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1. INTRODUCCION.,

La estadistica tiene aplicaciones en casi todas las areas del saber, y permite a los
investigadores contar con una herramienta que les hace posible estudiar, con ato grado de
certeza, fendmenos en los que la multiplicidad de variables que inciden dificultan la aplicacion de
otro tipo de metodologia. La agricultura no es gena a uso de la estadistica y se ve muy
favorecida por sus métodos, debido a la intrinseca variabilidad que presentan las entidades
biolégicas y lacomplejay multifactorial interaccion que tienen con el medio que las rodea, la que
puede ser adecuadamente representada mediante model os estadisticos.

Es en este contexto que las primeras aplicaciones de la estadistica alas ciencias biol 6gicas

comenzaron en las ciencias agropecuarias, dando origen ala bioestadistica.

En la investigacion agricola se analizan los disefios experimentales mediante model os
lineales, conteniendo estos generalmente a menos un factor aleatorio, ademas del error

experimental, y teniéndose en muchos casos conjuntos de datos no balanceados.

Por lo tanto, € presente trabajo de investigacion tiene como propésito redlizar las
estimaciones de diferentes modelos de andlisis de varianza habituamente empleados en
investigacion agropecuaria, con la finalidad de evaluar €l grado de similitud obtenido por medio

de diferentes programas estadisticos empleados en investigacion.

Para realizar lo anterior, se recurrio a un conjunto de disefios experimentales de uso
comun en ciencias agropecuarias y se seleccionaron gemplos gque estuvieran disponibles en
Internet, basados en resultados obtenidos mediante su andlisis con e software estadistico de SAS
Institute Inc., que fue usado como e programa computaciona de referencia para redizar las

comparaciones.



2. REVISION BIBLIGRAFICA.

2.1. Lainvestigacion experimental en ciencias biologicas.

En ciencias bioldgicas tradicionalmente se realiza investigacion de tipo empirica, en la
cual se utiliza e razonamiento inductivo, que permite, mediante €l estudio de muestras de una
poblacidn, llegar a conclusiones que se pueden generalizar a todos los individuos de dicha
poblacion (Miranda, 2011a). Para la redizacion de la investigacion empirica anteriormente
descrita se suele recurrir a disefios experimentales, que permiten la comparacion de promedios
entre grupos o tratamientos pertenecientes a uno o mas factores controlados (factores fijos). Taes
disefios pueden clasificarse segun diversos criterios, como; el nimero de factores involucrados en
el experimento, las posibilidades de aleatorizacion de los niveles de aquellos factores
(tratamientos), los distintos tipos de interaccidn posible entre dos o mas factores, y la adicion de

errores experimentales especiales en € disefio.

En relacion al nimero de factores involucrados, estos pueden considerar disefios de un
factor, en que hay una sola variable categoérica que determina los grupos a comparar, o disefios

factoriaes, que poseen dos 0 mas variables categoricas (Quinn y Keough, 2002).

En cuanto a la aleatorizacion, se pueden utilizar disefios experimentales completamente
aeatorizados, donde los niveles de é o los factores involucrados se asignan en forma totalmente
aleatoria a las unidades experimentales, o también se pueden realizar disefios en que se restringe
la aleatorizacion, como el caso en que se utilizan bloques, o en agunos disefios experimentales
especiales, como los de parcelas divididas o los de bloques divididos o franjas (Little y Hills,
2002; Walpole et al., 2007).



En lo que respecta a las interacciones, estas se producen en experimentos factoriales, y
pueden detectarse cuando hay mas de una observacion por cada combinacién de tratamientos
(Spiegel et al, 2010).

Respecto a Ultimo criterio, este hace mencion a que en determinados disefios surgen
errores experimentales adicionales, como en € caso de los disefios de parcelas divididas, en que
se tienen dos errores experimentales, uno de ellos asociado al factor principal y € otro asociado
al factor secundario (Piepho et al., 2003; Miranda, 2011b).

2.1.1. Disefios experimentales comunmente empleados en investigacion biologica.

Entre los disefios experimentales de uso maés frecuente en investigacion bioldgica se encuentran
los disefios de uno o mas factores, ya sean completamente a azar o con factor de blogueo (de
naturaleza cuantitativa), y adicionalmente al factor de bloqueo se puede tener una 0 méas

covariables (de naturaleza cuantitativa continua) (Kuehl, 2001).

