencias entre los valores reales u observados y los predichos
por el modelo, para un mismo valor de la variable independiente, en ana-
lisis multilocalidades entendemos por residuos los valores que quedan
tras quitar a cada unidad experimental (por ejemplo a una parcela...), la
media del tratamiento correspondiente, la media de la localidad y sumar
la media general. Intuitivamente se puede decir que es lo que aporta
“el terreno”. En estudios de agronomia son muy Utiles para hacer
mapas de fertilidad de suelo. De forma esquematica, su calculo se
expone en la tabla 2.10
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Tabla 2.10. Tabla descriptiva para el calculo de los residuos

Tratl R1 R2 R3  Media Tratl
Trat2

Trat3...

........ Media locl Media general

R1 = X1 — Media tratamiento 1 — Media localidad 1 + Media general.

Si los valores de los residuos de un mismo tratamiento en distintas loca-
lidades (es decir R1, R2 y R3...) son iguales, existe un comportamiento o
efecto similar de este tratamiento en todas las localidades. Podemos com-
pletar la tabla con las desviaciones tipicas y los rangos de los residuos de
cada tratamiento lo que facilitara las comparaciones.

Los residuos se pueden calcular con el programa SPSS, dentro del pro-
cedimiento:

General Lineal Model
GLM - General Factorial
Save
Residuals
unstandardized

Creandose una variable nueva: res_1. Ldgicamente debe hacerse en un
archivo de datos de todos los tratamientos y todas las localidades (como la
tabla 2.11). Con los datos de nuestro ejemplo, los residuos de las ocho varie-
dades en las seis localidades se muestran en la tabla 2.11
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Tabla 2.11 Tabla de residuos de las ocho variedades en seis localidades.
DE = desviacion estandar de los residuos de cada variedad. Entre parén-
tesis el rango de los mismos residuos.

Alto -0.20 -0.05 -0.21 -1.15 +0.99 +1.06 0.86 (2.2)
Arista -0.16 -0.55 -0.85 -0.02 +1.05 +0.54 0.69 (1.9)
Armida -0.92 -094 -0.71 +0.97 +1.10 +0.50 0.96 (2.0)
Emerita (T) +0.39 +0.13 +0.21 +0.41 -0.45 -0.68 0.45 (1.0)
Hilma +0.35 +0.69 +0.45 +0.06 -1.46 -0.06 0.76 (2.1)
Marina (T) -0.30 -0.27 -0.09 -0.13 +0.26 +0.53 0.32 (0.8)
Nita +0.65 +0.62 +0.30 +0.27 -0.83 -1.01 0.73 (1.6)
Pleno +0.19 +0.85 +0.89 -0.40 -0.66 -0.87 0.76 (1.7)

Se puede ver como las variedades Alto, Arista e Hilma son las mas varia-
bles de una localidad a otra. Los residuos tienen mas utilidades, por ejem-
plo, se pueden usar como covariables en el andlisis de la varianza en el caso
que se necesite un andlisis mas detallado o preciso (que hubiera pasado si
se hubiese eliminado el efecto “terreno”, si todas las parcelas hubiesen esta-
do en las mismas condiciones)

c) Representaciones graficas. Si por los datos de las tablas, se observa

que un tratamiento va especialmente bien en una localidad, es util desta-
carlo en un grafico de doble eje, donde en el eje de absisas se situan los
resultados de todos los tratamientos en la localidad 1 (por ejemplo) y en
el de ordenadas las medias del resto de las localidades. Si los tratamien-
tos son pocos, e interesa alguna comparacién en especial (por ejemplo
con un testigo) es muy Util un grafico como el indicado en la figura 3
(pueden incluir también las barras de error en cada punto). En él se apre-
cia como en la localidad 4 tiene un rendimiento mas alto el tratamiento 1,
en tanto en las localidades 5 y 6 es el tratamiento 4 el de mayor rendi-
meinto.
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Figura 3. Grafico de rendimientos comparativos entre el tratamiento 1 (T)
y el tratamiento en las seis localidades.
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2.3.- Requisitos para agrupar los ensayos.

El andlisis combinado, como cualquier analisis de la varianza, es un méto-
do paramétrico que necesita cumplir una serie de requisitos para poder
hacerse.

Estos son: Independencia, normalidad y homogeneidad de las varianzas.

1.- Independencia. Puede ocurrir que los resultados de los tratamien-
tos estén relacionados entre una localidad y otra, es decir que exista corre-
lacion entre localidades. Si se hace un andlisis de la varianza, con datos que
estén correlacionados, dependiendo de la intensidad de la correlacién, ocu-
rre que las pruebas estadisticas de significacién suelen dar mas significacion
(un valor de p mas bajo) de la que realmente existe, es decir se declaran
como diferentes efectos que no son tales (se comete error de tipo I).
Afortunadamente, esto no es muy frecuente, se suele dar solo cuando las
medidas se toman en las mismas parcelas a lo largo del tiempo, por ejem-
plo en ensayos con cultivos perennes, donde unas medidas dependen de las
anteriores.
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Se puede comprobar si hay independencia con la matriz de correlacion
entre ensayos (ies la tabla 9!), que es de la forma:

Loct loc2 loc3 ...
Tratl
Trat2
Trat3

El coeficiente de correlacion r(locl,loc2,loc3...) entre localidades, para los
diferentes valores de los tratamientos, indicara si existe relacién entre loca-
lidades o no. Aunque es dificil, si existe relacién solamente entre dos locali-
dades, lo mejor es quitar una de ellas. Si existe una relacion general hay que
hacer un analisis de medidas repetidas. En el caso del ejemplo 1, el valor de
r con las seis localidades solo es significativo entre las localidades 1 y 4
(r=0.70, p=0.05 *, n=8) por lo que es deseable eliminar una de ellas.

En ensayos con arboles, donde es frecuente que el error experimental en
un afio dependa del de otros, se suele trabajar con el rendimiento total en
todos los afios, haciendo para cada parcela la regresion lineal del rendi-
miento sobre afios para probar los efectos de los tratamientos.

2.~ Normalidad. Existen procedimientos muy conocidos tanto de prue-
bas estadisticas como de graficos para verificar la normalidad dentro de
cada tratamiento. Entre los primeros hay que sefalar el test de Kolmogorov
— Smirnov y entre los segundos los graficos de tallos y hojas y los de cajas.
La principal limitacion para el empleo de pruebas de asimetria y curtosis o
el test de chi cuadrado es el tamafio reducido de las muestras, en nuestro
caso el nimero de datos disponible para cada tratamiento. El programa
SPSS tiene una de sus mejores utilidades en las pruebas de normalidad, dis-
poniendo de test estadisticos y de graficos para verificarla. El procedimien-
to, a partir del archivo de todas las localidades es el siguiente:

Statistics
Sumarize
Explore

Dependent list: Rendimiento

Factor list: Variedad
* Boxplot (1)
¢ Steam-and- leaf (2)
e Histograma

- Normality plots with tests (3)

Continue



Agrupamiento de ensayos. Analisis combinado

(1) Gréfico de cajas (ya visto)
(2) Grafico de tallos y hojas

(3) Proporciona el test de Kormogorov — Smirnov con la significacion de Lilliefors para
probar la normalidad. El estadistico de Shapiro — Wilk lo calcula en el caso de muestras
con menos de 50 observaciones, lo mas usual en nuestro caso. también proporciona un
gréfico interesante muy facil de interpretar, el “normal Q — Q" plot” donde aparecen los
valores observados frenta a los predichos si la distriducién fuese perfecatamente normal.
La salida del test de Kormogorov — Smirnov, para los datos de nuestro ejemplo 1 se
muestra en la tabla 2.12

Tabla 2.12 Test de normalidad para las ocho variedades del ejemplo 1.

Tests of Normality
Kolmogorov-SmirmnoV Shapiro-Witk

variedad Statistic df Sig. Statistic df Sig.
Rendimiento en azucar Alto ,281 [} ,152 852 [} ,202
(tha) Arista ,242 6 ,200* 779 6 044

Armida 242 ] ,200* 808 6 ,078

Emerita ,186 8 ,200* 933 [ 554

Hilma ,218 6 ,200* 956 6 748

Marina 287 6 135 879 ] 310

Nita 292 ] 119 ,846 6 178

Pleno ,203 3] ,200* ,938 6 ,592

*. This is a lower bound of the true significance.
a. Lilliefors Significance Correction

Se puede apreciar que la Gnica variedad que no cumple la normalidad es
Arista (p = 0.04 < 0.05). Hay que sefialar que el analisis de la varianza es
bastante robusto frente a la falta de normalidad. Se permite (no causa error
de tipo I) que si se comparan cinco grupos uno de ellos no sea normal. En
el caso de que mas de un grupo (o distribucion de datos en un tratamiento)
no sean normales, hay dos posibilidades: aplicar un test no paramétrico (por
ejemplo el test de Friedman) o la alternativa mas frecuente: transformar la
variable dependiente.

Existe otra prueba de normalidad, el test de Anderson — Darling que es
una modificacién del anterior dando méas peso a las colas. Es mas sensible
que este pero tiene la desventaja de que los valores criticos deben ser cal-
culados para cada distribucion. Es el test que emplea el programa estadisti-
co_Irristat y se puede encontrar su desarrollo en Stephen (1974).

3,- Homocesdasticidad. Tedricamente el analisis combinado de la

varianza es valido solo si los términos de error de todos las localidades son
homogéneos.

Es muy importante que los errores experimentales de los ensayos que se
quieren agrupar, sean iguales. Si las varianzas de los errores difieren entre
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ensayos, las varianzas son heterogéneas, la prueba F de la interacion trata-
miento por localidad no es estrictamente valida (aunque una forma ajusta-
da puede valer como aproximacion, ver Yates y Cochran,1938 6 bibliografia
especializada). Para comprobar si se cumple este requisisto se han pro-
puesto algunas pruebas y graficos. Los test no los hacen rutinariamente los
paquetes estadisticos y los mas usados son:

1.- Test de Hartley (H) (también conocido por el test de Fmax). Es una

prueba muy simple y rapida para comprobar la homogeneidad de varianzas
cuando las muestras son de igual tamaio. Se ha supuesto que se han toma-
do al azar de diferentes poblaciones y es la relacion entre la varianza (s2)
mayor y la varianza menor de todas las varianzas de los tratamientos que se
comparan (ver Upton y Cook, 2002).

Con los datos del ejemplol (ver tabla 2.11) H = s2 (mayor) / s?2 (menor)
=117.62 / 3.26 = 36.07. Para seis cuadrados medios del error o varianzas
independientes, cada uno con siete grados de libertad (ya que se comparan
ocho tratamientos), el valor critico de comparacion, a p=0.05, es 10.8 (ver
tabla 31 de Biometric tables for staticians, Vol 1,32 ediciéon 1966, o también
se puede encontara en en Petersen 1994 u otros textos de estadistica).
Como 36.07 es mayor que 10.8, concluimos que las varianzas no son homo-
géneas. Las seis localidades no se deben agrupar. Lo adecuado es eliminar
las localidades con varianzas mas extremas, tanto por altas como por bajas.

Parece apropiado, en nuestro caso, anular la localidad cuatro por tener
una varianza del error demasiado baja frente al resto. Anulando esta locali-
dad y repitiendo el proceso, ahora H = 117.62/12.28 = 9.57. Al ser el valor
inferior a 9.70, valor critico de comparacion con 5 localidades, concluimos
que las cinco localidades que hemos dejado si son homogéneas. Esta prue-
ba no esta disponible en el programa SPSS (al menos en la version 8.0).

2.-Test de Barlett (B). Este test se emplea para verificar también la

igualdad de varianzas de muestras de poblaciones distribuidas normalmen-
te y esta basado en los logaritmos naturales de las varianzas. Su mayor
inconveniente es que es muy sensible a la no normalidad de los datos. Para
hacer este test el procedimiento es el siguiente: (ver Snedecor y Cochran,
1980 o Petersen, 1994):

Si

GL = Grados de Libertad del error en un ensayo individual
CMe = Cuadrado medio del error de una localidad y

A = numero de localidades

M = GL (a (Ln CME) - = In CMe) donde CME == CMe / a
yC=1+(a+1)/3aGL



Agrupamiento de ensayos. Andlisis combinado

La relacidn M/C es el estadistico (B) para testar la hipétesis de igualdad
de varianzas y se distribuye como ~2 con a — 1 grados de libertad. Los datos
para calcular este test se muestran en la tabla 2.13:

Tabla 2.13. Calculos para el test de Barlett

1 17.74 2.87
2 17.53 2.86
3 28.98 3.36
4 3.26 1.18
5 117.62 4.76
6 12.28 2.50
total . 197.41 17.53

Con GL del error=21,, a=6 ,, CME=197.41 / 6 =32.90 ,, Ln CME=3.49

M = 21x (6 x (3.49) — 17.53) = 71.61

C=1+7/3x6x21=1.018,, X2 = M/C = 70.34 Como el valor tabula-
do es inferior que el valor calculado ( (X2 )0.05, 21 = 32.66 < 70.34) pode-
mos concluir que las varianzas de las seis localidades son heterogeneas. Esta
prueba tampoco esta disponible en el paquete estadistico SPSS.

3.-Test de Levene. Con este relativamente reciente test para compro-
bar la homogeneidad de las varianzas, se evita el problema del anterior ya
que es menos sensible a la no normalidad de los datos. Por el contrario,
tiene una limitacién y es que puede ser afectado por valores erraticos (son
observaciones muy diferentes del conjunto de datos, se suelen considerar
asi los que se separan mas de 2,5 veces la desviacidn estandar de la media
y se llaman en inglés “outliers”, Upton y Cook, 2002). Estos autores propo-
nen para paliar este problema, emplear el test de Brown-Forsythe, que no
es mas que trabajar con los valores modificados. En vez de usar Z;, (valor
de y — media) emplear Z% = (valor de y — mediana). Lamentab emente
mientras el test de Levene esta en el programa SPSS, el test de Brown -
Forsythe no esta disponible en SPSS y es tedioso hacerlo a mano. Es prefe-
rible revisar cuidadosamente los datos y evitar los outliers, ya que la mayor
parte de las veces son debidos a errores de transcripcion.

Al hacer el test de Levene, el valor L (levene Statistic) debe ser bajo. Un
valor asociado de p (en significacion) menor que 0.05 indica que las varian-
zas no son homogéneas, por lo que, como siempre, se rechazaria la hipéte-
sis nula. En SPSS se puede hacer por explore (siguiendo el camino indicado



Consejeria de Agricultura y Pesca

en las pruebas de normalidad) o bién por andlisis de la varianza de una via
(oneway ANOVA). Este Ultimo es el siguiente:
Statistics
Compare mean
One Way ANOVA
Dependent list: Rendimiento
Factor : Variedad
Options:
e Homogeneity — of - variance
Continue
OK
A partir de archivo conjunto de todas las variedades en todas las locali-
dades, el resultado para la variable en rendimiento relativo se indica en la
tabla 2.14.

Tabla 2.14. Resultados de aplicar el test de Levene al archivo con las seis
localidades.

Test of Homogeneity of Variance s

RENDPORC

8.909 5 42 ,000

La probabilidad asociada a la prueba es menor que 0.05, por lo que se
puede concluir como en las pruebas anteriores, que las varianzas son hete-
rogéneas.

Si se quita la localidad 4 (simplemente se pueden ocultar los casos en el
archivo de datos), el valor de L ha disminuido y la significacion es mayor que
0.05, por lo que se puede concluir que ahora las varianzas son homogéne-
as (ver tabla 2.15).

Tabla 2.15. Resultados de aplicar el test de Levene al archivo con cinco
localidades.

Test of Homogeneity of Variance s
RENDPORC

771 4 35 475



Agrupamiento de ensayos. Analisis combinado

4 P {imient 2 SPSS

a) Graficos de cajas. Este grafico (ver figura 2) realizado a partir del archivo
general, donde se sustituyen las variedades por las localidades, permite
apreciar (de forma aproximada) si las varianzas de las localidades que se
comparan son comparables.

b) Gréfico de residuos. En el procedimiento de modelos generales lineales,
existe la opcion graficos residuales, que produce un grafico mditiple entre
valores predichos, observados y residuos. El grafico de los residuos estan-
darizados y los valores predichos (en el centro de los tres graficos de la
parte inferior) dd una idea del comportamiento de las varianzas (es el
mismo sitema al que se emplea para verificar los requisitos de la regre-
sién). En nuestro caso hay una tendencia clara a incrementar la variabili-
dad cuando la variable independiente aumenta (Ver figura 4 ).

Figura 4. Graficos del procedimiento General Lineal Model

Dependent Variable: Rendimiento en azucar (h/t)
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Model: Intercept + LOCALIDA

El procedimiento y las instrucciones son las siguientes:

General Lineal Model
GLM - General Factorial
Model : Hacer sélo con localidad
Options:
» Residual plot
Continue
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Si no se cumple la condicién de homogeneidad de varianzas y se hace el
analisis combinado, se producen demasiados resultados significativos. Para
resolver el problema de la heterocedasticidad hay varias posibilidades:

Esta opci6n es interesante en el caso de ser una o dos las localidades que
se eliminan (a veces hay que eliminar tantas que invalidan el estudio multi-
localidad). Es lo que se ha visto en el apartado anterior. Si es necesario con-
siderar todas las localidades (puede perder sentido el programa de investi-
gacion si se eliminan), la opcion es dividir las localidades en grupos con
varianzas homogeneas y el analisis combinado se hace para cada grupo.
Esta opcién tiene la limitacion de de hacer recomendaciones solamente
sobre un area. Si se hacen comparaciones sobre un subconjunto de lugares,
la interaccion tratamientos por localidades debe ser separada en tratamien-
tos por subconjuntos y tratamientos por localidades dentro de subconjuntos.
Si el cuadrado medio de la primera es mayor que la de la segunda, es reco-
mendable analizar por separado los resultados para cada subconjunto (para
mas detalles ver Snedecor y Cochran 1967) .

Alternativamente, Petersen (1994), propuso partir desde la suma de cua-
drados en una serie de componentes ortogonales, llegando a obtener la
interaccion componente por localidad de cada componente. Se prueba cada
componente de tratamiento con su propia interaccion con la localidad.
Debido a los grados de libertad del denominador, es un test bastante con-
servador. Este procedimiento se vera detenidamente mas adelante.

m ivel ie e
Tiene un inconveniente, que aumentan los intervalos de confianza y hace

que la prueba sea mas estricta, de ahi que se emplee poco. Esta instruccion
se modifica en SPSS de la manera siguiente:

General Lineal Model
GLM - General factorial
Options:
» Significance level:
Continue

Las varianzas de los errores, menudo difieren considerablemente de un
sitio a otro. Si esto ocurre y se procede con el analisis combinado como si
las varianzas fueran homogéneas, cuando se utiliza en el denominador de la
prueba F el término de error combinado, la heterogeneidad tiende a invali-
dar la prueba para comparaciones en las que entra la interaccién de trata-
mientos por localidad. El resultado es que la prueba F puede producir dema-
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siados resultados significativos, sin que lo sean en realidad. Cochran y Cox
en 1957 y mas tarde Steel y Torrie en 1986, propusieron una solucién pru-
dente: Se trata de comparar el valor de F calculado, con el valor de F tabu-
lado para (t — 1) y n grados de libertad, donde t es el nimero de trata-
mientos y n el nimero de grados de libertad del error en un solo ensayo (en
vez de compararlo con el valor de F tabulado para los grados de libertad de
la interacion y el error combinado). Al ser esta modificacion conservadora,
si la prueba es significativa hay pocas dudas segun estos autores. Si es
negativa no sirve.

3) Hacer un agrupamiento ponderado,

Cuando las varianzas entre ambientes diferentes son heterogéneas, tam-
bién se ha propuesto emplear medias ponderadas. Estas medias pueden ser
inversamente proporcionales a la varianza del error o al cuadrado medio
entre localidades. Dan un menor error estandar que la media aritmética y un
valor critico de comparacién (LSD) mas alto (por lo que es mas dificil encon-
trar diferencias que sean significativas, Bernardo, 1992). Con el ejemplo, se
pueden ponderar los resultados creando una nueva variable dividiendo el
rendimiento en azlcar por el cuadrado medio del error de cada ensayo. Se
hace facilmente en SPSS.

1.- Crear una nueva variable :CME (cuadrado medio del error para cada
ensayo)

2.- En Data
Weight Cases:
» Weight cases by : CME (la nueva variable)
OK

Los resultados de los analisis parciales de localidades y variedades (sin
considerar las repeticiones dentro de cada localidad), con las medias arit-
méticas y las medias ponderadas por la varianza del error, muestran que las
variedades dejan de ser significativas (en el primer caso F =4.60 con p=0.01
y en el segundo F= 1.76 con p= 0.127) bajando el cuadrado medio del error
de 28.16 a 0.899. Para lo que interesa de reducir la homocedasticidad, el
test de Levene en el primer caso es de L = 8.90 con p=0.000 y en el segun-
do L= 15.57 con p=0.000 también. La transformacion ha tenido efecto sobre
los resultados y no ha sido util para evitar la homocedasticidad.

Algun autor, en un trabajo reciente (Hiihn, 1997), ha recomendado (lo
mismo que Yates y Cochran en 1938), emplear para comparar los trata-
mientos siempre las medias aritméticas, antes que las medias ponderadas,
incluso si las varianzas de los errores son heterogéneas. Otro autor, tambien
recientemente (Yndgaard, 2002), recomienda ponderar las medias por el
valor reciproco de la varianza del error, cuando hay una amplia variacion de
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las varianzas de los errores en los diferentes ensayos. Esta medida, indica
este autor, elimina la necesidad de no considerar algunos ensayos, lo que
siempre es una medida subjetiva. No se descarta que en alguna ocasion las
medias ponderadas sean (tiles para eliminar la heterogeneidad de las
varianzas, pero hay que considerar que también tiene otras consecuencias.

rmar la vari

Suele ser bastante usual la heterogeneidad de los errores experimenta-
fes. Los errores experimentales raramente son homogéneos en un conjunto
de ensayos repetidos en varias localidades. Casi siempre estan influidos por
circunstancias especificas y tienden a ser menores en ambientes de bajo
rendimiento. Para evitar la heterogeneidad de los errores los resultados se
deben transformar para producir varianzas que sean homogéneas.

La transformacion de datos tiene la ventaja de facilitar el que se cumplan
los requisitos y la dificultad de interpretar los resultados. Cualquier andlisis

estadistico (incluyendo, por supuesto, el analisis combinado) se debe
hacer siempre con los datos transformados. Para facilitar la comprensién de
los resultados, se suelen presentar estos con los valores reales y destacan-
do que el andlisis se ha hecho con los datos transformados, indicando siem-
pre el tipo de transformacion realizado. Existe mucha informacion sobre
transformaciones (algunas referencias, por ejemplo, Bartlett, 1947, Little y
Hills,1978, Steel y Torrie, 1985, Gumpertz, 1995, Norman y Steiner, 1996...)

Analizando los resultados de la variable respuesta, hay que pensar en
transformar los datos si estan muy sesgados, si la distribucion es poco nor-
mal, si los valores mas altos 0 mas bajos son los mas abundantes (para todo
esto es necesario representar graficamente los datos), si las medidas estan
hechas en escalas arbitrarias (generalmente no hay que transformar si se
mide en kg,m, ha...), si se comparan localidades con tamanos diferentes
(caso de que falten tratamientos en algunas localidades...) o si las varianzas
de errores son heterogéneas.

La transformacion mas adecuada suele depender del tipo de dato. Como
orientacion en la tabla 2.16 se indican algunas transformaciones recomen-
dadas.
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Tabla 2.16. Transformaciones recomendadas a partir del tipo de dato.

Enteros pequefios

(3,4,12...) 6 porcentajes Raiz cuadrada (x)

extremos (0-20% 6 80-

100%)

Enteros muy pequefios Raiz cuadrada (x+1/2) ¢

con ceros log(x+1/2). ARadir 1 si hay ceros

(0.5,1,0.8,...todos<10)
Enteros positivos en un
gran intervalo log (x)
(47,837,21,...todos>10

Medidas de escala con

los valores bajos mucho 1/x

mas abundantes. Si los mas numerosos son
(1,1,21,2,1,1..5,9 en los mas altos: - 1/x
escala 1-10)

Porcentajes con un
intervalo amplio de arcsen(raiz cuadrada(x))
valores (2%,75%...)

La transformacién mas adecuada se puede calcular de una forma mas
precisa por la relacién entre medias y varianzas de las variables (ver Norman
y Steiner, 1996). Este procedimiento se emplea cuando al menos son tres
las localidades a comparar. Es necesario revisar los resultados tras las trans-
formaciones, pues se sabe que con algunas de ellas (por ejemplo con la
transformacion logaritmica en ciertos datos) la interaccién entre tratamien-
tos y localidades deja de ser significativa. En este caso hay que elegir otra
transformacién o procedimiento.

En SPSS, la transformacion se puede hacer desde:

1.- La ventana de LEVENE:Transformado:Raiz...o algunas mas.
2.- Barra de tareas inicial:
Transform
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Compute....
e Target variable (crea una nueva variable)
e Numeric expression... (a partir de la varia-
ble existente que se desee)
OK

En este punto se tienen varios ensayos validos, cumpliéndose todos los
requisitos para agruparlos. Para crear el archivo con todos los ensayos:

1.- Se crea una nueva variable (localidad, sitio...)
2.- A partir del archivo de datos de la primera localidad: Copiar
+ pegar uno a uno cada ensayo sobre el primero.



El analisis combinado es un analisis de la varianza donde las fuentes de
variacion principales son los tratamientos, las localidades y los afios.
Basicamente existen dos modelos de analisis de la varianza, que difieren en
nimero de factores, solo localidades o afios y localidades y afios. En el
segundo caso existen también a su vez varios modelos en funcion de que
los factores localidades y afos estén cruzados o anidados.

El primer modelo incluye tres factores principales: los tratamientos, las
localidades (o ambientes) y los bloques(o repeticiones) dentro de las locali-
dades. Este modelo se usa en ensayos que no se repiten en el tiempo y tra-
tamientos con localidades estan cruzados, es decir todos los tratamientos
estan en todas las localidades. El segundo modelo incluye cuatro factores:
los tratamientos, las localidades, los afios (u otro factor de tiempo) cruzado
con las localidades y los bloques dentro de las localidades y afios. En otro
caso este modelo es idéntico al anterior salvo que el factor tiempo esta ani-
dado o jerarquizado al de localidades. Se usa particularmente cuando la
comparacién de afos difiere entre localidades. Puede existir otra posibilidad
que es el caso de que se consideren las localidades anidadas a los afios.

En este capitulo se analizara el primer modelo, el analisis combinado de
tratamientos y localidades, los otros modelos, se describen en el capitulo
cinco.

El analisis combinado de una serie de experimentos también se llama
analisis principal. Es una forma de analisis factorial donde los factores de
variacién son los tratamientos, las localidades y la interaccién tratamiento
por localidad. Este seria el modelo que se puede llamar “simple”, que es
insuficiente. Para el modelo completo, falta un nuevo factor de variacion, las
repeticiones dentro de las localidades, que constituyen un nuevo error que
se emplea para probar la significacion de las localidades (salvo en el caso de
que ambos factores sean aleatorios, como se vera mas adelante). Esta par-
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ticular estructura con tratamientos, repeticiones y localidades ha hecho que
se propongan dos alternativas para el andlisis de la varianza: La primera
tiene como factores las localidades, las repeticiones dentro de las localida-
des, los tratamientos, la interaccién tratamiento por localidad y el error o
residual. Esta estructura de analisis de la varianza la llamaremos convencio-
nal. Se podria llamar un modelo parcialmente jerarquizado de ANOVA. La
segunda tiene como factores de variacion las repeticiones, las localidades, la
interaccién entre repticiones y localidades (se suele llamar error a), los tra-
tamientos, la interaccién entre tratamientos y localidades y el error general
(llamado error b). Esta segunda estructura se diferencia de la primera en la
descomposicion del factor repeticiones dentro de localidades (en el primer
caso juntos) en repeticiones y repeticiones por localidades y se conoce como

parcela dividida.

El modelo general es valido y es el siguiente: Si varios tratamientos son
evaluados en varios ambientes, el rendimiento del tratamiento t en la repe-
ticién r del ambiente j puede ser expresado de forma aditiva como:

Yiir = H + Tg + 8 + (TO)y + €y

Donde:Yjtr = media observada del tratamiento t en la localidad j y la
repeticion r

H = gran media

T; = efecto del tratamiento t

8;= efecto de la localidad j

(TO)y = interaccion del tratamiento t con la localidad j

€y, = media de los errores de las r parcelas que han recibido el trata-
mien?o t en la localidad j

Para este modelo se asume que las medias de todos los sumandos son N
(O, 62 ), normalmente distribuidas con media cero y varianza 02 y se supo-
ne que los errores aleatorios medios, €, siguen una distribucién normal
N(0, o2 /r) y son independientes, donde 62 es la varianza del error dentro
de los ambientes que se suponen homogéneos (seglin se ha comprobado
antes) y r es el numero de repeticiones en una localidad.

Bajo las condiciones anteriores, los cuadrados medios esperados de los
dos errores son para el error general o combinado: 02, y para el de repeti-
ciones dentro de localidades: o2, + t 02, , siendo 02, la varianza de las loca-
lidades. El error combinado (Cme) es la suma de los errores de todas las
localidades (recordamos que en cada localidad, es la interaccion entre tra-
tamientos y repeticiones) y se emplea siempre como denominador en la
prueba F de la interaccién tratamientos por localidad. La interaccién entre
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tratamientos y localidades puede ser significativa 0 no. Conocer esto es uno
de los principales objetivos del analisis combinado.

En el analisis combinado es interesante observar el reparto de varianzas
en el ANOVA. Si el cuadrado medio de la interaccién entre tratamientos y
localidades, es muy superior al cuadrado medio de la interaccién entre tra-
tamientos y repeticiones (lo que es el error combinado) indica que las dife-
rencias entre tratamientos no son iguales de un ensayo a otro y los experi-
mentos deberian agruparse en grupos mas homogeneos (dando lugar a
recomendaciones diferentes). Es decir, existe interaccion entre tratamientos
y ensayos.

Si no existe interaccion tratamiento por localidad, esta no es significati-
va, el estudio concluye con las pruebas de significacion de los factores prin-
cipales localidades y tratamientos. En este caso para saber si las diferencias
entre medias de tratamientos son significativas o no, en el denominador
para la prueba F se puede emplear el Cme o la suma del cuadrado medio de
la interacion y del cuadrado medio del error (esta Gltima es una opcién mas-
conservadora, segiin propuestas de Cohran y Cox, 1957 y Tejedor, 1999).

Asumiendo que las repeticiones son siempre al azar, el efecto principal de
las localidades se prueba siempre con el error repeticiones dentro de locali-
dades.

3.1.- ANALISIS CONVENCIONAL
En el caso mas comin de una serie de experimentos iguales en bloques

completos al azar (RCBD) realizados en distintas localidades y en identi-
cas condiciones experimentales, en funcion de que los tratamientos y las
localidades sean fijas o aleatorias, el analisis de la varianza es el indicado en
la tabla 3.1 (propuesta por McIntosh, 1983).
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Tabla 3.1. Valores de F segiin que los factores tratamientos y localidades
sean fijos o aleatorios (McIntosh, 1983).

Entre Loc I-1 cM1 (CM1+/CM2) CM1/CM2 CM1/CM2
C8M2+(CM4)(*)

Rep. dentro de loc I(r-1) | cm”

Trat t-1 CM3 CM3/CM4 CM3/CM4 | CM3/CM5

Loc x trat (t-1)(1 -1) CM4 CM4/CM5 CM4/CM5 CM4/CM5

Error combinado  I(r-1)(t-1) | CM5

Total frt-1

F1 = Si Localidades y tratamientos factores aleatorios
F2= Si Localidades aleatorias y tratamientos factor fijo
F3= Si Localidades y tratamientos factores fijos

No se considera el caso en que las localidades sean fijas y los tratamien-
tos aleatorios por carecer de sentido real.

En el caso de que ambos factores tratamientos y localidades sean alea-
torios, (F1*), la prueba para medir el efecto de las localidades no es exac-
ta. Satterthwaite (1946) proporciond una aproximacion, usando N‘1y N'2
grados de libertad en el numerador y denominador, donde

N'1 = (CM1+CM5)2 /(CM12 / (I-1) + CM52 / | (r-1)(t-1))
N2 = (CM2 + CM4)2 / (CM22 / I(r-1) + CM42 / (I -1)(t-1)
Con | localidades, r repeticiones y t tratamientos.

Antes de este calculo tedioso, MclIntosh (1985) propuso para ahorrar
tiempo y esfuerzo, testar la significacion de las localidades usando los gra-
dos de libertad de las localidades para el numerador y los grados de liber-
tad de repeticiones en localidades o la interaccién d etratamientos por loca-
lidades en el denominador, cualquiera de estas que sea la mas pequefia.
Este es un test muy conservador y si F es significativo no hay que calcular
N1y N’2. Si F no es significativo, hay que hacerlo ya que usando N'1y
N “2 es posible que sea significativo.

Generalmente los tratamientos y las localidades se consideran efectos
fijos (quizas un poco gratuitamente, segun indican Cochran y Cox, aunque
los tratamientos, casi siempre, son fijos) en tanto los afios se consideran,
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logicamente, siempre al azar. Un modelo con efectos fijos y aleatorios se
denomina mixto.

La estimacion de las componentes de la varianza, para el caso de efec-
tos aleatorios se puede consultar en Anacchiaricco (2002) y Dagnelie (1975).

En el célculo de la prueba F para los tratamientos se puede usar como
denominador el cuadrado medio de la interaccién tratamiento por localidad
o el cuadrado medio del error como se ha indicado. Si la interaccién ha resul-
tado significativa, es preferible emplear el primero, aunque como el cuadra-
do medio del error usualmente tiene mas grados de libertad que el cuadra-
do medio de la interaccién, suele ser un mejor estimador. El célculo de las
pruebas F, cuando se emplea el programa SPSS, es mejor hacerlo a mano.
Este programa (como todos) considera adecuadamente los denominadores
en las pruebas F, seglin sean los factores fijos o aleatorios, pero no distin-
gue los términos de error diferentes del error general.

Para hacer el analisis de la varianza mostrado en la tabla 3.2 a partir del
archivo de datos general (con las variables: repeticién - variedad — localidad
- rendimiento) desde el men principal, en la barra de tareas se sefala:

Statistics
General Lineal Model
GLM - General Factorial
e Dependent variable: Rendimiento
» Fixed Factor(s): Repetic, variedad
1.- Model....(Nota: El modelo se construye en el orden que aparece en la
columna de factores de variacién del Anova combinado)
¢ Custom
» Model: localidad, repeticion x localidad,
variedad, variedad x localidad.
Sum of squares: Type III
Include intercept in model
Continue
2.- Plots.....(Nota: En el caso de que salga significativa la interaccién entre
tratamientos y localidades, la forma mas facil de verlo es gra-
ficamente)
e Horizontal axis: localidad
e Separate lines: Variedad
Add
Continue
3.- Post Hoc.....
e Post Hoc test for: variedad
e Tukey s B
Continue
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4.- Options......
» Display means for: localidad x variedad
(Nota: Esta tabla de localidad por variedad es (til
interaccion)
Continue

para ver la

OK

Con los datos del ejemplo I (cinco localidades), considerando todos los
factores fijos, los resultados del andlisis de la varianza se indican en la tabla
3.2.