Los disefios experimentales més habituales en investigacion bioldgica son; disefios de
parcelas divididas, de parcelas subdivididas, de bloques divididos y de cuadro latino, ya sean con
arreglo completamente aleatorizado o en bloques completos a azar (Little y Hills, 2002;
Rodriguez, 2000).

2.2. Modelacion delos efectos.

Los modelos que se describen a continuacion, representan la relacion entre una 0 mas
variables independientes (factores) con una variable dependiente (variable de respuesta). Se trata
de modelos estadisticos probabilisticos, que toman en cuenta el comportamiento aleatorio de la
variable y mediante la incorporacion de un término de error aleatorio (¢ = y — E(Y)),
proporcionando asi una descripcion mas realista que la obtenida mediante € uso de un modelo
matematico deterministico (Wackerly, 2002).



2.2.1. Modelos de efectos fijos. Un efecto fijo corresponde a aquel en donde los niveles
estudiados representan todos los posibles niveles del factor, o a menos todos los niveles acerca
de los cuales se hace la inferencia (Littell et al., 1996). En este caso los niveles del factor son
medidos sin error y representan los Unicos niveles de interés en la investigacion (Hamer y
Simpson, 2002; Dickey, 2008).

Se dice que los efectos de los grupos son fijos porque son especificamente elegidos o
definidos mediante un proceso que no es aeatorio (Kaps y Lamberson, 2009), siendo €

investigador quien seleccionalos niveles de el o los factores involucrados (Morales, 2005).

La representacion del modelo de efectos fijos, también conocido como modelo de

ANOVA tipo | (Logan, 2010), usando la notacion matricial, se presenta a continuacion.

Y=XB+e

Formula 1. Modelo de efectos fijos.

La ecuacion anterior representa a modelo lineal genera (Searle, 1987), donde Y es €
vector de observaciones, X es la matriz del disefio que relaciona p con y, B es e vector de
pardmetros y ¢ es el vector de errores aleatorios, con media E(e) = 0, y varianza Var(y) = o,
siendo O un vector con todos sus elementos igual a cero e | una matriz identidad. El valor

esperado y varianzadey son: E(y) = XB y Var(y) = 6?1 (Kapsy Lamberson, 2009).



2.2.2. Modelos de efectos aleatorios. Se dice que los factores son aleatorios cuando estos son
usados en un estudio para representar solo una muestra (idealmente una muestra aleatoria) de un
gran conjunto de potenciales niveles (grupos o tratamientos), 10s que constituyen una poblacion
con distribucion de probabilidad (Littell et al., 1996; Kuehl, 2001; Ramroop, 2002; Piepho et al.,
2003; Cayuela, 2010).

Para establecer diferencias entre los factores fijos y aleatorios, podriamos sefialar que en
un factor fijo se tiene un ndmero pequefio de grupos o tratamientos, cada uno de ellos
representando una Unica poblacion con su propia media y donde la variabilidad entre grupos no
es explicada por aguna distribucion de probabilidad, mientras que en un factor aleatorio se tiene
un gran (incluso infinito) nimero de grupos o tratamientos, donde los grupos investigados son
una muestra a eatoria tomada de una Unica poblacién de grupos, siendo cada grupo particular una
variable aleatoria con alguna distribucion de probabilidad (Kaps y Lamberson, 2009).

Adicionalmente, mientras las conclusiones de un experimento con efectos fijos se
restringen especificamente a los niveles de tratamientos escogidos para e estudio, en un
experimento con efectos aleatorios las conclusiones son extrapoladas a todos |os posibles niveles
de tratamientos (Logan, 2010).

Finalmente, se debe tener en cuenta que los objetivos del andlisis de un factor fijo y un
factor aleatorio son distintos, ya que en el caso de un factor fijo el objetivo esla estimacion de las
medias de grupos o tratamientos para su posterior comparacion, mientras que en los factores
aeatorios €l objetivo es la estimacion de los componentes de varianza (Dickey, 2008), donde la
varianza del efecto aeatorio y la varianza del error residual corresponden a los componentes de

varianza entre y dentro de grupos respectivamente (Kuehl, 2001; Kaps y Lamberson, 2009).



En cierto sentido, se podria decir que cada modelo contiene al menos un efecto aleatorio,
el cual corresponde al efecto que constituye €l error residual (SAS Ingtitute Inc., 2010a).

La representacion del modelo de efectos aleatorios para un ANOVA, también conocido
como modelo de ANOVA tipo Il (Sanni y Ukaegbu, 2012), usando la notacion matricial, se

presenta a continuaci on.