Tabla 3.2. Analisis de la varianza combinado de 8 variedades repetidas 4
veces en cinco localidades del ejemplo 1. Rendimiento en porcentaje res-
pecto a los testigos Emerita y Marina.
Tests of Between-Subjects Effects
Dependent Variable: PERCENT

Type Il

Sum of Mean
Source Squares Square F Sig.
Corrected Model 6187,120" 54 114,576 2,950 W
Intercept 1549665,0 1 1549665,0 39904,177 ,000
LOCALIDA 39,172 4 9,793 ,252 ,908
REPETIC * LOCALIDA 228,753 15 15,250 ,393 978
VARIEDAD 2618,752 7 374,107 9,633 ,000
VARIEDAD * LOCALIDA 3300,443 28 117,873 3,035 ,000
Ermror 4077,639 105 38,835
Total 1559929,7 160
Corrected Total 10264,759 159

a. R Squared = ,603 (Adjusted R Squared = ,398)

Observando la distribucién de la suma de cuadrados, el efecto principal
de los tratamientos explica el 25,5 % (2618*100/10264) del total de la
suma de cuadrados, mientras las diferencias entre localidades tan solo el
0,38 % (39.17*100/10264) y la interaccion contribuye en un 32,1 %
(3300*100/10264). La mayor suma de cuadrados de variedades que de
localidades indica que las primeras son muy diferentes y las principales cau-
santes, junto con la interaccién, de la variacién en el rendimiento de azticar.

Acorde con las instrucciones sefialadas en la tabla 3.2 el valor de F de la
interaccién variedad por localidad es 117,87/38,83 = 3,035 es significativo
y se indica correctamente en la tabla 3.3. Para las variedades, (caso F3) el
valor de F es 374,10/38,83 = 9,633 es significativo y también se muestra
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correctamente en la tabla 20. Para las localidades, el valor de F es
9,79/15,25 = 0,64 no es significativo y diferente del expuesto en la tabla
(0,252). Como se ha indicado anteriormente, el programa no reconoce el
factor repetic * localida como un error y divide el cuadrado medio de las
localidades por el cuadrado medio general. Hay que tener una especial pre-
caucién con esto.

Para evitar la posibilidad de equivocacién, una alternativa es hacer el
modelo completo, es decir, incluir el término de error también en el mode-
lo, con lo que al no tener término de error para comparar, la columna de la
F estd vacia. Hay que tener la precaucion de identificar correctamente en
este caso lo que es el error. Ver figura 5 para la construccion del modelo
completo y la tabla 3.3 para el andlisis de la varianza.

Figura 5. Factores de variacién del modelo completo (sin concesién para el
error).

GLM - General Factorial: Model

 Specify Model -

e @ﬁfga&;i " Custom Continue

Factors & Covariates: Model: Cancsl |
repetic{F) localida
variedad(F} localida*repetic Help |
localida(F} variedad

Build Term{s)]— {localida*variedad

localida“repetic*variedad
Ilnteraction vl

Sum of sguares: IType n vl ¥ Include intercept in model
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Tabla 3.3. Analisis de la varianza del modelo completo (sin error).

Tests of Between-Subjects Effects
Dependent Variable: PERCENT

Type lll

Sum of Mean
Source Squares df Square F Sig.
Corrected Model 10264,758 159 64,558 , .
Intercept 1549665,0 1 1549665,0 , ,
LOCALIDA 39,172 4 9,793 , ,
REPETIC * LOCALIDA 228,753 15 15,250 R ,
VARIEDAD 2618,752 7 374,107 . .
VARIEDAD * LOCALIDA 3300,443 28 117,873 , ,
Eggiﬂg A VARIEDAD 4077,639 105 38,835 , ,
Error ,000 0 R
Total 1559929,7 160
Corrected Total 10264,759 159

a. R Squared = 1,000 (Adjusted R Squared = ,)

La interaccion variedad por localidad es altamente significativa (p<0.01)
lo que indica que unas variedades van mejor en unas localidades que otras,

o0 lo que es lo mismo, que la mejor variedad en una localidad no lo es en
otras. Esto se puede ver de forma grafica en la figura 6.
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Figura 6. Valores medios de las 8 variedades en valores relativos respecto
a testigos en las 5 localidades.

Estimated Marginal Means of PERCENT

variedad

O Emerita

O Hima

120

80 O Alto
1,00 2,00 3,00 4,00 5,00

LOCALIDA

Se puede apreciar como en las localidades 1, 2 y 3 las diferencias en ren-
dimiento entre las variedades es pequefia (realmente no existen diferencias
significativas), en tanto en las localidades 4 y 5 se producen importantes
diferencias. En estas dos localidades, las variedades Armida y Arista son las
mas productivas en tanto Hilma es poco aconsejable para la localidad 4 y
Nita y Pleno no lo son para la localidad 5.

Si la interaccion entre tratamientos y localidades fuese_no significativa, el
cuadrado medio de la interaccion puede partirse en diferentes componen-
tes, comparando los tratamientos mas relevantes o significativos con las
localidades y analizando su significacion. Esta comparacién se puede hacer
mediante los contrastes ortogonales. Basicamente consiste en subdividir las
sumas de cuadrados y grados de libertad del analisis de la varianza. Si en el
analisis que nos ocupa ( tabla 3.3), las variedades tienen 7 grados de liber-
tad, cada variedad tiene un contraste de 1 grado de libertad. Si la interac-
cion variedad por localidad tiene 28 grados de libertad, entonces cada inter-
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accion particular, variedad a x localidad, variedad b x localidad... tiene 7 gra-
dos de libertad. Para el célculo de las F correspondientes, las componentes
de la interaccién se prueban con el error variedad x localidad. Cuando una
interaccién variedad a x localidad es significativa indica que el comporta-
miento individual de la variedad a depende de la localidad. Los aspectos
practicos de esta técnica que se verdn mas adelante.

A efectos de presentar los resultados, si existe interaccidn tratamientos
por localidad se deben hacer tablas de dos vias, si la interaccién no es sig-
nificativa es mas Gtil hacer tablas de una via con los medias efectos princi-
pales.

Aunque tiene un valor relativo la informacién del resultado medio de las-
variedades, ya que su comportamiento como se ha visto depende de la loca-
lidad, a efectos de ver la presentacion y dado que el factor variedades ha
resultado también altamente significativo (p< 0,01), el siguiente paso serfa
comparar las medias para saber cuales son las de rendimiento medio mas
elevado. Los resultados se muestran en la tabla 3.4. Esta tabla seria el resul-
tado del analisis combinado en el caso de que la interaccién hubiese resul-
tado no significativa (en el caso del ejemplo I, donde la interaccion es sig-
nificativa, el analisis combinado de los datos de todas las localidades tiene
poco significado).

Tabla 3.4. Comparacién de medias para la variable rendimiento relativor
segun el test de Tukey HSD a p=0.05

PERCENT

Tukey B*°
Subset

variedad N 1 2 3 4
Nita_ 20 92,7452
Hilma 20 93,4559 | 93,4559
Pleno 20 94,9004 | 94,9004 94,9004
Alto 20 98,7877 | 98,7877 98,7877
Emerita 20 99,4368 | 99,4368
Marina 20 100,6498
Arista 20 103,2018
Armida 20 104,1381

Means for groups in homogeneous subsets are displayed.
Based on Type IIl Sum of Squares
The error term is Mean Square(Error) = 38,835.

a. Uses Harmonic Mean Sample Size = 20,000.
b. Alpha = ,05.
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La corriente de control del analisis combinado con las graficas y compa-
racion de medias de variedades es la indicada a continuacion:

UNIANOVA

percent BY repetic variedad localida

/METHOD = SSTYPE(3)

/INTERCEPT = INCLUDE

/POSTHOC = variedad ( BTUKEY )

/PLOT = PROFILE( localida*variedad )

/EMMEANS = TABLES(localida)

/PRINT = HOMOGENEITY

/CRITERIA = ALPHA(.05)

/DESIGN = localida localida*repetic variedad localida*variedad .

El paso siguiente de la interaccion tratamiento por localidad significativa
se presenta en el siguiente capitulo.

3.2.- ANALISIS COMO PARCELA DIVIDIDA (SPLIT — PLOT en
inglés)

Este conocido disefio de experimentos se emplea cuando algunas combi-
naciones de factores son dificiles de hacer y especialmente cuando el tama-
o de las unidades experimentales donde se aplican los dos factores es dife-
rente. Un ejemplo en agronomia es el estudio de la interacciéon entre tipos
de labores y fechas de siembra (donde el primer factor requiere parcelas
grandes en tanto el segundo no), en ciencias de la educacion, donde un fac-
tor puede requerir una clase completa en tanto el otro tan solo un grupo de
alumnos...

El factor que se estudia en parcelas grandes se llama factor principal en
tanto el que se estudia en parcelas mas pequefias se denomina factor secun-
dario. El procedimiento de disefio empieza porque las repeticiones se divi-
den en las parcelas principales y las parcelas principales se dividen a su vez
en parcelas secundarias mas pequefias, siempre adjudicando los tratamien-
tos a las parcelas al azar.

El analisis de la varianza se divide en dos partes, una para el estudio de
las parcelas principales dentro de las repeticiones (donde en nuestro anali-
sis estarian las localidades) y otra parte las subparcelas dentro de las par-
celas principales ( donde en nuestro analisis estarian los tratamientos). El
analisis correcto requiere precauciones y en general las parcelas principales
son estimadas con menor precision (estan dentro de las repeticiones y
usualmente tienen menos grados de libertad para la estimacion del error)
que las secundarias (estan dentro de las principales, son mas pequefias y
mas eficaces en el control de la variacién ambiental, que en definitiva es lo
que interesa). La interaccidn entre localidades (la parcela principal) y los tra-
tamientos (la secundaria), se encuentra en el analisis de la subparcela.
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El estudio multilocalidades se puede abordar y ha sido frecuentemente
estudiado desde el disefio de parcela dividida. El analisis estadistico es mas
complejo.

Tabla 3.5. Analisis de la varianza de un diseiio de parcela dividida.Factor
principal A,factor secundatio B y r repeticiones.

Repeticion r-1 CM1

Factor A a-1 CM2

Repetic x factor A a-1 CM3
Error A

Factor B b-1 CM3

AxB (a-1)(b-1) CM4

Repet x Factor B + a(r-1)(b-1) = CM5

repet x AB Error B.

Total r*a*b-1

En el andlisis combinado de tratamientos y localidades, el factor A serian
las localidades y el factor B los tratamientos. La suma de cuadrados de loca-
lidades, tratamientos y de la interaccién tratamiento x localidad son iguales
que en el modelo convencional. La diferencia de este analisis con el con-
vencional, es que aparece en este disefo el efecto de las repeticiones por
separado, lo que puede ser de interés en algunas ocasiones. El factor repe-
ticiones x localidad del primero es igual a la suma de repeticiones mas repe-
ticiones x localidades del disefio en parcela dividida. Hay que tener precau-
cién pues los grados de libertad son diferentes. La construccién del modelo
en SPSS es similar al descrito para el analisis convencional exceptuando que
en el modelo las fuentes de variacion son: repeticiones, localidades, repeti-
ciones X localidades, tratamientos y tratamientos x localidades.

Se muestra a continuacion el enfoque convencional y en parcela dividida
de un experimento en serie de cuatro variedades de cebada con dos repeti-
ciones repetido en tres localidades, considerados efectos fijos (datos de
Steel y Torrie, 1981).
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Tabla 3.6. Andlisis de la varianza convencional de cuatro variedades de
cebada repetido en tres localidades.

Tests of Between-Subjects Effects

Dependent Variable: RENDIMIE

Type il

Sum of Mean
Source Squares df Square F Sig.
Corrected Model 902,083" 14 64,435 12,923 ,000
Intercept 16590,042 1 16590,042| 3327,251 ,000
LOCALIDA 651,583 2 325,792 65,340 ,000
REP * LOCALIDA 32,625 3 10,875 2,181 ,160
TRATAM 109,125 3 36,375 7,295 ,009
TRATAM *LOCALIDA 108,750 6 18,125 3,635 041
Error 44,875 9 4,986
Total 17537,000 24
Corrected Total 946,958 23

a. R Squared =,953 (Adjusted R Squared = ,879)

Tabla 3.7. Analisis de la varianza en parcela dividida de cuatro variedades
de cebada repetido en tres localidades.

Tests of Between-Subjects Effects

Dependent Variable: RENDIMIE

Type lll

Sum of Mean
Source Squares df Square F Sig.
Corrected Model 902,083 14 64,435 12,923 ,000
Intercept 16590,042 1 16590,042 3327,251 ,000
REP 9,375 1 9,375 1,880 ,202
LOCALIDA 651,583 2 325,792 65,340 ,000
REP * LOCALIDA 23,250 2 11,625 2,331 ,153
TRATAM 109,125 3 36,375 7.295 ,009
TRATAM *LOCALIDA 108,750 6 18,125 3,635 ,041
Error 44 875 9 4,986
Total 17537,000 24
Corrected Total 946,958 23

a. R Squared =,953 (Adjusted R Squared = ,879)

Se puede ver lo antes indicado. La suma de cuadrados de repeticiones
por localidad en el primer caso (32,62) es igual a la suma de repeticiones
(9,37) mas repeticiones por localidad (23,25) en el segundo caso. El efecto
de la interaccion tratamientos x localidad es significativo (p= 0,041 < 0.05),
el de los tratamientos, también (p=0,009 <0,005) y el de las localidades,
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también (F= 325,79 / 10,87 = 29,97 ,, p=0.000). Recordamos que el valor
de F para las localidades es necesario calcularlo a mano.

Antes que emplear los valores medios de cada tratamiento y localidad, el
analisis combinado es preferible hacerlo con los valores de las parcelas o
unidades experimentales, especialmente en el caso de emplear un disefio de
bloques completos al azar (RCBD). Los valores de las medias son preferibles
solo en los casos siguientes:

- disefios en blogues incompletos o lattices
- cuando los ensayos en las distintas localidades tienen disefios diferentes

- cuando los ensayos en las distintas localidades tienen distinto nimero de
repeticiones.

Para convertir el resultado de un ANOVA hecho con las medias (ver tabla
2.9) en uno hecho con valores de parcelas, la suma de cuadrados y el cua-
drado medio del efecto debe ser multiplicado por un factor r igual a la media
armonica del numero de las repeticiones en los experimentos (Cochran y
Cox, 1957). Para p ensayos seria:

r=p/= (1/r ) ,, donde rj es el numero de repeticiones del ensayo j. Para
un numero constante de repeticiones coincide con la media aritmética.

El cuadrado medio (CM) del error combinado se puede estimar a partir
de los CM de los errores de los ensayos individuales, ponderandolos con el
numero de repeticiones. Si hay el mismo numero de repeticiones en todos
los ensayos coincide con la media aritmética.

3.3.- AGRUPAR ENSAYOS DE DISTINTO TAMANO.

Se pueden agrupar ensayos con solo algunos tratamientos comunes, es
decir de distinto tamafio. Obviamente se obtiene informacidn solo de los tra-
tamientos comunes y ocurre igual que cuando se analiza un experimento
simple, donde faltan tratamientos en algunas repeticiones, los grados de
libertad del error disminuyen en una unidad por cada parcela perdida y en
consecuencia el cuadrado medio del error aumenta (con lo que se pierde
precision en el experimento) y el valor de F de los tratamientos disminuye
(hasta que deja de ser significativo, con lo que puede perder sentido el ensa-
yo). Una opcién conocida, es calcular el valor de la parcela perdida en fun-
cion de los resultados de las otras parcelas, para lo que se han desrrollado
fomulas. Para mas informacion, el lector puede consultar los textos de
Snedecor y Cochran, Steel y Torrie, Petersen y otros. Actualmente, esta
opcidn no se considera una buena alternativa para sustituir una parcela o
dato perdido. Se estima que para poder agrupar una serie de ensayos hay
que tener al menos un 75% de los tratamientos comunes.
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En el ejemplo I si en vez de tener ocho tratamientos en cinco localida-
des, se tuvieran solo seis tratamientos comunes (con el resto bien varieda-
des nuevas una que interese probar en una localidad determinada o bien
variedades perdidas), los grados de libertad del error combinado bajan de
105 (ver tabla 3.2) a 85, el cuadrado medio del error sube de 38,8 a42 vy la
F de la interaccién variedad por localidad, baja de 3.03 (p=0,000) a 2,33
(p=0,03), casi deja de ser significativa la interaccion.

3.4.- AGRUPAR ENSAYOS CON DOS FACTORES

En el caso de que interese agrupar una serie de ensayos con dos facto-
res, Ay B, considerados fijos, repetidos r veces en I sitios o localidades, los
analisis de la varianza con las pruebas F que hay que hacer en funcién de
que las localidades sean fijas o aleatorias y que el disefio empleado sea fac-
torial o parcela dividida, son los indicados en las tablas 3.8 y 3.9.

Tabla 3.8. Analisis de la varianza de la agrupacion de | ensayos factoriales,
con los factores A y B fijos.

loc I-1 CM1 CM1/CM2 CM1/CM2
Rep / loc I(r-1) CcM2
Tratam
A a-1 CM3 CM3/CM7 CM3/CM7
B b-1 CM4 CM4/CM8 CM4/CM8
AXxB (a-1)(b-1) CM6 CM6/CM9 CM6/CM10
Trat x loc
A x Loc (b-1)(I-1) CM7 CM7/CM10 CM7/CM10
B x Loc (b-1)(I-1) CM8 CM8/CM10 CM8/CM10
AxBxLoc (a-1)(b-1)(I-1) CM9 CM9/CM10 CM9/CM10
Error al(r-1)(I-1) CM10
Total ablr-1

F1 = Si Localidades aleatorios
F2= Si Localidades fijo
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Tabla 3.9. Analisis de la varianza de la agrupacion de | ensayos en parce-
la dividida, con los factores A y B fijos, A factor principal y B factor secun-
dario.

loc -1 cMm1 CM1/CM2 CM1/CM2
Rep / loc I(r-1) CcM2
A a-1 CM3 CM3/CM4 CM3/CM5
AXLoc (a-1)(I-1) CcM4 CM4/CM5 CM4/CM5
Error a (a-1)(r-1) CM5 | CM4/CM8
B b-1 CM6 CM6/CM7 CM6/CM10
B x Loc (b-1)(r-1) cM7 CM7/CM10 CM7/CM10
AxB (a-1)(b-1) CM8 CM8/CM9 CM8/CM10
AxBxloc (a-1)(b-1)(-1)  CM9 CM9/CM10 CM9/CM10
Errorb  al(r-1)(I-1) CM10 |
Total abir-1

F1 = Si Localidades aleatorios
F2= Si Localidades fijo



Como se indicé en el primer capitulo, el principal objetivo de repetir un
experimento en ambientes diferentes es conocer si todos los tratamientos se
comportan igual en las diferentes condiciones o por el contrario si el resul-
tado depende de ellas. En este caso se dice que existe una interaccion tra-
tamiento por ambiente y se habra comprobado con la significacion de este
factor de variacién en el analisis de la varianza. La interaccién se puede defi-
nir como el efecto diferencial de un factor (tratamientos o ambientes) sobre
el otro y surge cuando una variacién ambiental tiene distinto efecto sobre
los tratamientos o a la inversa, cuando un tratamiento responde de manera
diferente a diversos ambientes.