Y=p+Zu+eg

Formula 2. Modelo de efectos aleatorios.

Donde Y es e vector de observaciones, p es la media, Z es la matriz del disefio que
relacionau con Y, u es el vector de efectos aleatorios con media 0 y varianzaG = 6%, y € es el
vector de errores aleatorios, con media 0 y varianza R = 6?1 4, donde 6. y 2 son |os componentes
de varianza entre y dentro de grupos respectivamente. Se asume que Y, u Yy ¢ tienen distribucién
normal y que u y & son independientes (Kaps y Lamberson, 2009). Los valores esperados y
(co)varianzas de las variables aleatorias son: E(u) =0, Var(u) = G, E(¢) =0, Var(e) = R, E(y) =
0, Var(y) =V =ZGZ’ + R (Littell et al., 1996).

2.2.3. Modelos mixtos. Los model os mixtos son aquellos que contienen tanto efectos fijos como
aleatorios (Littell et al., 1996; Bates et al., 2012), en los cudles los efectos fijos explican lamedia
y los efectos aleatorios explican la estructura de varianza — covarianza de |a variable dependiente

(Kaps y Lamberson, 2009). Se les suele denominar modelo 111, y su natural eza mixta produce que



las interacciones entre efectos fijos y aeatorios sean aleatorias (Walpole et al., 2007). La

representacion del model o mixto, usando una notacion matricial, se muestra a continuacion.

Y=Xp+Zu+e

Formula 3. Modelo de efectos mixtos.

Donde Y es el vector de observaciones, X esla matriz del disefio que relaciona 3 cony, f3
es el vector de efectos fijos, Z es |la matriz del disefio que relacionau cony, u es el vector de
efectos aeatorios, con media cero y matriz de varianza — covarianza G, ¢ es € vector de errores
aleatorios con media cero y matriz de varianza — covarianza R. Se asume que Y, u y ¢ tienen
distribucion normal y que u y € son independientes, |0 que se representa de la siguiente manera:
Y ~ N(XB, ZGZ’ + R), u ~ N(0, G), € ~ N(O, R) y Cov(u, €) = 0 (Ramroop, 2002; Kaps y
Lamberson, 2009). Los valores esperados y varianzas para € modelo mixto son: E(Y) =
XB, Var(Y) =V = ZGZ’ + R, E(u) = 0, Var(u) = o:°la E() = 0y Var(e) = o°ly (Cadena y
Castillo, 2000).

2.2.4. Modelos balanceados y no balanceados. El término “no balanceado” hace referencia a
experimentos en los cuales hay distinto nimero de observaciones por nivel 0 combinaciéon de
niveles de variables independientes (Kaps y Lamberson, 2009; Spiegel et al, 2010).

También se puede sefidlar que, si un experimento tiene el mismo nimero de unidades
experimentales asignadas a cada celda, € experimento es balanceado; de otra manera, € disefio
es no balanceado (Shaw y Mitchell — Olds, 1993; Macnaughton, 1998; Sanni y Ukaegbu, 2012).



Los disefios balanceados se pueden transformar en no balanceados cuando una o mas
observaciones se pierden debido a circunstancias imprevistas (Montgomery, 1991; Rodriguez,
2000; Spilke et a., 2005; Kaps y Lamberson, 2009). También pueden surgir por eliminacion
debido a unarespuesta fuera de rango, denominados datos outlier (Miranda, 2011b).

2.2.5. Factores de correccion. En un disefio experimental, las mediciones de la variable de
respuesta pueden estar influidas por las condiciones en que se realiza € experimento o por
propiedades intrinsecas del material experimental, las que se denominan factores de correccion, y
que dificultan una determinacion correcta del efecto de é o los factores investigados. Si tales
factores de correccion son de tipo cualitativo se les denomina factores de bloqueo, y s son de
tipo cuantitativo se les denomina covariables (Miranda, 2011b).

El factor de blogqueo y las covariables se usan en investigacion para corregir la variacion
entre unidades experimentales. El uso de factores de bloqueo consiste en que las unidades
experimentales mas similares entre si se agrupan dentro de bloques, donde luego aguellas
unidades recibirdn en forma aleatoria los niveles del factor, mientras que las covariables son
mediciones de una 0 més variables continuas tomadas en cada unidad experimental antes o

durante la aplicacion de los tratamientos (Quinn y Keough, 2002).

2.3. Estimacion de par ametros.

A continuacién se da una descripcion de los métodos mas utilizados para la estimacion de

parametros en model os lineales generales, los que corresponden & minimos cuadrados ordinarios



(OLSE, por sus siglas en inglés), minimos cuadrados ponderados (WLSE o GLSE, por sus siglas
en inglés) y méximaverosimilitud (MLE, por sus siglas en inglés) (Searle, 1987).

2.3.1. Estimaciones de p y . Los pardmetros en un modelo de efectos fijos se pueden estimar
usando el método de minimos cuadrados ordinarios (MCO) (Sanni y Ukaegbu, 2012), € cua es
un método no iterativo en que se asume que y €s un vector de variables aeatorias con una
distribucién normal que tiene media X y varianza | °. Para calcular |as soluciones del vector B

se utilizan ecuaciones con la siguiente nomenclatura matricial (Kaps'y Lamberson, 2009).

X'XB = X’y

For mula 4. Ecuaciones de minimos cuadrados ordinarios.

Si la matriz X tiene rango completo, entonces X’X tiene inversa, y la solucién a la
ecuacion anterior se obtiene mediante f = (X’X) ~ *X’y. Sin embargo, con muchas formas de
modelos linedles, como en e caso del modelo de los efectos, la matriz X no tiene rango
completo, lo que implica que X’X no tiene inversa. En tales casos, se usa una inversa

generalizada G para obtener las soluciones de B mediante laexpresion f = GX’y (Searle, 1987).

No obstante, debe tenerse presente que cuando X’X tiene inversa se obtiene una Unica
solucion para € vector 3, pero cuando X’X no tiene inversa, la solucion para € vector de
parametros B es sdlo una de un infinito nimero de soluciones posibles para las ecuaciones
normales (Shaw y Mitchell — Olds, 1993).
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Este método funciona de manera éptima en modelos lineales con un Unico término de
error, y bgo € cumplimiento del supuesto de homogeneidad de varianza. No obstante, en

modelos lineales mixtos, e MCO ya no presenta un funcionamiento optimo (Piepho et al., 2003).

2.3.2. Minimos cuadrados ponderados. La inferencia basada en minimos cuadrados ordinarios
(MCO) tiene como uno de los supuestos basicos a la homogeneidad de varianzas (Abdi, 2003),
también conocida como homocedasticidad (Miranda, 2011b), que en caso de no cumplirse hace
gue el estimador de MCO sea insesgado y consistente pero ineficiente, y bajo estas condiciones,
los MCO yano son €l meor estimador lineal e insesgado (Ramirez y Ramirez, 2006). Ademas, la
heterocedasticidad invalidalas inferencias (pruebast, pruebas F, etc.) (Sosa, 2009).

Uno de los métodos alternativos de andlisis, que se utiliza en caso de heterocedasticidad,
es € método de minimos cuadrados ponderados (MCP) (Sosa, 2009), de los cudles los MCO son
un caso especial (Abdi, 2003; Knaub, 2010), y que es capaz de proporcionar € mejor estimador
linealmente insesgado, pero que depende de conocer la estructura de varianza, 10 que en la

préactica raramente esta disponible (Ramirez y Ramirez, 2006).

2.3.3. Maxima verosimilitud. Maxima verosimilitud, o ML por sus siglas en inglés, es un
método iterativo destinado a la estimacion de pardmetros (i y o°), tanto en modelos de efectos

fijos como en model os de efectos al eatorios y model os mixtos (Kaps y Lamberson, 2009).

En este método de estimacion se asume que los términos de error y |os efectos aleatorios
estan normalmente distribuidos (Cadena y Castillo, 2000).
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2.4. Estimacién de componentes de varianza.

En esta seccion se describen métodos para la estimacion de componentes de varianza, que
se utilizan en el ambito agropecuario para el mejoramiento genético animal o vegetal, y mediante
los cudles es posible determinar €l coeficiente de correlacion intraclase e indices de heredabilidad
y repetibilidad, respuesta a la seleccion, coeficientes de diferenciacion genética 'y de variabilidad
genética aditiva, entre otros (Rasch y Masata, 2006; Di Rienzo et al., 2011).

24.1. Maxima verosimilitud restringida. El método iterativo de maxima verosimilitud
restringida (Littell et al., 1996), también conocido como maxima verosimilitud residual (Bates'y
Pinheiro, 2001; Bates, 2008), estd destinado a la estimacion de componentes de varianza
(Solomon, 2005). Se puede utilizar tanto en modelos de efectos aeatorios como en modelos
mixtos (Kaps y Lamberson, 2009), y cuenta con un amplio uso y aceptacion actuamente,
reemplazando a otros métodos més antiguos como el método de momentos (SAS Institute Inc.,
2010a), especiamente porque evita la determinacion de componentes de varianza negativos
(Cadenay Castillo, 2000).