Los primeros autores que usaron la ecuacion lineal (lo que hoy conoce-
mos por modelo general lineal) para describir los efectos conjuntos de los
tratamientos y ambientes fueron Sprague y Federer en 1951. Estos autores
sefalaron que el resultado de varios ensayos repetidos depende de los tra-
tamientos, del ambiente y de la interaccion entre tratamiento y ambiente. El
modelo extendido a localidades y afios fue realizado mas tarde por Miller y
colaboradores en 1959. Trabajando con variedades, su propdsito fue com-
parar la magnitud relativa de la componente de variedades por localidades
y variedades por afos con la componente de la varianza del error.

En el modelo completo aditivo (tratamientos + ambientes + tratamientos
x ambientes) el error residual es en gran parte debido a la interaccion. Hoy
existen algunos modelos mas completos que incluyen terminos no lineales
para describir la interaccién (por ejemplo, modelos AMMI o de componentes
pricipales).

La interaccion fue inicialmente un término usado en el contexto de un
experimento factorial, para describir los casos donde el efecto combinado de
dos variables no es la suma simple de los efectos por separado. A veces los
tratamientos se refuerzan entre si o se anulan o bien son efectos mas gran-
des 0 mas pequenos de los que cabria esperar si los efectos individuales se
sumaran, como han definido Martin y Luna del Castillo en 1999.
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La presencia de la interaccion entre tratamientos y localidades se puede
identificar en el andlisis de la varianza o visualizar graficamente en una sim-
ple figura (ver figura 7). Pueden haber diferencias en la cantidad de la res-
puesta o en la direccion. La interaccion tratamiento por localidad se consi-
dera de tipo cuantitativo si las ordenaciones de los tratamientos no cambian
al pasar de un ambiente a otro (figura 7,a y b), esta interaccion es menos
importante que la cualitativa, que es cuando cambian las ordenaciones al
cambiar la localidad (fig 7, c).

En el analisis combinado, la interaccién puede ser significativa o no sig-
nificativa. Si la interaccién no es significativa, esto indica que el comporta-
miento relativo de los tratamientos es similar en todas las localidades, las
medias en los diferentes ambientes son indicadores adecuados y el analisis
combinado termina con el estudio de los efectos principales. En este caso es
las interacciones en la variacion del error experimental (Tejedor 2003).

Fig 7. Interpretacion gréfica de la interacciéon. A= No interaccién, B=
Interacciéon moderada. (Hay diferencia en la cantidad de respuesta, los
tratamientos rojo y azul no cambian el orden) C= Alta interaccion (los tra-
tamientos rojo y azul cambian de orden).
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Si la interaccidn es significativa, quiere decir que el comportamiento rela-
tivo entre tratamientos no es el mismo al cambiar de ambiente. Esto hace
que la evaluacion de los tratamientos mediante sus medias de los diferentes
ambientes sea ineficiente. Se hace necesario conocer con mas detalle trata-
mientos y ambientes para elegir el mas adecuado para cada ambiente.

Hay que tener la mayor informacién posible sobre ambientes especificos.
Si interesa, la interaccién tratamiento por ambiente se puede reducir de dos
maneras: estratificando los ambientes o seleccionando los tratamientos que
interaccionen menos con el ambiente.

1).-_Sitios mas homogéneos. Se pueden agrupar los sitios en grupos

homogeneos donde la interaccidn tratamiento x ambiente no sea significati-
va y a continuacion identificar uno o varios tratamientos idéneos para cada
grupo. Se puede reducir la interaccion tratamiento x localidad dividiendo las
regiones en subreglones Se ha encontrado que la disminucion en la varian-
za de la interaccion es proporcional con el nimero de subgrupos que se
hacen.

2).- Tratamientos mas homogéneos. Se puede tratar de identificar uno o
mas tratamientos cuya contribucién a la interaccion sea alta. En el gréfico

de la interaccion (tipo figura 6) se ven tratamientos que fluctuan mucho de
una localidad a otra. Estos son los que contribuyen mas a la interaccién
(como se veré mas adelante, son los que tienen un rango estrecho de adap-
tabilidad) y los menos apropiados para una recomendacion general. A veces
es precisamente esto lo que interesa, encontrar tratamientos adecuados a
ambientes determinados.

Se han desarrollado numerosos modelos estadisticos para evaluar la
interaccién. Los trabajos donde se han estudiado en mayor profundidad ha
sido entre variedades y ambientes por ser necesarios en mejora vegetal,
pero como se ha sefialado, se pueden usar igualmente para estudiar la inter-
accion ente cualquier clase de tratamientos y diferentes ambientes (Crossa,
1990; Crossa y colaboradores, 2001).

Como han definido recientemente Cubero y Flores (1994) en relacion con
la interaccidn entre variedades (genotipos) y ambientes, la interaccion entre
ambos puede ser interpretada solo en parte como una respuesta diferencial
a diferentes ambientes (o variaciones ambientales como sequia, enferme-
dades, ...), pero generalmente tan solo una pequefia parte de la interaccion
variedad (o tratamiento) por localidad puede ser atribuida a caracteristicas
ambientales conocidas, la mayor parte es una cantidad inexplicable en todos
los analisis estadisticos y conocida como “error experimental”.

La interaccion variedad y ambiente se relaciona con la idea de resultados
homogéneos o estables. Los investigadores en genética coinciden en gene-
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ral en que es importante obtener variedades estables (lo que podemos
hacer extensivo a cualquier tipo de tratamientos), aunque no hay acuerdo
en definir lo que es estabilidad. Hay quien prefiere el término adaptacion
cuando se trata de una variacion en el espacio y el término estabilidad cuan-
do se trata de poca variacién durante varios afios. La capacidad de algunos
genotipos para comportarse optimamente en un amplio intervalo de ambien-
tes es lo que Finlay y Wilkinson (1963) definieron como adaptabilidad gene-
ral y la capacidad de comportarse optimamente en algunos ambientes espe-
cificos, como estabilidad especifica. En general se entiende por un trata-
miento estable que muestra un rendimiento constante en diferentes ambien-
tes, es decir los que muestran una varianza minima frente a estos.

Los analisis anteriores se han sugerido en las siguientes condiciones
(Annicchiarico, 2002)

- Un analisis de adaptacion esta realmente justificado si la componente de
la varianza de la interaccién tratamientos x localidades es significativa y
moderadamente mas grande que la componente de la varianza de los tra-
tamientos (superior en un 30 — 35 %).

- La mejora para estabilidad de rendimientos esta justificada cuando la
varianza de la interaccion tratamientos x localidades es mucho mas gran-
de que la varianza de los tratamientos (del orden de 150 — 200 %).

- La seleccién para un rendimiento estable requiere un amplio nimero de
ambientes de seleccion.

Con los datos del ejemplo 1, la variedad Pleno con una varianza de 33,84
es la mas estable, en tanto las variedades Armida y Emerita con una varian-
za de 69,27 serian las menos estables.

Para estimar la estabilidad de las variedades se han propuesto numero-
sos metodos, una descripcion detallada se puede encontrar en la publicacién
de estos autores (Cubero y Flores, 1994). Los métodos pueden ser univa-
riantes o multivariantes, entre ellos, en resumen:

1. Metodos paramétricos univariantes
e Particion de la suma de cuadrados de la interaccion.
* Analisis de regresion

2. metodos no parametricos univariantes
* Posicion y desviacion (Ketata y colaboradores, 1989)
» Estratificado de ordenaciones (Fox y colaboradores, 1990)

3. Métodos multivariantes
» Metodos de ordenacidn o representacion (analisis de componentes
principales, de coordenadas principales y analisis factorial, analisis
AMMI, analisis de correspondencia, analisis can6nico)
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e Métodos de clasificacion (analisis de grupos y analisis discriminan
te).

En esta publicacién se analizan los metodos univariantes, sefialados en
los apartados 1y 2, siguiendo el diagrama de flujo sefialado a continuacion
(donde TxA es la interaccion tratamiento por ambiente, parcialmente adap-
tado de Kempton y Fox,1997).

Salida

y
¢Es T x A significativa? — NO »Ver los efectos principales

]
SI ———» Particion de la suma de cuadrados de la interaccion

¢Se explica T x A —»NO —»¢Esta T x A asociado ——Analisis de

por regresion? a diferencias regiones? Rangos
Y y
SI SI
Y Y

Interpretar en términos Hacer grupos homogéneos

de coeficientes de regresibn  para recomendar (Multivariantes)

4.1.- Particion de la suma de cuadrados de Ia interaccion
Tratamiento x Localidad

La suma de cuadrados de la interaccion puede ser descompuesta en par-
tes que ayuden a describir el comportamiento de los diferentes tratamien-
tos. Se han propuesto diferentes metodos para caracterizar la contribucion
de los tratamientos a la suma de cuadrados de la interaccion.

Salmon (1951) propuso hacer un andlisis de la varianza con todos los tra-
tamientos tomados de dos en dos para estimar la varianza de la interaccion
de todas las combinaciones posibles tomadas de dos en dos. La media de la
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varianza obtenida para cada tratamiento se emplea como un indice de la
contribucion de ese tratamiento a la interaccion total tratamiento x ambien-
te (TXA) y permite, por lo tanto, conocer mejor el comportamiento de los
tratamientos.

Un método Util y mas detallado para tener mds informacién sobre la natu-
raleza de la interaccion es partir la suma de cuadrados de esta en un con-
junto de contrastes ortogonales. Un contraste es un conjunto de nimeros,
Cuya suma es cero, que indican una relacion entre los tratamientos. Si se ha

identificado el tratamiento que mas fluctua de una localidad a otra o que
es mas relevante, se puede analizar la significacién de este respecto a los
demas y la interaccion de este y la del resto con la localidad. Un ejemplo
descriptivo (de Gomez y Gomez, 1986) es el siguiente:

Se disefia experimento con 7 tratamientos y 3 repeticiones en bloques
completos al azar, que se repite en 9 localidades diferentes, la tabla del ana-
lisis de la varianza combinado es la siguiente (tabla 4.1):

Tabla 4.1. Andlisis de la varianza combinado de 7 tratamientos con 3 répli-
cas repetido en 9 localidades.

Localidades 8
Rep dentro de loc 18
Tratamientos 6
Tratam x Local. 48
Error combinado 108
Total 188

Supongamos que la interaccion tratamiento por localidad resulta signifi-
cativa y se observa que un tratamiento, por ejemplo el tratamiento 2, fluc-
tua mucho de una localidad a otra. Se prueba descomponer la suma de cua-
drados de la interaccién con un contraste ortogonal, tratamiento 2 contra el
resto de tratamientos. Lo llamaremos E1 y seria de la forma (-1, 6, -1,-1,-
1,-1,-1). E2 seria el resto, comparacién entre los demas tratamientos. La
nueva tabla de la la varianza que resulta, donde se incluyen los contrastes
seria la siguiente (tabla 4.2).
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Tabla 4.2. Anilisis de la varianza combinado de 7 tratamientos con 3 répli-
cas repetido en 9 localidades con dos contrastes E1 (tratam 2 vs otros tra-
tam) y E2 (entre otros tratamientos).

Localidades 8
Rep dentro de loc 18
Tratamientos 6
El 1
E2 5
Tratam x Local. 48
ElxL 8
E2 xL 40
Error combinado 108
Rep(Loc) x E1 18
Rep(Loc) x E2 90
Total 188 188

Si E1 (tratam 2 contra el resto) resulta significativo y E1 x L (contraste
por localidad) no significativo en la prueba F, hemos podido conocer que el
tratamiento 2 es diferente estadisticamente del resto, pero que su interac-
cion con el ambiente no lo es.

Los aspectos practicos de esta técnica se detallan con el siguiente ejem-
plo:

EJEMPLO 2.

Se prueban en ratones tres tratamientos (A1,A2 A3) con seis repeticiones
en un disefio en bloques completos al azar en dos ambientes (B1,B2). Al es
un tratamiento natural y A2, A3 son tratamientos sintéticos a dos dosis dife-
rentes. Se evalua el peso. (Adaptado de Camussi y colaboradores, 1995).

El analisis de la varianza combinado del factor A (tratamientos) y del fac-
tor B (ambientes), tomado como un factorial simple para simplificar el anova
se muestra en la tabla 30. Al ser la interaccién significativa (F=12,2 ,
p=0,000) se prueba descomponer los tratamientos en un contraste. El con-
traste Iégico a probar es (2 -1 -1), es decir tratamiento natural frente a los
tratamientos sintéticos. El procedimiento en SPSS es el indicado en el apar-
tado de analisis convencional.
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Una vez sefialado el modelo (GLM) y las opciones, antes de pulsar el OK
final, hay que pulsar el comando “ Paste”. En la rutina de salida:

unianova
1.- rendimie by bloque tratam
2.- /method = sstype(3)
3.- /intercept = include
4.- /criteria = alpha(.05)
5.- /DESIGN = bloque tratam
Se quitan las 3 sentencias 2, 3, 4 y se escriben las nuevas 2y 3 :
2.- /LMATRIX “comp de tratam”
3-tratam0-1-1-1111;

A continuacion se le da a run. “comp de tratam” significa comparacién de
tratamientos y la serie de nimeros es el contraste que se quiere probar. En
este caso la rutina de salida seria:

UNIANOVA
peso BY repetici tratam
/LMATRIX "comp de tratam"
tratam22-1-1-1-1;
/DESIGN = repetici tratam .

El archivo de datos tendria las variables repeticion (repetici), A, B, peso
(como dependiente) y una nueva que se ha creado a efectos de hacer el
contrate llamada tratam (tratamientos, combinacion de A y B, con los valo-
res Al, A1, A2, A2, A3, A3). El contraste tratamiento natural frente a sinté-
ticoses2 2-1-1-1-1y lo llamamos L1. Al resultar L1 significativo, hay dife-
rencia entre el tratamiento natural y los sintéticos. Los contrastes hay que
hacerlos de uno en uno (la salida se indica en la tabla 4.4) e incorporarlos a
la tabla del ANOVA (ver tabla 4.3).
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Tabla 4.3. Andlisis de la varianza del ejemplo 2. Tres tratamientos (factor
A) con seis repeticiones y dos ambientes (factor B). Analisis factorial.
Tests of Between-Subjects Effects
Dependent Variable: PESO

Corrected

Model 849,000 5 169,800 11,320 ,000
Intercept 15129,000 1 15129,000 1008,600 ,000
A 402,000 2 201,000 13,400 ,000
L1 220,500 1 220,500 19433 ,000
B 81,000 1 81,000 5,400 ,027
A*B 366,000 2 183,000 12,200 ,000
L1*B 112,500 1 112,500 7,5 ,054
Error 450,000 30 15,000

Total 16428,000 36

Corrected 1299,000 35

Total

a R Squared = ,654 (Adjusted R Squared = ,596)

Tabla 4.4. Resultados en SPSS del contraste propuesto.
Contrast Results (K Matrix)

Contrast PESO
L1 Contrast Estimate -21,000
Hypothesized Value 0
Difference (Estimate - Hypothesized) -21,000
Std. Error 4,764
Sig. ,000

95% Confidence Interval for Difference  Lower Bound -30,811
Upper Bound -11,189
a Based on the user-specified contrast coefficients (L") matrix: comp de tratam
Test Results
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Dependent Variable: PESO

Contrast 220,500 1 220,500 19,433 ,000
Error 283,667 25 11,347

Si los tratamientos son cuantitativos es muy interesante partir la suma de
cuadrados de la interaccion en un conjunto de contrastes polinémicos. Los
los polinomios ortogonales son contrastes en forma de ecuaciones lineales,
cuadraticas, clbicas... que indican las relaciones entre la variable depen-
diente y la independiente (tratamientos). En la interaccion se obtienen las
parciales L X t lineal, L X tcuadrético ..., donde L es la localidad y t el tratamien-
to cuantitativo.

Supuesto un experimento con cinco dosis crecientes con tres repeticiones
en dos ambientes diferentes (por ejemplo, frio y calor), el andlisis de la
varianza combinado es el mostrado en la tabla 4.5.

La ejecucién en SPSS es mas simple que el anterior. Basta con sefialar en
GLM el botdn “contrast”, en “Factors” marcar la variable cuantitativa, en
"Change contrast” poner el desplegable “polynomial” y dar a “change”. La
salida de SPSS es una tabla con informacion de cada contraste, lineal, cua-
drético, clbico y de orden 4. Entre la informacion se incluye la significacion
y la estimacién. Una vez elegido el contraste mas apropiado, la ecuacion del
mismo se obtiene por regresion.
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Tabla 4.5. Analisis de la varianza combinado de 5 tratamientos (dosis,D)
con 3 repeticiones en 2 ambientes. Contrastes polindmicos.

Ambientes i

Rep dentro de 4
Ambientes

Dosis 4

D Lineal 1
D cuadratico 1
D residual 2
Amb x Dosis 4

Amb x D lineal 1
Amb x D cuadr. 1
Amb x D resid. 2
Error combinado 16
Total 29

4.2.- Analisis de regresion lineal. Metodo de Eberhart y Russel
(analisis de estabilidad)

En 1938 Yates y Cochran emplearon la media de todos las diferentes
variedades en ensayo en una localidad como “indice ambiental” de esa loca-
lidad. El comportamiento de una determinada variedad se estudiaba por
medio de la regresion lineal de las medias de la variedad en cada ambiente
en relacién con esos indices ambientales y demostraron que la regresion
lineal de los rendimientos de todas las variedades es una parte importante
de la interaccién en un grupo de ensayos. Estos autores fueron los pioneros
en el uso de técnicas de regresion para identificar los tratamientos mas
“estables” (y como ocurre a menudo, el método fue largamente ignorado
por mas de 20 afios). En este método, las pendientes indicarian mayor o
menor estabilidad de cada variedad y se podrian comparar entre ellas con
un test de chi2.