REML es una variante de ML (Rasch y Masata, 2006), que también asume una
distribucion normal, pero que a diferencia de ML no provee estimaciones de X3, aunque si toma
en cuenta los grados de libertad asociados con |la estimacion de los efectos fijos (Searle, 1987:
Ramroop, 2002).

2.4.2. MINQUE y MIVQUEO. Estos métodos utilizados para la estimacion de componentes de
varianza son recomendados principalmente para muestras grandes (Goodnight, 1978; Solomon,
2005; Junhuan et al., 2011), donde MINQUE, a diferencia de ML y REML, no requiere que se
cumpla € supuesto de normalidad. Cabe sefidar que tanto MINQUE como MIVQUEO
corresponden a métodos no iterativos (Searle, 1987; Littell et al., 1996).
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2.5. Prediccion de factores aleatorios.

Para obtener una prediccion del vector de efectos aleatorios u en un modelo tipo Il se

pueden utilizar ecuaciones de minimos cuadrados generalizados (Kaps y Lamberson, 2009).

En e caso de un modelo tipo Ill, se puede recurrir a uso de ecuaciones de modelos
mixtos para obtener una prediccion del vector de efectos aeatorios u, las cudles son ecuaciones
normales extendidas. Con las ecuaciones de modelos mixtos también se puede obtener una

estimacion del vector de efectos fijos 3 (Littell et al., 1996; Kapsy Lamberson, 2009).

2.6. Estimacion de sumas de cuadrados.

En una tabla de andlisis de varianza de Fisher, sus columnas corresponden a; fuentes de
variacion, grados de libertad, suma total de cuadrados, cuadrados medios, valores F vy
significancia o error afa (Miranda, 2011b).

En relacion con las sumas de cuadrados (SS), éstas descomponen la variabilidad total,
atribuible a la variable de respuesta, en € o los factores controlados y € error experimental, que
constituye la fuente de variacion que aglutina a todos |os componentes no controlados (Restrepo,
2007).

En & caso mas sencillo, correspondiente a un ANOVA de una via, tres fuentes de
variabilidad son definidas y medidas, con sus sumas de cuadrados respectivas, las cudles
corresponden a las sumas de cuadrados total, sumas de cuadrados entre grupos o tratamientos
(variabilidad explicada) y sumas de cuadrados dentro de grupos o tratamientos (variabilidad no
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explicada), ésta Ultima también conocida como suma de cuadrados residual o suma de cuadrados
del error (Kapsy Lamberson, 2009; Spiegel et al, 2010).

Se debe tener en cuenta que & objetivo tradicional de los disefios experimentales
corresponde a minimizar la suma de cuadrados del error (residual), para asi maximizar €l rechazo
de la hipétesis nula, y de este modo poder detectar diferencias entre tratamientos (Restrepo,
2007).

Dentro de los diferentes tipos de sumas de cuadrados, se encuentran las sumas de
cuadradostipo I, I, 11 y 1V.

2.6.1. Sumas de cuadrados tipo |. Las sumas de cuadrados tipo I, también conocidas como
método de descomposicion jerarquica de las sumas de cuadrados (IBM, 2002), o sumas de
cuadrados secuenciales, dependen del orden de los términos en € modelo, y en éllas, al sumarse
las sumas de cuadrados de los efectos individuales se obtiene como resultado la suma de
cuadrados total 0 suma de cuadrados del modelo (Hector et al., 20104a), caracteristica que no

posee ninguna otra suma de cuadrado, excepto en casos especiales (SAS Ingtitute Inc., 2009).

En este tipo de sumas de cuadrados, si se tienen diferentes ordenes en los términos del

modelo se pueden obtener resultados muy distintos (Langsrud, 2003).

En las sumas de cuadrados secuenciales, cada término se corrige solo respecto a término
gue le precede en el modelo (IBM, 2002).
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El método SS Tipo | parala obtencion de sumas de cuadrados se utiliza normal mente para
un modelo de ANOVA equilibrado especificado en la secuencia apropiada, es decir, un modelo
en el que se especifica cualquier efecto principal antes de cualquier efecto de interaccion de
primer orden, cualquier efecto de interaccion de primer orden se especifica antes de cualquier
efecto de interaccién de segundo orden, y asi sucesivamente. También se puede utilizar en un
modelo puramente anidado, en donde & primer efecto especificado estda anidado dentro del
segundo efecto especificado, €l segundo efecto especificado esta anidado dentro del tercero, y asi
sucesivamente (Littell et al., 1991; IBM, 2002).