La regresion lineal proporciona un buen modelo de una dimensién para
analizar la estabilidad de los tratamientos. La regresion simple de la media
de un tratamiento sobre la media de los ambientes proporciona una ecua-
cién por cada tratamiento. En la ecuacion, la pendiente da una medida de la
estabilidad del tratamiento. Este método de regresion exige que todos los
tratamientos esten en todos los ambientes.
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Afios mas tarde, Finlay y Wilkinson (en 1963) usaron este método para
analizar la adaptacion de un conjunto de variedades de cebada ensayadas
en varias localidades. En definitiva se trataba de de analizar la pendiente de
la recta de regresion del rendimiento de cada variedad sobre el rendimien-
to medio de la localidad. Para cada tratamiento la ecuacién tiene la forma :

R.V = a + b¥(RML) ,, donde R.V = Rendimiento Variedad y R.M.L =
Rendimiento medio de la localidad.

Existen muchas alternativas al rendimiento medio de la localidad, en defi-
nitiva para definir los diferentes ambientes, como variables climéticas (lluvia
media, radiacién solar...), variables demograficas, econdmicas.... En el
modelo més conocido, se obtendrian respuestas como las indicadas en la
figura 8, donde la linea 1 (azul) tendria una pendiente ligeramente inferior
a 1 y tendria una adaptacién horizontal, la linea 2 (verde) con una pendien-
te elevada, por ejemplo de valor 2, tendria un adaptacién especifica para
ambientes mas productivos (seria muy sensible al cambio de ambientes) y
la linea 3 (roja) con una pendiente muy baja, préxima a 0, seria un trata-
miento estable, recomendado para ambientes poco productivos.

Figura 8. Respuestas de tres tratamientos a diferentes ambientes. (loc1-
loc2-loc3-loc4) rendimiento medio de la localidades. (Loc = Localidades)
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Al medirse la estabilidad por el coeficiente de regresion, los tratamientos
con coeficientes de regresion mayor que uno (b>1) indicarian un comporta-
miento mejor a condiciones favorables con respecto al rendimiento medio
del sitio, mientras que pendientes préximas a cero (b=0) sugeririan ningu-
na variabilidad del tratamiento como respuesta al cambio del ambiente. Con
los datos del ejemplo I (ver tabla 4.6), la variedad Emérita es adecuada para
su uso en ambientes de alta produccion (tipo linea verde), en tanto la varie-
dad Pleno es la que responde menos al cambio de ambiente (tipo linea roja)
aunque ambas no son significativas.

Tabla 4.6. Valores de regresion de las diferentes variedades sobre la media
de cada localidad.(Analisis realizado por el programa Irristat)

Alto 13,79 0,37 0.46 0,86** 1
Arista 14,64 0,43 0.44 0,81%* 2
Armida 14,97 0,33 0.67 0,7** 3
Emerita 14,16 1,68* 0.14  0,37NS 4
Hilma 13,24 0,16 0.57 0,23 5
Marina 14,24 0,62 0.02 0,99** 6
Nita 13,17  -1,51% 0.16 | 0,29NS 7
Pleno 13,34 -0,04 0.45  0,02NS 8
Notas:

b es la pendiente de la regresion de la media de cada variedad sobre las localidades.(*)
Indica que la pendiente es significativamente diferente de la pendiente 1.
EE es el error estandar

Tres afios después, Eberhart y Russell (1966), continuaron con el des-
arrollo de esta técnica. Consideraron que un estudio de las pendientes no es
suficiente para determinar la estabilidad, deberia entrar en el estudio tam-
bién la media de cada variedad. Asi las variedades con pendientes cercanas
a 1y alta media se considerarian bien adaptadas a todos los ambientes.

Consecuentemente, un tratamiento se consideraria mas adaptado o esta-
ble si tiene un alto rendimiento y una baja fluctuacién de rendimientos en
los diferentes ambientes. Estos autores propusieron partir la interaccion tra-
tamiento por ambiente en dos partes; una seria la respuesta de los diferen-
tes tratamientos a los diferentes indices ambientales (heterogeneidad de los
coeficientes de regresion o regresion de tratamientos por ambientes) y otra
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parte las desviaciones de las regresiones. El analisis de la varianza propues-
to por Eberhart y Russell es:

Tabla 4.7. Anélisis de la varianza y regresion conjunta de t tratamientos,
repetidos r veces en L ambientes (Método de Eberhart y Russell).

Ambientes L-1 CcM1 CM1/CM2
Rep dentro de

Ambientes L*(r-1) CcM2
Tratamientos t-1 CM3 CM3/CM4
Tratam x Ambientes = (t-1)*(L-1) CM4  CM4/CM7
Heterogeneidad t-1 CM5 CM5/CM6

Desviacion regresion (t-1)*(L-2) CM6  CM6/CM7
Error combinado L*(t-1)*(r-1) CM7

Total L*t*r-1
Tabla 4.8. Analisis de la varianza de la regresion de las ocho variedades en

seis ambientes (datos de valores medios de las localidades del ejemplo 1
analizados con el programa Irristat).

Localidades 7 18.94 2.70

Tratamientos 5 12.20 2.44

Tratam x localidades 35 20.91 0.59

Regres trat x loc 7 12.10 1.72 5.49
Desviacion regresion 28 8.81 0.31 (p=0.00)
Total 47 52,06

Para calcular las sumas de cuadrados existen programas (p.e. Irristat),
subrutinas (especialmente para el programa SAS) o se pueden hacer a
mano. Los detalles de calculo se pueden consultar en la publicacién de
Cubero y Flores (1994). En la tabla 4.8 se muestra la salida del analisis de
la varianza de los datos medios de las ocho variedades en seis localidades
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con la significacion de la regresion de los tratamientos por las localidades.
Se puede apreciar como este método es capaz de explicar en este caso el
57.8 % de la suma de cuadrados de la interaccion (12.10/20.91 x 100)

Los resultados de rendimiento de cada tratamiento junto con su pen-
diente (coeficiente de regresién) se pueden representar en forma grafica en
lo que seria un diagrama de estabilidad (ver figura 9).

Pinthus en 1973 propuso emplear el coeficiente de determinacion (R2)
obtenido en el andlisis de regresion como estimador de la estabilidad de una
variedad. Segun la tabla 4.6, las variedades mas estables serian Marina y
Alto.Esta propuesta tiene la ventaja de que es independiente de las unida-
des de medida.

Figura 9. Diagrama de estabilidad de las variedades del ejemplo I.
Rendimiento y pendiente de regresion. Las variedades 4 y 6 serian las mas
adaptadas a todos los ambientes.
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(nota: Se ha incluido la variedad 8 por su proximidad a cero. No se ha considerado la
variedad 7, porque una pendiente negativa no tiene sentido. No es Iégico que en un
ambiente mas productivo una variedad produzca menos. Es el efecto de un ejemplo)

Hoy existen métodos mas completos (y mas complejos) para estudiar la
interaccion tratamientos x ambiente basados tambien en la regresién, como
la regresién factorial (FR, Van Eeuwijk y colaboradores, 1996) o la regresién
PLS (Partial Least Squares, Aastveit y Martens, 1986).
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4.3. Algunos métodos no parametricos y otros métodos senci-
llos.

Existen algunos métodos simples que en general se basan en el orden
que obtienen los tratamientos en los diferentes experimentos. Son métodos
que tienen algunas ventajas ademas de su sencillez, como son: no hay que
tener en cuenta las suposiciones sobre las distribuciones (normalidad y
homogeneidad de varianzas), son menos sensibles a los errores de medida
y a la falta de observaciones y no esta muy afectado por los resultados de
ambientes extremos. Como inconveniente, estas técnicas son mas descripti-
vas que predictivas por lo que no proporcionan mucha mas informacién que
la que da el andlisis de la varianza. Algunas de estas técnicas son las siguien-
tes:

3.1 método de la posicién y desviacion (Ketata y colaboradores,1989)

Estos autores propusieron usar la posicion media y la desviacién tipica
decada variedad para seleccionar aquellas que tienen un rendimiento alto y
unadesviacion tipica pequefia (mas estables). Los autores afirmaron que
para un elevado numero de tratamientos ambas variables no estan corela-
cionadas, por lo que es posible seleccionar independientemente para alto
rendimiento y baja variablidad ambiental, o que denominaron un compor-
tamiento consistente. Con los datos del ejemplo I, el orden medio y desvia-
cidn de las ocho variedades se muestra en la tabla 4.9. Se puede ver que se
producen cambios en las ordenaciones de las variedades entre las distintas
localidades lo que indica una interaccion sustancial entre las variedades
ensayadas Y las localidades donde se han realizado los exprimentos.

Las mejores variedades, las que ocupan de media los mejores puestos
son Armida, Arista y Emérita. Su estabilidad es parecida. De las variedades
que ocupan los Gltimos puestos, Hilma y Nita, la primera es la mas estable
(lo que es el peor resultado posible, ser casi siempre la Ultima). Los resulta-
dos se pueden representar graficamente lo que facilita su comprension (ver
figura 10). Se puede ver como entre las variedades Arista y Emérita que ocu-
pan un orden parecido, Arista es mas estable en los rendimientos.



Agrupamiento de ensayos. Analisis combinado

Tabla 4.9. Ordenaciones de las ocho variedades en cada uno de los ensa-
yos realizados en relacion con el rendimiento (posicién en el ensayo).
Orden medio y desviacion tipica.

Alto 7 8 7 8 3 3 6,0 2,36
Arista 2 3 5 2 2 2 2,7 1,21
Armida 3 4 2 1 1 1 2,0 1,26
Emerita 1 1 1 3 5 5 2,7 1,96
Hilma 6 6 6 6 8 6 6,3 0,81
Marina 4 5 4 4 4 4 4,1 0,40
Nita 5 7 8 5 7 8 6,7 1,36
Pleno 8 2 3 7 6 7 5,5 2,42

Figura 10. Orden medio en los ensayos y desviacion tipica d elas ocho
variedades del ejemplo I.
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3.2. Método de ordenacion estratificado. Analisis simple de Rangos (Fox y
colaboradores, 1997)

Si no hay cambio en la ordenacién de los tratamientos en los distintos
ambientes, los tratamientos con medias superiores pueden ser recomenda-
dos para todos los ambientes. La ordenacion estratificada mide la proporcion
de ambientes donde un tratamiento esta situado en la tercera parte de las
entradas mas altas, medias o bajas. Un tratamiento situado en el primer ter-
cio superior en todos los ambientes estaria bien adaptado. La idea de los
autores es que los cambios de ordenacién en los tratamientos al cambiar el
ambiente, indica la presencia de interaccién tratamientos x ambiente y la
falta de estabilidad para el caracter estudiado.

La semejanza de dos ordenaciones (para comparar dos grupos de
ambientes diferentes) se puede medir por el coeficiente de correlaciéon de
rangos de Spearman.

Con este método, bastante restrictivo, practicamente sélo las variedades
Arista y Armida se podrian recomendar para emplear en toda la regi6n
(supuesto que las seis localidades representaran una determinada region).

3.3 Rendimiento relativo (RR, Yau y Hamblin, 1994)

Parecido al orden se puede hacer con el rendimiento relativo. Es un méto-
do sencillo. El rendimiento relativo (RR) de un tratamiento es igual a Rij /R
x 100 ,, donde RY es el rendimiento del tratamiento i en la localidad j'y R.
es el rendimiento medio de la localidad j. La desviacion estandar de los RR
de cada tratamiento es la medida de la estabilidad (como siempre, los tra-
tamientos mas estables son los que poseen menor desviacién estandar).
Este método tiene la ventaja de considerar igual a todos los ambientes, es
decir no favorece a los ambientes mas productivos.

3.4 Coeficiente de variacion (Francis y Kannenberg, 1978).

Un método simple para medir la estabilidad es el propuesto por estos
autores. Se basa en representar graficamente el coeficiente de variacion
(CV, desviacion estandar dividida por la media) en el eje de abcisas y el ren-
dimiento medio en el de ordenadas. La media de ambas variables da lugar
a cuatro cuadrantes, con el origen en el CV y el rendimiento medio, clasifi-
candose los tratamientos en alto rendimiento y baja variacién, alto rendi-
miento y alta variacion, bajo rendimiento y baja variacién y bajo rendimien-
to y alta variacion. Es un método mas interesante para agrupar tratamien-
tos que para caracterizar uno determinado individualmente (Cubero y
Flores,1994).
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Numerosos autores que han desarrollado métodos Utiles para relacionar
tratamientos y ambientes diferentes coinciden en que distintos métodos
pueden dar resultados diferentes. Como sefialan lo Gltimos autores mencio-
nados, esto puede ser consecuencia de la gran complejidad de los trata-
mientos en su interaccion con el ambiente. Una recomendacion es emplear
siempre mas de un método y recomendar en funcién de los resultados y del
conocimiento que se tenga de los diferentes tratamientos.

En relacién con los métodos multivariantes, existen técnicas de ordena-
cion como el andlisis de componentes principales (ACP, Kroonemberg y
Basford, 1989; Cubero y Flores, 1994 incluyendo subrutinas para SAS), el
andlisis factorial, andlisis de correspondencias o canénico, analisis AMMI
(Additive main Effect and Multiplicative Interaction (Kempton,1984; Gausch,
1988) en este método se parte la interaccidn tratamiento x ambiente en
componentes multiplicativas y se basa en el analisis de la varianza y el ACP.

Se describe la interaccion en mas de una dimensidn y suele ofrecer mejo-
res oportunidades de interpretarla que el anélisis de la varianza o la regre-
sién sobre la media) y técnicas de clasificacién como el analisis discriminan-
te o el anélisis de grupos (Cluster analysis, Sokal y Sneath, 1963). Este alti-
mo método empleado habitualmente en taxonomia, se suele emplear fre-
cuentemente para medir el grado de similaridad entre tratamientos. Se pue-
den encontrar referencias a estos métodos en Fox y colaboradores (1997) o
Vargas y colaboradores (2001).

GRUPOS DE LOCALIDADES O SUBREGIONES.

Si la interaccion no se explica por regresion, un siguiente paso es hacer
grupos homogéneos que tengan una misma recomendacion dentro de ellos.
Cuando un grupo de localidades es similar en términos de respuesta de los
tratamientos, las localidades similares pueden agruparse. Cada grupo iden-
tifica un area uniforme donde la interaccién tratamiento x localidad no es
significativa. Estos grupos reciben también el nombre de subregiones, sub-
zonas, subareas o macroambientes (Annicchiarico, 2002). El factor subre-
gién o subgrupo es siempre fijo.

Para analizar su efecto, el procedimiento basico es similar a la particion
de la suma de cuadrados ya vista, con particion de efectos entre subregio-
nes (sr) y entre localidades dentro de las subregiones I(sr). Las fuentes de
variacién serian tratamientos (con t-1 grados de libertad), localidades (I-1),
subregiones (sr-1), localidades (subregiones) con (l-sr) grados de libertad,
interaccién entre tratamientos y subregiones (t-1)(sr-1), interaccién entre
tratamientos y localidades(subregiones) con (t-1)(I-sr-1) grados de libertad
como las interacciones de mayor interés.
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Algunos otros métodos para determinar subgrupos (agrupar las localida-
des) son los siguientes:

- Regresion lineal conjunta (JRL, De Lacy y colaboradores, 1996)
- AMMI (Kempton, 1984 , Zobel y colaboradores, 1988)
- Regresién factorial (Kang y Gorman, 1989, Piepho, 1998)

- Analisis de grupos (Pattern analysis, De Lacy y colaboradores 1996 ; Lin
y Butler, 1988)

4.4.Andlisis multivariante. Método AMMI

De todos los métodos multivariantes, el método AMMI suele ser el mas
atil por dos razones: en general es el que explica mayor porcetaje de la
suma de cuadrados y la representacion grifica que proporciona (biplot)
donde se sitdan tratamientos y localidades es facil de interpretar.

Esta técnica, relativamente reciente, permite identificar los tratamientos
mas adaptados a ciertos ambientes mejor que la regresién. El modelo se
basa en la incorporacion simulténea de efectos principales aditivos (trata-
mientos y localidades) y la particion de la interaccidn tratamiento x localidad
mediante la extraccién de componentes principales (Zobel y colaboradores,
1988). Por ello el procedimiento se denomina AMMI (Aditive Main efefects
and Multiplicative

Interaction). Se ha mostrado que el analisis AMMI es més efectivo con la
interaccién que el andlisis convencional de dos vias porque contiene menos
grados de libertad y una menor suma de cuadrados (Zobel y colaboradores,
1988). Gauch (1992) sefialé que un andlisis AMMI con 2 repeticiones es igual
de seguro que un andlisis convencional con de 3 a 6 repeticiones.

Lin y colaboradores (1986) comentaron que dado que la respuesta de los
tratamientos suele ser mas multivariante que univariante, estos Ultimos
métodos suelen ser preferibles. En este modelo los efectos principales se
analizan por un analisis de la varianza y la interaccién se analiza por com-
ponentes principales. El nimero 6ptimo de ejes de interaccién de compo-
nentes principales (IPCA) para ser empleados en el modelo en orden de
obtener la estimacién més segura, de forma predictiva o postdistiva de la
variable respuesta. Para el sistema postdistivo, el mas empleado, se emplea
un test F para evaluar la significacion de cada IPCA.

La ecuacion de este modelo es la siguiente:

Yge= U + Og+Be+ 2 No=1® Ap* Qgn* Oen + Bge + Eger
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Donde : Y es el resultado del tratamiento g en el ambiente e, | es la
media general, 04 €s la media de los tratamientos,B. es la media de los
ambientes, A, es el valor principal de la componente principal n, @gn Y den
son los valores de tratamiento y ambiente correspondientes a la componen-
te principal n, Bge es el residual y Eger €S el error aleatorio, correspondien-
te a la diferencia entre Yge y Una simple observacién para una repeticion r.
La parte aditiva del modelo AMMI (U, o ,Be ) se estima por un andlisis de
la varianza y la multiplicativa (An* @gn* Oen) POr un analisis de componen-
tes principales. Si la mayor parte de ?a suma de cuadrados de la interaccion
se explica en el eje de la primera componente, se emplea un modelo de
AMMI reducido solo con este primer eje. Este es el caso que se seguira a
continuacion.

El AMMI tiene asociado una representacion grafica bidimensional que es
una herramienta muy Util para interpretar la interaccién. Cada tratamiento y
cada localidad esta representado por su rendimiento en el eje x y el peso
correspondiente de la primera componente principal del analisis de compo-
nentes principales (IPCA1) en el eje y (ver figura 11). La interpretacion es
sencilla. Los tratamientos con valor proximo 0 de PCA tienen una adaptacion
horizontal en tanto los que tengan valores de PCA elevados tienen una adap-
tacion especifica a determinados ambientes. Los que tienen PCA positivos
estan adaptados a localidades con PCA positivos y los que tengan PCA nega-
tivos a las localidades con PCA negativos. A medida que el segmento entre
el tratamiento y la localidad sea menor mas adecuado sera para esta locali-
dad.

Aplicacién del método AMMI a los datos del ensayo I con el programa
Irristat
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Tabla 4.10 Analisis de la varianza

Localidades 5 12.20 2.44

Tratamientos 7 18.94 2.70

Tratam x localidades 35 20.91 0.59

AMMI componentel 11 15.90 1.44 6.91 (0.000)
AMMI componente 2 9 3.36 0.37 3.93 (0.018)
AMMI componente 3 7 1.01 0.14 1.81 (0.210)
AMMI componente 4 5 0.55 0.11 4.11 (0.137)
Residual Trat x Loc 3 0.08

Total 47 52,06

La tabla del analisis de la varianza del AMMI, tabla 4.10, muestra que el
23.4% de la suma de cuadrados total es atribuible al ambiente, el 36,3% a
los tratamientos y la mayor parte, el 40,1%, a la interaccién entre trata-
mientos y ambientes. La magnitud de la suma de cuadrados de la interaccién
es mayor que la de los tratamientos y localidades lo que indica que hay una
sustancial variacion en la respuesta de los tratamientos a las localidades.

Los resultados del analisis AMMI (tabla 4.10), muestran también que el
eje de la primera componente principal captura el 76% de las suma de cua-
drados de la interaccién y el 31,4% de los grados de libertad del error de la
interaccion.

Comparativamente el método de regresién capturaba o explicaba tan solo
el 57,8% de la suma de cuadrados de la interaccién (tabla 4.8). Las dos pri-
meras componentes capturan ya el 92% de la suma de cuadrados de la
interaccion. El cuadrado medio de las dos primeras componentes principales
es significativo a p = 0.05.

Otra opcion que suele ser el modelo mas seguro de AMMI para predecir
es el que emplea las dos componentes principales. Esto suele ocurrir a
menudo y fue lo recomendado por Gausch y Zobel en 1996, pero es mds
dificil de interpretar graficamente por lo que en nuestro caso utilizaremos el
grafico bidimensional de rendimiento y solo la primera componente princi-

pal.
Los valores de las componentes principales 1 (IPCA1) y las medias del

rendimiento (means, kg azlcar/ha) necesarias para el grafico (biplot) segun
la salida del programa Irristat son:



ITEM$
Alto
Arista
Armida
Emerita
Hilma
Marina
Nita
Pleno
Locl =A
Loc2 = B
Loc 3=C
Lloc4 =D
Loc5=E
Lloc6=F

IPCA1
-0.737
-0.747
-0.916
0.422
0.752
-0.320
0.775
0.772
0.572
0.857
0.707
0.032
-1.267
-0.903
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Means
13.79
14.64
14.97
14.16
13.24
14.24
13.17
13.34
13.40
13.55
13.76
13.75
14.33
14.87

Figura 11. Representacion gréifica del resuitado del analisis AMMI
(Componente principal 1 y rendimiento). Datos del ejemplo I

1 IPCA1
Pleno °
o @ *
. l-rilma 2 e
0,5 " 3 Emerita
4 Rendimiento
0 g T T — T T u v T
1B 13,2 13,4 13,6 13,8 14 14,2 14,4 14,8 14,8 15
Ma.rina
0,5
Arista
¢ Alto * 6
B e
11 Arm|da
6
n
-1,5

o Variedades = Localidades




Consejeria de Agricultura y Pesca

Las variedades muy préximas al eje de abcisas, como Marina, son varie-
dades muy estables, que cambian poco su orden al cambiarlas de ambien-
te. Las variedades del cuadrante superior, Nita, Hilma y Pleno, estdn adap-
tadas a ambientes especificos, en este caso los menos productivos (locali-
dades 1y 2) y no van bien en los ambientes del cuadrante inferior. Las varie-
dades del cuadrante inferior, Arista y Armida, estarian adaptadas especifica-
mente a ambientes mas productivos (localidad 6). En estos dos cuadrantes,
como se ha sefialado, a medida que el segmento que une cada tratamiento
y cada localidad es mds corto mas adaptado esté el tratamiento a esa loca-
lidad.



5.1 Analisis en aiios.

A veces se realiza un experimento en la misma localidad durante varios
afios con objeto de evaluar el efecto del tiempo en unos determinados tra-
tamientos. El analisis combinado de tratamientos y afios es similar al caso
anterior, cuando se combinan localidades en un mismo afno, con la diferen-
cia de sustituir afios por localidades. Los primeros pasos son iguales en
ambos casos. Las diferencias son que el factor afios es siempre aleatorio (a
la hora de interpretar los resultados, hay que tener la precaucion de recor-
dar que una muestra de varios afios sucesivos no es representativa de anos
futuros) y que que la variabilidad inducida por el tiempo en las unidades
experimentales suele ser mayor que los cambios producidos por los trata-
mientos (Mead, 1988). Hay que sefialar que algunos autores, en algunos
planteamientos, han considerado los afios como un factor fijo.

El andlisis de la varianza tiene los siguientes factores de variacién: Afios,
repeticiones dentro de afios, tratamientos, interaccion entre tratamientos y
afios y error combinado. Como ocurria con las localidades, el factor de varia-
cién que mas interesa es la interaccion, es decir la variacion de comporta-
miento de los tratamientos en el tiempo. Si en el reparto de varianzas la
interaccion es pequefia en comparacion con el efecto de los tratamientos (y
normalmente no es significativa en este caso), el orden de los tratamientos
a lo largo de los afios es de esperar que sea constante (los tratamientos son
estables) y la interaccién su ele ser ignorada.

Para la prueba F de la interaccion su cuadrado medio se divide por el cua-
drado medio del error experimental. Si no es significativo, este denominador
se emplea también para al célculo de la F de los tratamientos. Si las dife-
rencias entre los tratamientos resultan significativas, estos se comparan a
continuacion.
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Si la interaccion tratamientos por afios es significativa hay que examinar
que parte de la varianza total ocupa. Si es realtivamente grande y el ranking
(u orden) de los tratamientos cambia en los afios (esto se puede ver en losa-
grupamientos de los afios por separado), hay que examinar la naturaleza de
la interaccién por los métodos indicados en el apartado anterior, como por
ejemplo hacer la particién de la suma de cuadrados basado en los contras-
tes apropiados. Siempre hay que recordar que la interpretacién de la inter-
accion afio por tratamiento suele ser dificil por la complejidad de factores
que determinan el efecto afio.

Una practica que simplifica la comprension es comparar los afios de dos
en dos, analizar la diferencia de resultados y el comportamiento de los tra-
tamientos en los anos, asi existiran tratamientos con buen resultado el pri-
mer afo, el segundo o en ambos. Estos tratamientos seran los mas consis-
tentes.

El problema mas frecuente de los experimentos similares, repetidos en el
mismo sitio durante varios afios, es que los rendimientos de la misma par-
cela en afos sucesivos suelen estar correlacionados. Al no ser el error expe-
rimental de un afio independiente del de los anteriores, el andlisis de la
varianza no es valido. Snedecor y Cochran en 1967 propusieron comparar
los rendimientos globales de los tratamientos en todos los afios para evitar
lo anterior. De esta forma se proporciona un error vélido para para probar
los efectos globales de los tratamientos. La limitacién que tiene esta simpli-
ficacion es que no se conoce el efecto de la interaccién (que, recordamos,
es lo que mas interesa). El efecto de los afios se puede conocer parcialmente
probando la linealidad. Se puede completar lo anterior calculando para cada
parcela la regresion lineal del rendimiento sobre los afios para conocer la
posible mejora de los resultados de afio a afio.

Otra alternativa para resolver el problema de las correlaciones entre afios
de las observaciones de una misma unidad experimental es hacer un mode-
lo de parcela dividida donde los afios sean las submuestras.

El problema asociado con la realizacién de un experimento en afios con-
secutivos, de que estos afios no son nunca una muestra aleatoria de todos
los afios posibles. Esto se puede reducir aumentando el niimero de afios. Los
experimentos repetidos a lo largo de un elevado nimero de afios, reciben el
nombre de experimentos a largo plazo (“Long- term experiments”).

Experime r

En agronomia se usan generalmente ensayos repetidos en el tiempo, en
la misma localidad, para estudiar el efecto a largo plazo de unos tratamien-
tos. Por ejemplo cuando interesa conocer el efecto del uso de técnicas agri-
colas, como la fertilizacién sobre propiedades del suelo, del control de insec-
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tos o malas hierbas sobre las diferentes poblaciones de especies...etc. El
mismo ensayo se suele repetir durante un gran nimero de afios, con los
mismos tratamientos aplicados a las parcelas experimentales en el primer
ano. El sorteo se hace el primer afio. Un ejemplo de disefio de ensayos a
largo plazo es el siguiente:

Bloque I
Tratamiento I Tratamiento 2 Tratamiento ...
Afo 1 ... Afo 1 ... Ao 1 ...
Afo 2 ..... Afo 2 ..... Afo 2 .....
Afo 3 ..... Ano 3 ..... Afo 3 .....
Media al b1l cl
Bloque II
Tratamiento I Tratamiento 2 Tratamiento ...
Afo 1 ... Afo 1 ... Afo 1 ...
Afo 2 ..... Afo 2 ..... Afo 2 .....
Afno 3 ..... Afo 3 ..... Afo 3 .....
Media a2 b2 c2
Bloque III
Tratamiento I Tratamiento 2 Tratamiento ...
Afo 1 ..... Afo 1 ... Afo 1 ...
Afo 2 ..... Afo 2 ..... Afo 2 .....
Ao 3 ..... Afo 3 ..... Ano 3 .....
Media a2 b2 c2

Estos experimentos se analizan estadisticamente como parcela dividida
(split-plot) en el tiempo, donde, en las repeticiones o bloques, las parcelas
principales son los tratamientos (siempre sorteados) y dentro de ellas, las
parcelas secundarias son los afios (también, siempre sorteados). El analisis
de la varianza correspondiente se muestra en la tabla 5.1.
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Tabla 5.1. Analisis de la varianza de un experimento de r repeticiones, con
t tratamientos y a afios disefiado en parcela dividida (Split-Plot) en el
tiempo. Tratamientos factor principal.

Repeticiones r-1 CcM1 CM1/CM3
Tratamientos t-1 CM2 CM2/CM3
rep x tratam (error a) (r-1) (t-1) CM3 -

Anos a-1 CM4 CM4/CM5 (1)
anos x tratam (a-1) (t-1) CM5 CM5/CM6 (1)
Error b diferencia CM6 -

Total r*t*a-1

(1)El efecto del afio se prueba con la interaccidn tratamientos x afios y la interaccién
a x t se prueba con el error b (McIntosh, 1983)

A diferencia del analisis multilocalidades, el error a, en vez de ser debido
a la variacién de bloques (o repeticiones) dentro de localidades, es debido a
la interaccién entre repeticiones y afos. Si lo que cambia de afio a afio es el
cultivo (ensayos de rotacién de cultivos), el andlisis de la varianza seria igual
sustituyendo afios por cultivo.

En ensayos donde los tratamientos estan aplicados a las mismas parce-
las afio a afio, los analisis de estabilidad son muy Utiles y apropiados (Raun
y colaboradores, 1993; Guertal y colaboradores, 1994).

El disefio en parcela dividida mostrado anteriormente se puede modificar,
considerando los afios como factor principal y tratamientos como secunda-
rio.

Este disefio es el mas empleado en analisis de ensayos con cultivos
perennes. Su tabla de analisis de la varianza seria el indicado en la tabla 5.2.
En este caso la prueba F de los tratamientos es diferente del caso ante-
rior.afios disefiado en parcela dividida (Split-Plot) en el tiempo. Afios factor
principal.
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Tabla 5.2. Analisis de la varianza de un experimento de r repeticiones, con
t tratamientos y a afos disefiado en parcela dividida (Split-Plot) en el
tiempo. Afos factor principal.

repeticiones r-1
Afos a-1
Rep x Afios (Error a) (r-1)*(a-1)
tratamientos t-1
tratamientos x afios (t-1)*(a-1)
Trat*bloque + Diferencia
trat*bloque*afio

(error b)
Total r¥t*a-1

5.2 Analisis combinado de localidades y aiios

El caso mas frecuente es cuando se repite un experimento en varias loca-
lidades y en varios afios, bien con las mismas o diferentes localidades cada
afho. Existen varias posibilidades de abordar el problema.

En primer lugar, la eleccién del disefio depende de la duracién de la
investigacién. Si se contemplan pocos afos, es muy importante considerar
la variacion espacial. Si el experimento va a durar muchos afios, es impor-
tante hacer una calibracion, medir para predecir la variacion de una parcela
a otra en el mismo afio. Haciéndolo en el primer afo, se podra usar como
covariable para reducir la variacion futura de las observaciones.

El resultado de un tratamiento en una determinada parcela viene defini-
do por el modelo general:

Yijk =M+TT + T + BJ + UB)'] + (TTT), + (TTTB)kJ + OTB)k,] + Cijk
Donde:Yijk = media observada del tratamiento i en la localidad j y el afio k

H= gran media

TTk= efecto del afo k

Ti = efecto del tratamiento i

qj = efecto de la localidad j

(Tq)ij (TTT)ki, (TTq)kij=interacciones dobles de los tratamientos, locali-
dades y afios.

(TTTq)kj= interaccidn triple

€j;x= media de los errores de las parcelas que han recibido el tratamien-
to i en la localidad j en el afio k.
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Se asume que las medias de todos los sumandos son N(0, ¢2), normal-
mente distribuidas con media cero y varianza o2 variable segln el suman-
do. Existen cuatro modelos combinados de localidades y afios en funcién de
que las localidades cambien o se repitan y de si la relacién entre localidades
y afios es cruzada o anidada.

Modelo 1. Es un andlisis combinado sobre localidades y aios con el
mismo experimento repetido en las mismas localidades en varios afios. Es el
caso de experimentos en cultivos perennes y una extensién de experimen-
tos repetidos en los afios cuando existen varias localidades, es decir, un
experimento repetido en las mismas localidades durante varios afios. El ana-
lisis combinado de un experimento en bloques completos al azar de t trata-
mientos repetidos r veces en | localidades y a ainos con el mismo sorteo
repetido afo a afo es el siguiente (tabla 5.3)

Tabla 5.3. Analisis de la varianza de un experimento de t tratamientos con
r repeticiones, con | localidades y a aiios. Todos los aiios hay el mismo sor-
teo en las mismas localidades.

Localidades I-1

Rep (Localidades) (r-1)*l

Afos a-1

Local x afio (I-1)*(a-1)

Rep x afio (loc) I*(r-1)*(a-1)
tratamientos t-1

Tratam x local (t-1)*(I-1)
Tratam x afo (t-1)*(a-1)
Tratam x loc x afio (t-1)*(1-1)*(a-1)
Error combinado 1*a* (r-1)*(t-1)

Total T*r*[*a-1

En este modelo las localidades suelen ser fijas, empleandose general-
mente fincas de centros publicos de experimentacién agraria. La prueba F
es la indicada en el caso 4 de los modelos que se muestran a continuacién.

Modelo 2. En este modelo las localidades son las mismas cada afio pero
se sortean. Los afios (u otro factor de tiempo) estan cruzados con las loca-
lidades y los bloques se consideran dentro de las localidades y anos. Es el
modelo combinado mas frecuente.
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El modelo es una ampliacién del modelo general antes indicado. La res-
puesta observada del tratamiento i en la localidad j en el afio k y en la repe-
ticion r es:

Rijkr =m+ G+ Lj + Yy + Br(Lj Yi) + GLij + Gij + Lij + GLYijk + eijkr

Donde m es la media general, G es el tratamiento, L la localidad, Y el afio,
B el efecto de los bloques (o repeticiones) y Cijkr el error combinado. Br(Lj
Yy) es el sumando afiadido al modelo general.

Bajo este supuesto, un experimento de t tratamientos con r repeticiones
en bloques completos al azar, repetido en | localidades durante a afios, el
analisis de la varianza en funcién de que los tratamientos y localidades sean
fijas o aleatorias es el siguiente (ver tabla 5.4).

Tabla 5.4. Valores de F seglin que los factores tratamientos y localidades
sean fijos o aleatorios. Afios siempre aleatorio. (En base a MclIntosh,
1983).

Afios a-1 CM1  (1+8)/(3+6) CM1/CM3  CM2/CM4
Localidades -1 a2 (1)) CM2/CM3  CM3/CM4
Afios x Local  (a-1)(I-1) CM3  (2+8)/(3+7) (2) CM3/CM4

Rep/afios x CM4  (3+9)/(4+8) CM1/CM4

Local a**(r-1)

Tratamientos t-1 CM5 (5+8)/(6+7) (2) 5+8/6+7(2) CM7/CM9
Tratam x afios  (t-1)(a -1) CM6  CM6/CM8 CM6/CM8  CM8/CM9
Tratam xLocal | (t-1)(I-1) CM7  CM7/CM8 CM7/CM8

Tratam x afios x CM8/CM9

loc (t-1)(-1)(a-1) CcM8 CM8/CM9 CM5/CM9

Error combinado a*I*(t-1)(r-1) CM9 CM6/CM9

Total a*l*rxt-1

(1) Quiere decir (CM1+CM8)/(CM3+CM6)
(2) Los test sefialados son factibles pero no absolutamente ciertos. Ver el texto.