Los resultados de las sumas de cuadrados secuenciales coinciden con la suma de
cuadradostipo I1, 11 y 1V para disefios balanceados (Restrepo, 2007).

2.6.2. Sumas de cuadrados tipo I1. Este tipo de sumas de cuadrados, a diferencia de las sumas
de cuadrados tipo |, no dependen del orden de los términos en € modelo (SAS Ingtitute Inc.,
2009). Sin embargo, los resultados para las sumas de cuadrados tipo Il pueden ser obtenidos

realizando varios andlisistipo | en distinto orden (Langsrud, 2003).

Este método calcula cada suma de cuadrados del modelo considerando solo los efectos
pertinentes, siendo estos los correspondientes a todos |os efectos que no contienen € que se esta
examinando (IBM, 2002). En otras palabras, la suma de cuadrados tipo Il para un efecto dado,
pudiendo ser éste un efecto principal 0 una interaccion, es gjustada para otro efecto siempre y
cuando este segundo efecto no contenga a primero. Por gjemplo, en el caso de un experimento de
dos factores con interaccion, los efectos principales A y B no son gjustados para la interaccion
AB, debido a que contiene tanto a efecto A como a efecto B, mientras que €l factor A es
ajustado para B, ya que B no contiene a A. Similarmente, B es gjustado para A, y la interaccion
AB es gustada para | os dos efectos principales (Littell et al., 1991).
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El método SS Tipo Il para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza normalmente
para; un modelo de ANOVA equilibrado (debido a que depende de las frecuencias de celdas),
cualquier modelo que solo tenga efectos de factor principal (sin interaccion) o un disefio
puramente anidado (IBM, 2002).

Las sumas de cuadrados tipo Il coinciden con las sumas de cuadrados parciaes, tipo Il 'y
IV, si no existe interaccion en el modelo (Searle, 1987; Restrepo, 2007).

2.6.3. Sumas de cuadrados tipo I11. Al igual que las sumas de cuadrados tipo I1, y a diferencia
de las sumas de cuadrados tipo |, las sumas de cuadrados tipo 111 no dependen del orden de los
términos en e modelo (SAS Institute Inc., 2009). Sin embargo, 10s resultados para las sumas de
cuadrados tipo Il y Il pueden ser obtenidos realizando varios andlisis tipo | en distinto orden
(Langsrud, 2003).

Son sumas de cuadrados parciales, y en este sentido, cada efecto es gjustado para todos
los otros efectos (Littell et al., 1991).

Las sumas de cuadrados Tipo |1 tienen una gran ventgja por ser invariables respecto alas
frecuencias de casilla, a diferencia de las sumas de cuadradostipo | y Il (Littell et al., 1991). Asi,
este tipo de sumas de cuadrados se suele considerar de gran utilidad para un modelo no
equilibrado sin casillas perdidas (IBM, 2002).

El método SS Tipo Il para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza normalmente

para cualquiera de los modelos que aparecen en lostipos | y 1l o cualquier modelo equilibrado o
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no, pero sin casillas vacias (Hector et al., 2010b). Su uso principal es en situaciones que
requieren una comparacion de efectos principales incuso en presencia de interaccién (Littell et
al., 1991; Langsrud, 2003).

2.6.4. Sumas de cuadrados tipo V. Las sumas de cuadrados tipo 1V, a igua que las sumas de
cuadrados tipo |11, a menudo se denominan sumas de cuadrados parciales (SAS Institute Inc.,
2009).

El método SS Tipo IV para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza normamente
para cualquiera de los modelos que aparecen en lostipos | y 11 o cualquier modelo equilibrado o
no que tenga casillas vacias (IBM, 2002; Littell et al., 1991; Hector et al., 2010b).

Si todas las celdas estan ocupadas, las sumas de cuadrados tipo I11 y IV coinciden (Searle,
1987). Si a menos una celda esta vacia, las sumas de cuadrados tipo |11 y 1V son distintas, y se
asocian a diferentes hipotesis (Restrepo, 2007). Ante la presencia de celdas vacias la suma de
cuadrados tipo IV puede no ser Unica (Littell et al., 1991), ya que depende de la posicion y del
numero de celdas vacias (Restrepo, 2007).