F1 = Si Localidades y tratamientos son factores aleatorios. Afios aleatorio
F2= Si Localidades son aleatorias y tratamientos factor fijo. Afios aleatorio
F3= Si Localidades y tratamientos factores fijos. Afos aleatorio
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En el caso de que localidades y tratamientos sean factores aleatorios, no
existe un test exacto para evaluar los efectos de las localidades. Una apro-
ximacién fue propuesta por Satterwaithe (1946) con los grados de libertad
nl y n2 que deberian usarse.

El test F para probar la significacién es el siguiente
Fn1,n2 = (CM5+CM8) / (CM6+CM?7).

nl = (CM1+CM5)2 / (CM1)2 /(I-1) + (CM5)2 / I*(r-1)(t-1)
n2 = (CM2+CM4)2 / (CM2)2 /I*(r-1) + (CM4)2 / (I-1)(t-1)

Como se ha indicado anteriormente, el valor de F calculado se compara
con el valor de F tabulado para los valores de grados de libertad de n1 y n2
(Las tablas de la distribucion F se pueden encontrar en muchos libros de
estadistica).

Antes de calcular estos grados de libertad aproximados n1 y n2, se puede
ganar tiempo comprobando la significacién de las localidades usando los
grados de libertad de las localidades como numerador y los grados de liber-
tad de repeticiones en afios o de la interaccion tratamientos por localidades
(el que sea mas pequefio) en el denominador. Este es un test aproximado
mds conservador y si esta nueva F es significatina, no es necesario calcular
nly n2.

Kempthorne (1952) sugirié los cuadrados medios del error que deberian
usarse como mas apropiados siendo una combinacion de varios cuadrados
medios. Para este modelo 2 son:

CMgrror = CM5 + CM6 — CM8 con los grados de libertad
asociados n:

n = (CM5+CM6-CM8)2 / (CM52 /(t-1)(I-1) + CM62 /(t-1)(a-1) + CM82 /
(t* (-1)(a-1))

La razdn que adujo es que otros efectos aleatorios pueden contribuir
también al termino de error en el test F. Este test F es preferible al pro-
puesto por Cochran y Cox (1957) porque el término de error puede ser rapi-
damente adoptado en formulas para el calculo de los errores estandar y la
comparacién de tratamientos.

Para calcular el reparto de varianzas, Util en el caso de factores aleato-
rios, la varianza estimada de los efectos principales y de las interacciones
son las siguientes:
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Efecto de los tratamientos =~ (CM5+CM8-CM7-CM6)/

(02p rP*a

Interaccion tratamientos x =~ (CM7-CM8)/ r*a (CM7-CM8)/ r*a

localidades (02 )

Interaccién tratamientos x =~ (CM6-CM8)/ r*| CM6-CM8)/ r*|

afios (02 )

Interaccion tratamientos x =~ (CM8-CM9)/ r (CM8-CM9)/ r
localidad x afio (02 y3)

Errror experimental (02 ;) CM9 CcM9

Modelo 3. Este modelo es idéntico al anterior salvo que el factor tiem-
po esta anidado o jerarquizado al de localidades (ver disefios anidados mas
adelante). Es decir, para cada localidad hay afos diferentes. Se usa cuando
la comparacién de afios difiere entre localidades.

La respuesta observada del tratamiento i en la localidad j en el afio k y
en la repeticion r es:

Rijkr = M + Gj + Lj + Yi(Ly) + Br(Yy Lj) + GL jj+ GYj (Ly) + €5

Donde m es la media general, G es el tratamiento, L la localidad, Y el afio,
B el efecto de los bloques (o repeticiones) y e,kr el error combinado.
Respecto al modelo dos, no aparecen los sumando afos (Y) e interaccién
trlple Yi(Ly) afios jerarquizado a localidades y GYjk (L) tratamientos x
afos Jerarqwzados a localidades son los sumandos anadldos al modelo
general.

Bajo este supuesto, un experimento de t tratamientos con r repeticiones
en bloques completos al azar, repetido en | localidades durante a afos, con
los afos jerarquizados a las localidades, el andlisis de la varianza en funcién
de que los tratamientos y localidades sean fijas o aleatorias es el siguiente
(ver tabla 5.5).
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Tabla 5.5. Valores de F segiin que los factores tratamientos y localidades
sean fijos o aleatorios. Afios siempre aleatorio. (En base a Anicchiarico,
2002).

Tratamientos t-1 CM1 CM1/CM5 = CM1/CM5 CM1/CM6
Localidades -1 CM2 (2) CM2/CM3 CM2/CM3
afos(Localidades) I*(a-1) cMm3 CM3/CM6 CM3/CM7 CM3/CM7
Rep/afios x Local  a*I*(r-1) CM4

[Tratam x Local (t-1)(I-1) CM5 CM5/CM6 = CM5/CM6 = CM5/CM6
Tratam X

afo(Local) I*(t-1)(a-1) CMé6 CM6/CM7  CM6/CM7 = CM6/CM7

Error combinado = t*a*I*(r-1) CM7

(2) Ver tabla 5.4

F1 = Si Localidades y tratamientos son factores aleatorios. Afios aleatorio
F2= Si Localidades son aleatorias y tratamientos factor fijo. Afios aleatorio
F3= Si Localidades y tratamientos factores fijos. Afios aleatorio

En relacién con el analisis jerarquizado, las localidades son los grupos y
afos(localidades) es la comparacién entre subgrupos (los afios) dentro de
los grupos.

En este modelo, cuando los factores son aleatorios, la varianza estimada
de los efectos principales y de las interacciones son las siguientes:

Efecto de los tratamientos (M1-CM5)/r*[*a* s

(02 ¢)

Interaccion tratamientos x (CM5-CM6)/ r*a (CM5-CM6)/ r*a
localidades (02 y)

Interaccion tratamientos x (CM6-CM7)/ r CM6-CM7)/ r

afios (02 ya)
Errror experimental (02 ) CcM7 CcM7
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Modelo 4. Este modelo se puede considerar el inverso del anterior, donde
los afios son el factor grupos y las localidades jerarquizadas a los afios los
subgrupos. Las localidades son diferentes (o nuevas) cada afio, es decir una
determinada localidad tiene diferentes afios que otra. La ecuacién del mode-
lo es similar a la anterior cambiando afios (Y) por localidades (L).

El analisis de la varianza en funcién de que tratamientos y localidades
sean fijas o aleatorias se indica en la tabla 5.6. La estima d elas varianzas
es la misma del modelo anterior.

Tabla 5.6. Valores de F segin que los factores tratamientos y localidades
sean fijos o aleatorios. Afios siempre aleatorio. (Annicchiarico, 2002).

Tratamientos t-1 CM1 CM1/CM5 CM1/CM5 CM1/CM6
Localidades I-1 CcM2 (2) CM2/CM3  CM2/CM3
localidades(afios) a*(l-1) CM3 CM3/CM6 A CM3/CM7 CM3/CM7
Rep/afios x Local  a*I*(r-1) CM4

Tratam x Local (t-1)(1-1) CM5 CM5/CM6 CM5/CM6 = CM5/CM6
Tratam x Local
(afo) a(t-1)(-1) CMé CM6/CM7 CM6/CM7  CM6/CM7

Error combinado  t*a*I*(r-1) CM7

(2) Ver tabla 5.4

F1 = Si Localidades y tratamientos son factores aleatorios. Afos aleatorio
F2= Si Localidades son aleatorias y tratamientos factor fijo. Afos aleatorio
F3= Si Localidades y tratamientos factores fijos. Afios aleatorio

Este disefio dificulta el analisis de la respuesta de los tratamientos a las
localidades por ello no se suele usar.

Un test F aproximado para las localidades en el caso de que los trata-
mientos sean aleatorios, sea como sea el factor localidad, en el modelo 2 se
puede hacer usando el termino de la interaccién localidad x afio como ter-
mino de error lo que da un cuadrado medio mas grande que usando la inter-
accién tratamiento x localidad.

Con el afo como factor aleatorio, el termino de error apropiado para tes-
tar la interacion tratamiento x localidad en todos los experimentos multia-
nuales es siempre la interaccién triple (tratamiento x localidad x afio) cuan-
do el afo esta cruzado con la localidad (modelo 2) y la interaccion trata-
miento x afio cuando el factor afios esta jerarguizado en las localidades
(modelo 3).
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La mayor diferencia entre los modelos 2 y 3 es la incapacidad de este ulti-
mo modelo para separar la variacion debida al efecto afio a través de todas
las localidades (Annicchiarico, 2002).

En ensayos en los que los tratamientos se repiten en varias localidades y
anos, la interaccién que se consideraba en el capitulo anterios de interaccion
entre tratamientos y localidades se divide realmente en tres partes: trata-
mientos x localidades, tratamientos x afios y tratamientos x localidades x
anos. Si de las tres tratamientos x localidades es es cuantitativamente la
mas importante hay que dividir las localidades en subregiones para minimi-
zar esta interaccion. Cuando tratamientos x afio o tratamientos x localidades
x afio son las terminos dominantes no hay una solucién clara. La interaccién
triple es dificil de interpretar.

Disefios Jerarguizados (anidados o en inglés “nested”)

Si en un ensayo con dos factores, algunos niveles de un factor estan liga-
dos a ciertos niveles de otro se trata de un modelo jerarquico.. El factor prin-
cipal se denomina grupos Yy el secundario jerarquizado al principal subgru-
pos. Cada conjunto de a grupos (que es el nivel principal de clasificacion)
esta dividido en b subgrupos jerarquizados al anterior. Hay n medidas en
cada subgrupo. Puede haber mas de un factor anidado y los factores pue-
den ser fijos o aleatorios.

En el diagrama adjunto se pueden apreciar las diferencias entre un dise-
fo cruzado (convencional), apartado 1 y uno jerarquizado, apartado 2. En el
supuesto de localidades y afios, el factor principal (A-B-C) podrian ser tres
afios y el secundario (1-2-3-...) tres localidades iguales en el disefio cruzado
o nueve localidades diferentes en el disefio anidado.

1.- ANALISIS CRUZADO (Convencional)

1 2 3

2.- ANALISIS JERARQUIZADO
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Si los niveles del factor b pueden ser renumerados arbitrariamente son
jerarquizados a otro a. Este disefio es frecuentes en ensayos de laboratorio,
en procesos industriales o en estudios sobre métodos analiticos.

El anélisis de la varianza de un modelo jerarquizado es el indicado en la
tabla 5.7

Tabla 5.7. Andlisis de la varianza de un disefio con dos factores, grupos
con a elementos y subgrupos dentro de grupos con b elementos y en cada
uno n repeticiones.

Entre grupos a-1 CM1 F1
Entre subgrupos a(b-1) CM2 F2
dentro de grupos

Dentro de subgrupos a*b*(n-1) CM3

(Error)

Total a*b*n-1

Para probar la significacién de la variacién entre grupos (F1)
F1 =CM1/CM2

Para probar la significacién de los subgrupos dentro de grupos (F2)
F2 = CM2/CM3

En un modelo con factores aleatorios es adecuado estimar las varianzas
de los grupos, de los subgrupos y del error, asi como el porcentaje de varia-
cién total asignable a cada fuente de variacion. Si el modelo es de factores
fijos, los diferentes niveles del factor principal a se pueden comparar usan-
do el término de error CM3.

En el programa SPSS para especificar que se trata de un disefio anidado
hay que usar el editor de sintaxis (PASTE), cambiando la ultima fila, donde
hay que incluir la sentencia factor b (factor a) y finalizar con run.

e /DESIGN = factor b. factor b (factor a)
RUN

EJEMPLO 4,

“Se prueba un procedimiento en tres laboratorios diferentes y en cada
uno de ellos por cuatro operarios. Cada operario hace dos medidas. La varia-
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ble respuesta es longitud en unidades micrométricas.(Adaptado de Sokal y
Rohlf, 1977)"

Factor a = 3 laboratorios.
Factor b = 4 operarios por laboratorio. Aleatorio (El operario de un labora-
torio es diferente del de otro)

Laboratorio 1 Laboratorio 2 Laboratorio 3
Operario 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
Ejecucién en SPSS (v 8.0)

UNIANOVA
longitud BY laboratorio operario
/RANDOM = operario
/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT = INCLUDE
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/DESIGN = laboratorio operario (laboratorio). (Esto se pone nuevo)

Tabla 5.8. resultados del analisis analisis de la varianza del ejemplo de
diseiio jerarquizado 4.

Tests of Between-Subjects Effects
Dependent Variable: LONGITUD

Intercept Hypothesis | 106560,027 1 106560,027 557,362 ,000
Error 1720,678 9 191,186a

LABORATORIO Hypothesis 665,676 2 332,838 1,741,230
Error 1720,678 9 191,18a6

OPERAR(LAB) Hypothesis 1720,678 9 191,186 146,878 ,000
Error 15,620 12 1,302b

a. MS(OPERAR(LAB))
b. MS(Error)

Como se puede apreciar el la tabla 5.8, no existe evidencia de una com-
ponente significativa de la varianza entre laboratorios, pero existe una com-
ponente afiadida de la varianza altamente significativa entre operarios.

El cuadrado medio del error es = 1.30. Al ser aleatorio, se analizan las
varianzas.

Entre subgrupos dentro de grupos = (191.19 - 1.30) / n = 94.94
Entre grupos = (332.84 - 191.19) /n*b = 17.71
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Como interesan solo las magnitudes relativas, los componentes de la
varianza se pueden poner como porcentaje de la suma de sus varianzas:

1.30 + 94.94 + 1.71 =113.95
El error representa = 1.3/113.95 *100 = 1.14 %
Los operarios representan = 94.94/113.95 *100 = 83.3 %

Los laboratorios representan = 17.71/113.95 *100 = 15.54 %. Este estu-
dio se conoce como “reparto de varianzas”.

En un andlisis multianual, para poder conocer las interacciones de los tra-
tamientos x afio, tratamientos x localidades o tratamientos x afio x localida-
des, es necesario que un mismo grupo de tratamientos se haya probado en
la misma localidad durante méas de un afio. El andlisis estadistico se compli-
ca sobremanera cuando intervienen ensayos diferentes en cada afo, cuan-
do los ensayos tienen diferentes repeticiones o cuando en las localidades
hay tratamientos diferentes. Esto Ultimo es bastante frecuente, incluir en
cada localidad un tratamiento “local” de referencia (para informacién en
estos casos, consultar la bibliografia especializada como Cochran y Cox,
1957).

Se puede detectar una menor diferencia significativa entre tratamientos
a medida que la varianza de los tratamientos decrece. Es decir, dos trata-
mientos que difieran en una menor cantidad se consideraran estadistica-
mente diferentes. En este sentido, se ha demostrado que a medida que el
numero de afios, localidades o repeticiones de un experimento aumenta, la
varianza estimada de los tratamientos es menor. Esto es especialmente
importante si se pretende comparar con precisién los tratamientos en un
experimento multilocalidad o multianual. Se ha observado que cuando el
numero de localidades aumenta, el efecto de aumentar el nimero de afos
para reducir la varianza de los tratamientos es menor. Esto tiene una gran
relevancia, dado que uno de los posibles objetivos de hacer ensayos repeti-
dos en localidades y afios es determinar el nimero de localidades idoneas
para hacer una red de ensayos para futuras recomendaciones.

Para un determinado nimero de repeticiones, también es posible deter-
minar el niUmero éptimo de localidades y afios, siempre que se conozca (por
ejemplo, por estudios o trabajos previos) la componente de la varianza de
las interacciones tratamiento x afio y tratamiento x localidad.

El valor de F de la interaccion triple se obtiene siempre dividiendo su cua-
drado medio por el cuadrado medio del error combinado. Si esta interaccién
triple es significativa, la practica comun es tratar cada experimento como
Gnico efecto localidad x afio.
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Si la interacciones dobles tratamiento x afio o tratamiento x localidad no
son significativas (generalmente se dividen por la interaccién triple, pues las
localidades suelen ser aleatorias) la otra interaccién afos x localidad se
puede usar para testar los tratamientos.

Si la interaccién tratamiento x localidad resuta no significativa y la inter-
accion tratamiento x afio resulta significativa, se divide en cuadrado medio
de los tratamientos por el cuadrado medio de tratamientos x afios si el valor
de F es iguales de un aio a otro.

Cuando la interaccién tratamientos x afios es significativa y es el cuadra-
do medio mas alto, es evidente que las diferencias entre afos (iel clima!)
son el factor mas importante en determinar el efecto de los tratamientos y
sera dificil predecir los efectos de los tratamientos en el futuro. En este caso
se suelen comparar los resultados de los tratamientos de cada afio en una
tabla.

El efecto de los afios se puede estudiar midiendo las tendencias de los
resultados de los diferentes tratamientos en los afios. Se pueden hacer con-
trastes con las medias de afios, igual que se hicieron contrates con las
medias de los tratamientos. Todas las interacciones se pueden partir en
componentes tal y como se describié en el capitulo anterior.

Recordamos que este calculo hay que hacerlo siempre a mano.
EJEMPLO 5.

“Se ensayan tres tratamientos de laboreo del suelo diferentes (C1,C2,C3)
que producen distinto grado de compactacion del terreno, en un diseflo en
bloques completos al azar con 4 repeticiones. Se evalua el porcentaje de
plantas de habas nacidas respecto a las sembradas. El ensayo se repite en
las mismas 4 localidades durante 5 afios. Los tratamientos y las localidades
se consideran fijos.

El primer andlisis es de un ensayo simple. En la tabla 5.9 se puede ver
que en esta localidad del primer afo, las diferencias entre tratamientos es
altamente significativa (p =0.015 < 0.05). La comparaciéon de medias de tra-
tamientos, segln el test de Tukey (HSD), ver tabla 5.10, indica que sélo los
tratamientos 1 y 3 son estadisticamente diferentes, siendo C1 el tratamien-
to de laboreo que proporciona un mayor porcentaje de nascencia de plantas.
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Tabla 5.9 Andlisis de la varianza de un simple ensayo en una localidad. 3
tratamientos y 4 repeticiones en SPSS.