2.7. Evaluacioén del ajuste de los modelos.

A continuacién se describirdn dos métodos habitualmente empleados para la evaluacion
del guste de modelos estadisticos a un conjunto de datos. Tales métodos son los criterios de
informacion de Akaike y Bayesiano, que son los mas comunmente usados para €l propdésito de
evaluar gustes de model os (de — Graft, 2010).
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2.7.1. Criterio de informacion de Akaike (AIC). La base tedrica del método de Akake
combing; teoria de méxima verosimilitud, teoria de la informacion (informacion Kullback —
Leibler) y e concepto de entropia de la informacion (entropia de Boltzman) (Motulsky y
Christopoul os, 2003; Posada y Rosero, 2007).

El AIC ofrece una medida relativa de la informacion perdida cuando un modelo es usado
para describir la realidad. Respecto a lo anterior, si se tienen datos generados por un proceso
desconocido f, y se tienen dos modelos candidatos para representar a f: g1 y gz, en € caso de
conocerse f se podria encontrar la informacion perdida por € uso de g; y g, para representar af,
mediante € calculo de la divergencia Kullback — Leibler, eligiéndose el modelo candidato que
minimice lainformacion perdida, el cud tendraun menor valor K — L. Sin embargo, no se puede
elegir con certeza, debido a que se desconoce f, pero se puede minimizar la estimacion de la
informacion perdida (Burnham y Anderson, 2004; Posada y Buckley, 2004; Liddle, 2008; de —
Graft, 2010; Caballero, 2011; Hu, 2012).

El método de Akaike puede ser usado para comparar tanto modelos anidados como no
anidados (Liddle, 2008; Hu, 2012), gjustados a un mismo conjunto de datos (Bates y Pinheiro,
2001), y permite determinar cual modelo es més probable que sea correcto, y cuantificar cuanto
mas probable es (Motulsky y Christopoul os, 2003).

Laecuacion para el caculo del AIC se muestra a continuacion. Donde | ux es € logaritmo
de verosimilitud maximizado y k es e nimero de parametros, siendo € mejor modelo aquel que
tenga el menor valor de AIC (Posada y Buckley, 2004; Posada y Rosero, 2007; Liddle, 2008; de
— Graft, 2010; Hu, 2012).
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AIC=-2lmux+2k

Formula 5. Criterio de Informacion de Akaike.

En la ecuacion anterior, e primer término es una medida de la bondad de gjuste, y €
segundo es un término de penalizacion del nimero de parametros (Caballero, 2011). No obstante,
cabe sefiaar que no es necesario usar aguella ecuaciéon (Motulsky y Christopoulos, 2003), sblo se
debe elegir d modelo con menor valor AIC, ya que la utilidad de este criterio esta en la
comparacion de modelos, por lo tanto, la diferencia entre valores AIC es |o que importa (Posada
y Buckley, 2004).

Antiguamente se empleaba este criterio en € sentido inverso, y por lo tanto un mayor

valor numérico correspondia aun mejor guste (Bates y Pinheiro, 2001; Bates, 2008).

Criterio deinformacion de Akaike corregido (Al Cc). Cuando N no es suficientemente grande
comparado con K el AIC es demasiado pequefio, por lo que se ha desarrollado € AIC corregido

gue es més exacto, y que se calcula con la siguiente ecuacion (Caballero, 2011; Hu, 2012).

AlCc=AIC+ (2K (K +1)/(N=-K - 1)

Formula 6. Criterio de Informacion de Akaike Corregido.



19

Si las muestras son grandes, con a menos unas pocas docenas de veces mas puntos de
datos que pardmetros, esta correccion es innecesaria. Con muestras peguefias, la correccion sera
de importancia y ayudara a elegir e mejor modelo. Al igual que con e AIC, e modelo con un

menor AlCc es el que tiene més probabilidad de ser correcto (Motulsky y Christopoul os, 2003).

Posada y Buckley (2004), recomiendan usar €l AICc si n/ k < 40, sin embargo, Motulsky
y Christopoulos (2003) y Burnham y Anderson (2004) sefialan que alternativamente se podria
usar siempre el AICc en lugar del AIC.

2.7.2. Criterio de Informaciéon Bayesiano (BIC). AIC y BIC son probablemente los criterios
mas comunmente usados para seleccion de modelos (Caballero, 2011), y en ambos, los valores
mas bajos representan mejores gjustes (Quinn y Keough, 2002; Burnham y Anderson, 2004,
Posada y Rosero, 2007; de — Graft, 2010).