Tests of Between-Subjects Effects
Dependent Variable: PLANTAS

Corrected Model 659,833 5 131,967 4,307 ,052
Intercept 56856,333 1  56856,333 1855,692 ,000
REPETICI 93,667 3 31,222 1,019 ,448
TRATAMIE 566,167 2 283,083 9,239 ,015
Error 183,833 6 30,639

Total 57700,000 12

Corrected Total 843,667 11

a R Squared = ,782 (Adjusted R Squared = ,601)

Tabla 5.10 Comparacién de medias de los tratamientos del ejemplo 5
segln el test de Tukey B a p= 0.05. Variable Plantas.

TRATAMI 1 2
3,00 4 60,0000

2,00 4 69,7500 69,7500
1,00 4 76,7500

Means for groups in homogeneous subsets are displayed. Based on Type III Sum of
Squares

The error term is Mean Square(Error) = 30,639.

a Uses Harmonic Mean Sample Size = 4,000.

b Alpha = ,05.

En el analisis combinado del primer afio (ver tabla 5.11), resulta la inter-
accién entre tratamientos y localidades no significativa (p= 0,113). Por lo
que se puede concluir que en este primer afio no ha existido un tratamien-
to idéneo para una determinada localidad. El tratamiento 1 (C1) con una
nascencia de 71.93 %, ha resultado significativamente el mejor en todas las
localidades de este primer afio. (Ver Tabla 5.12). Los cuadrados medios
(CM) de todos los factores de variacién, se incluyen en la tabla 5.13, nece-
saria para la comparacién entre afios. Igual se procederia con los afios 29,
30,40y 50,

El procedimiento en SPSS de analizar cada afio por separado puede ser
tedioso. Una alternativa es partir el archivo, organizando la salida para cada
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grupo definido por la variable afio. Para partir el archivo en SPSS las ins-
trucciones son:

Data
Split file
Organize output by group
¢ Group based on: Afos
oK

Los resultados del analisis combinado anuales se muestran en la tabla
5.12

Tabla 5.11. Analisis de la varianza combinado de los experimentos de las
4 localidades del primer afio. 3 tratamientos, 4 repeticiones y 4 localida-
des. Analisis en SPSS.

Tests of Between-Subjects Effects
Dependent Variable: PLANTAS

Corrected Model 3077,583 23 133,808 4,105 ,001
Intercept 213600,083 1 213600,083 6552,708 ,000
LOCALIDA 1543,417 3 514,472 15,783 ,000
REPETICI * LOCALIDA 291,167 12 24,264 ,744 697
TRATAMIE 861,292 2 430,646 13,211,000
TRATAMIE * LOCALIDA 381,708 6 63,618 1,952 ,113
Error 782,333 24 32,597

Total 217460,000 48

Corrected Total 3859,917 47

a R Squared = ,797 (Adjusted R Squared = ,603)

Tabla 5.12 Comparacion de medias de los tratamientos del ejemplo 5 en
el primer afio, segin el test de Tukey B a p= 0.05. Variable Plantas.

TRATAMI 1 2 3
3,00 16 61,5625

2,00 16 66,6250

1,00 16 71,9375

Means for groups in homogeneous subsets are displayed. Based on Type III Sum of
Squares

The error term is Mean Square(Error) = 32,597,

a Uses Harmonic Mean Sample Size = 16,000.

b Alpha = ,05.
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Tabla 5.13. Analisis de la varianza combinado anual del ejemplo II. (3 tra-
tam, 4 rep, 4 loc y 5 afios). CM = Cuadrado Medio.

Localidad 3 514,472** 109,500 NS 195,576 NS 226,632 *  26,688NS
Rep/local 12 24,264 34,792 46,007 34,243 54,424
tratam 2 430,646 ** 1807,938** 1101,813** 1263,896 ** 1311,812**
Trata x loc 6 63,618 NS 28,104 NS 32,035NS 42424 NS 30,646
Error com 24 32,597 61,479 81,174 35,764 30,299

NS = No significativo
* = gignificativo a p=0.05
** = significativo a p= 0.01

En el analisis afo a afo, ver tabla 5.13, se puede apreciar que la inter-
accion tratamiento x localidad no es significativa en ningln afio. Las dife-
rencias entre tratamientos es altamente significativa y el efecto de la locali-
dad es o no significativo segin el afno. Analizando el reparto de varianzas,
la mayor parte de la variaciéon es debida a los tratamientos (entre el 90%
del 59 afio y el 40% del 1° ano), seguida de las localidades ( de media han
representado el 16% de la variacién) y de la interaccién. El error ha ocupa-
do aproximadamente sélo el 3% de la variacién. Un analisis similar se puede
hacer entre tratamientos y localidades.

Tabla 5.14. Resultados medios en 4 localidades de 3 tratamientos de labo-
reo probados en 5 afos consecutivos (porcentaje de plantas de habas
nacidas).

C3 61.2c 545c 576¢c 56.2c 58.7c
Cc2 66.6 b 646b 586b 63.0b 650D
c1 719 a 758a7 25a 73.8a 76.1a
Media 66.7 65.0 62.9 64.3 66.4
E.E. 4.03 5.54 6.37 4.22 3.89

E.E = Error estandar de la diferencia entre dos medias
Letras diferentes indican diferencias significativas segun el test de Tukey(HSB) a
p=0.05



Consejeria de Agricultura y Pesca

En relacion con el comportamiento de los tratamientos, el tratamiento C1
es el que produce significativamente una mayor nascencia de plantas todos
los afios. En el caso de ge algun afio, el orden hubiese cambiado, seria nece-
sario estudiar detenidamente que condiciones han sido particularmente dife-
rentes ese ano.

El resultado del analisis combinado multianual de localidades y afios se
muestra en la tabla 5.15.

Tabla 5.15. Analisis de la varianza combinado completo del ejemplo 5. (3
tratam, 4 rep, 4 loc y 5 afios). Ejecucion en SPSS.
Tests of Between-Subjects Effects

Dependent Variable: PLANTAS.

Corrected Model 18967,643 119 159,392 3,276,000
Intercept 1012733,379 1  1012733,379 20812,609 ,000
ANO 486,092 4 121,523 2,497 046
LOCALIDA 566,113 3 188,704 3,878 011
LOCALIDA * ANO 2654,685 12 221,224 4,546 000
REPETICI * 2402,014 60 40,034 823, 798
LOCALIDA * ANO

TRATAMIE 10815,959 2 5407,980 111,139 000
TRATAMIE * ANO 790,009 8 98,751 2,029 048
TRATAMIE * 319,634 6 53,272 1,095 ,369
LOCALIDA

TRATAMIE * 846,230 24 35,260 ,725 818
LOCALIDA * ANO

Error 5839,153 120 48,660

Total 1041799,000 = 240

Corrected Total 24806,796 239

a R Squared = ,765 (Adjusted R Squared = ,531)

Se puede observar por la significacion del modelo completo y el valor del
r2 que el andlisis de la varianza es muy apropiado para el analisis de resul-
tados de la comparacion de los tres tratamientos de laboreo en las diferen-
tes localidades y afos. La interaccion triple de tratamiento por localidad y
afo es no significativa, por lo que a continuacion, se analizan ias interaccio-
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nes dobles. La interaccion tratamiento x localidad no es significativa (en casi
todas las localidades es mejor el tratamiento C1, por lo que no hay interac-
cién). La interaccion tratamiento x afio esta préxima a la no significacion (se
ha analizado el comportamiento de los tratamientos en los afios en la tabla
5.14) y la interaccién localidad x afio es muy significativa. Esto quiere decir
que las distintas localidades han dado resultados diferentes segln los afios
(posiblement las condiciones climaticas del afio variables segin la localidad,
han podido afectar a la nascencia de las plantas). Para un estudio detalla-
do, en caso que interese, se podria hacer una tabla intermedia (tipo 5.14)
de localidades y afos.

Al no ser significativas las dos primeras interacciones es conveniente
emplear la tercera como denominador para testar los tratamientos, asi ten-
driamos que la F de los tratamientos seria 5407,98 / 221,22 = 24.44 (***)
significativo también pero valor mas conservador que el calculado en el
modelo general (111.13 ***),

En general se pretende que las conclusiones obtenidas de un estudio en
el que se implican varias localidades y afios, sean de aplicacion en una
region amplia y para varios afios. Para ello es importante que los resultados
obtenidos en condiciones bien definidas y conocidas, por ejemplo en esta-
ciones de experimentacion, sean verificados siempre en otras condiciones.
Si se pretende hacer una recomendacion general es necesario realizar los
ensayos en diferentes localidades cada afo, cambiar las localidades para
proporcionar condiciones lo mas diversas posibles.

Los experimentos en los que intervienen localidades y afios se pueden
disefiar y analizar estadisticamente también como ensayos en parcela divi-
dida (split-plot) en el tiempo, donde, en los afios son las repeticiones, las
parcelas principales son las localidades y dentro de ellas, las parcelas secun-
darias son los tratamientos (repetidos, logicamente). Las localidades en los
afios pueden ser las mismas (sorteadas) o diferentes. Los tratamientos den-
tro de las localidades deben estar siempre sorteados.

El andlisis de la varianza correspondiente a ambos casos con un disefio
en parcela dividida (con los correspondientes términos de error a y error b)
ha sido propuesto en el programa MSTATC (1988). Las diferencias se pue-
den ver en las tablas 5.16 y 5.17.
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Tabla 5.16 Analisis de la varianza combinado de un experimento realizado
en varias localidades (l) y afios (a) con las mismas localidades cada aiio
(sorteadas).

Afos a-1
Localidades -1
Localidades x afios (@-1)*(1-1)
Repet dentro de

loc x afos a*l*(r-1) =error a
tratamientos t-1
tratamientos x afios (t-1)*(a-1)
Tratam x Local (t-1y*(I-1)
tratamx loc x afiosx (IF1)*(a-1)*(t-1)
Repet combinadas

en a*l*t *a*(r-1)*(t-1)= error b
total a*l*rxt-1

Tabla 5.17. Analisis de la varianza combinado de un experimento realiza-
do en varias localidades (l) y afios (a) con diferentes localidades cada aiio.

ARos a-1
Localidades en afios a*(l-1)

Repet dentro de

localidades x afios a*l*(r-1) = error a
tratamientos t-1
tratamientos x afios (t-1)*(a-1)
Local x tratam (en aios) a*(l-1)*(t-1)
Repet x tratam (en afos) a*(r-1)*(t-1) = error b
total a*P*rxt-1

Dependiendo del planteamiento del experimento, existen numerosas
posibilidades de combinar tratamientos, localidades y afios. Entre ellas un
disefio en parcela sub -subdividida (split-split-plot), donde la parcela princi-
pal es la repeticién, dentro de esta la secundaria la localidad y a su vez den-
tro de esta, la terciaria, es el afio dentro de los cuales se encuentran sorte-
ados los tratamientos. Por ejemplo, con r repeticiones, | localidades, a afios
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y tratamientos, todos considerados fijos excepto el afo, el analisis de la
varianza seria el indicado en la tabla 5.18. Cada factor de variacion se testa
con el error situado inmediatamente debajo (como un disefio en bloques

divididos).

Tabla 5.18. Andlisis de la varianza combinado de un experimento realiza-
do en varias localidades (l) y afios (a) en diseiio split-split-plot.

Repeticiones
Localidades

Repet en

localidades = error a
tratamientos
Tratamientos*local
Repet en Localidades*
tratam=error b

Afos

Anos*local
Tratam*Afos
Local*Tratam*Anos
Repet en interac triple
= Error ¢

total

r-1
-1

(r-1)*(1-1)
t-1
(t-1)*(-1)

*(r-1)*(t-1)
a-1
(a-1)*(I-1)
(t-1)*(a-1)
(F1)*(t -1)*(a-1)

Por diferencia
a*l*r*t-1

5.3 Ensayos repetidos en varias localidades y afios con mas de un

factor

Si los tratamientos, a su vez, son combinaciones de varios factores, por
ejemplo Ay B, en el caso de un experimento con estos dos factores fijos en
parcela dividida, repetidos r veces en | localidades e y afos, se puede emple-
ar el modelo de andlisis de la varianza para el analisis combinado indicado

en la tabla 5.19,
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Tabla 5.19. Analisis de la varianza de un experimento disefiado en parce-
la dividida combinado sobre localidades y afios. A y B factores fijos.
Adapatado de McIntosh, 1983.

Anos
localidades

anos x localidades
bloque/loc x afios

Factor A

Factor A x afios

Factor Ax localidad
Factor A x afo x loc

Error a
Factor B

Factor B x anos
Factor B x loc

Factor B x afo x Loc
Factor A x Factor B

A x B X afios

A x B X Loc

A x B X afio x loc

Error conbinado =

Error b

F1 = Si afos y localidades son al azar
F2 = Si afos son al azar y localidades son fijas

y-1
-1
(y-1)(I-1)
y*P*(r-1)
a-1

(a-1)(y-1)
(a-1)(I-1)
(a-1)(y-1)(-1)
y*P*(a-1)(r-1)
(b-1)

(b-1)(y-1)

(b-1)(I-1)
(b-1)(y-1)(I-1)

(a-1)(b-1)

(a-1)(b-1)

(a-1)(b-1)(I-1)
(a-1)(b-1)
(y-1)(-1)
y*I*a*(b-1)
(1)

CM1
CM2
CM3
CM4
CM5

CM6
CMm7
CM8
CM9
CM10

CM11

CM12
CM13

CM14

CM15

(y-1)
CM16

CM17

CM18

CM1/CM3
CM2/CM3
CM3/CM4

(CM5+CM8)/
(CM6+CM7)
CM6/CM8
CM7/CM8
CM8/CM9

(CM19+CM13)/
(CM11+CM12)
CM11/CM13
CM12/CM13
CM13/CM18
(CM14+CM17)/
(CM15+CM16)
CM15/CM17

CM16/CM17
CM17/CM18

CM1/CM4
CM2/CM3
CM3/CM4

CM5/CM6

CM6/CM9
CM7/CM8
CM8/CM9

CcM10/CM11
CM11/CM18
CM12/CM13
CM13/CM18
CM14/CM15

CM15/CM18

CM16/CM17
CM17/CM18

Como referencia, las fuentes de variacion en disefios combinados gene-
rales que implican varias localidades y afos y dos factores A y B, en funcion
de diferentes enfoques (convencional o parcela dividida) y variacién o no de
las localidades serian las indicadas en la tabla 5.20
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Tabla 5.20 Factores de variaciéon en los analisis de la varianza combinados
de localidades y afios con dos factores A y B. (Y aifios, L localidades, R
repeticiones)

Y Y L Y Y L
L(Y) L R(L) L(Y) L R(L)
R(LY) YAL Y R(LY) YAL Y
A RILY)  L*Y A R(YL) LxY
Y*A A R*Y(L) Y*A A R* L(Y)
L*A(Y) Y*A A L¥ACY)  Y*A A
B L*A L*A ERRORa L*A L*A
Y*B YALXA  Y*A B YXL*A Y*A
L*B(Y) B L*XY*A Y*B ERRORa  L*Y*A
A*B Y*B B L*B(Y) B ERROR a
Y*A*B L*B L*B A*B Y*B B
L¥A*B(Y) Y*L*B  Y*B Y*A*B L*B L*B
ERROR  A*B L*XY*B L*A*B(Y)  Y*L*B Y*B
Y*A¥B  A*B ERROR A*B LXY*B
L¥AXB  L*A*B Y*A*B A*B
YXLXA*B  Y*A*B L*A*B L*A*B
ERROR = L*Y*A*B YXLXAXB  Y*A*B
ERROR ERROR LXY*A*B
ERROR

5.4 Englobe de efectos

Cuando el valor de F calculado para una determinada fuente de variacion
se aproxima a uno, los cuadrados medios, el del numerador y el del deno-
minador son cifras parecidas y podria no tener sentido mantener los dos fac-
tores en el modelo. Se podrian englobar en uno solo. Esta técnica se deno-
mina englobe de efectos. Con ello se obtiene una mejor estima de la varia-
cién del factor que actua como denominador (generalmente el error en los
factores principales).
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Esta técnica es especialmente Util cuando hay muchas fuentes de varia-
cién, bien factores principales, interaciones simples o dobles.

El problema es decidir si la F es diferente de 1 y no cometer un error de
tipo II. En relacién con esta técnica hay opiniones diferentes. Unas a favor
de mantener todos los términos del modelo y no englobarlos unos con otros
aunqgue no sean significativon y otras a favor de englobar siempre que haya
sido significativo el efecto a un nivel de significacion decidido de antemano.
Se ha aconsejado el englobe de efectos solo si la prueba F no es significati-
va al nivel del 25% (Bozivich y colaboradores, 1956).

Para englobar los efectos se empieza por las interacciones de orden supe-
rior hasta llegar a los factores principales. Estos no se suelen incluir. Para
hacer le englobe se suman las sumas de cuadrados y los grados de libertad
de los efectos que se engloban, con los nuevos valores se obtiene el corres-
pondiente cuadrado medio.

Como ejemplo supongamos un experimento de 7 tratamientos con 4 blo-
ques repetido en 3 afios (ver tabla 5.1). El andlisis de la varianza se mues-
tra en la tabla 5.21

Tabla 5.21. Andlisis de la varianza del experimento de 7 tratamientos con
4 bloques, repetido en 3 afios.

Bloques 3

Tratamientos 6

Bloguesx tratam 18

Afios 2

Anos x tratam 12 4,72 0.393 1.03 > 0.25
Error 42 16.00 0.381

Total 83 8.976 0.102

De la tabla anterior, la interaccion afios x tratamiento se puede englobar
con el error para dar una nueva estima de este efecto. Los nuevos grados
de libertad del error serian 12+42=54 y la nueva suma de cuadrados:
4.72+16.00= 20.72 por lo que la nueva estimacion del cuadrado medio del
error sera 20.72/54 = 0.383. La tabla nueva sera ahora:
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Blogques 3

Tratamientos 6

Bloques x tratam 18 7.61 0.423 1.10 >0.25
Ao 3

Error 54 20.72 0.383

Ahora la interaccion bloque x tratamiento puede englobarse con el nuevo
error, con lo que quedaria:

Bloques 3
Tratamientos 6
Afio 3

2

Error 7 28.33 0.393

La varianza del error pasa de 0.381 a 0.383 y a 0.393, con lo que la prue-
ba es mas conservadora al tener mayor niumero de grados de libertad en el
denominador.
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