El BIC esta definido por la siguiente ecuacion, donde K es € nimero de parametros

estimables y n es el tamarfio de la muestra (Posada 'y Buckley, 2004).

BIC=-21l+Klogn

Formula 7. Criterio de Informacién de Bayesiano.

En comparacion con AIC, BIC tiende a penalizar |os model os complejos més fuertemente,
dando preferencia a los modelos mas simples (Quinn y Keough, 2002). Ademés, € enfoque del
BIC, a diferencia del AIC, supone que € modelo real se encuentra incluido entre los modelos
candidatos que se estén evaluando (Caballero, 2011).
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3. MATERIALESY METODOS.

3.1 Materiales.

En esta seccion se describen los gemplos seleccionados para redizar los andlisis
estadisticos, los que se llevaron a cabo con; la funcién Imer, contenida en € paquete Ime4 del
programa estadistico R, e procedimiento PROC MIXED de programa estadistico SAS y €
procedimiento Fit Model del programa estadistico JIMP, siendo estos dos Ultimos programas

productos comerciales de la compariia SAS Institute Inc.

Se seleccionaron gjemplos que estuvieran disponibles en Internet, basados en resultados

obtenidos mediante su andlisis con SAS.

Cada uno de los andlisis fue desarrollado utilizando |os tres programas computacionales
de andlisis estadistico, con €l objeto de realizar la evaluacion de la similitud entre los resultados

obtenidos con cada uno de €llos.

3.1.1. Disefio de un factor con bloquey covarianza. El ggemplo de ANOVA de un factor con
bloque y covarianza gque se presenta a continuacion se obtuvo de Littell et al (1996), y los datos

se encuentran disponibles en http://ftp.sas.com/samples/A55235.
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Latablade ANOVA de Fisher corresponde alasiguiente.

Cuadro 1. Tablade ANOVA tedricabloques a azar.

Fuentede Variacion | Gradosde Libertad
Blogque r-1
Cova al
A b-1
Error residua (aD)*(r-1)

En & gemplo seleccionado se midié la ganancia promedio de peso diaria de 32 novillos
(GPD), los cudles fueron alimentados con cuatro dietas (correspondientes a los niveles del
factor), que se componen de una racion base més tres niveles de aimento suplementario
adicionado a la racion base, y suministrado por un periodo de 160 dias. El objetivo del
experimento es determinar € nivel éptimo de alimento suplementario para maximizar la ganancia
de peso. Los novillos fueron ubicados en ocho graneros, que actuaban como blogues,
asignandose las raciones a los novillos en forma aleatoria. Debido a que los novillos tenian

distintos pesos iniciales este fue tomado como una posible covariable (PI).

Los datos son descritos por € modelo yij = a; + Bi X;j + by + €. Dondei = 1,234y | =1,
2,...,8; aj denota el intercepto de lai — ésima dieta; 3; denotala pendiente delai — ésima dieta; b
denota el efecto del i — ésimo bloque, con distribucién N(O, 6%,) y & denota €l error experimental,

con distribucion N(O, 6%), siendo by y &ij variables aleatorias independientes.

La tabla de datos para € gjemplo, que se adjunta en la seccion de anexos, corresponde a

un conjunto de datos balanceados, y tiene la siguiente estructura.
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Cuadro 2. Estructura de latabla de datos para el jemplo de un factor con bloque y covarianza.

Bloque | Tratamiento | GPD | PI
B 1 TO 1,03 | 338
B 1 T 10 1,54 | 477
B 1 T 20 1,82 | 444
B_8 T 10 0,64 | 376
B 8 T 20 0,76 | 308
B 8 T_30 0,7 | 439

No obstante, se realizo un procedimiento de deteccion de outliers eliminandose uno de los

datos mas extremos (dato n° 30 de latabla), y se procedié aredizar e andlisis sin aquel dato.

3.1.2. Disefio de un factor fijo y un factor aleatorio. El gemplo de ANOVA de dos factores

gue se presenta a continuacion se obtuvo de la pagina web de SAS Institute Inc., y los datos se

encuentran disponibles en

http://support.sas.com/documentati on/cdl/en/statug/63962/HT M L /defaul t/viewer.htm#statug_glm
sect054.htm.

Latablade ANOVA de Fisher corresponde alasiguiente.

Cuadro 3. Tablade ANOVA tedrica dos factores Completamente Aleatori zado.



Fuentede Variacion

Gradosde Libertad

A
B
A*B
Error residual

al
b-1
(a1)*(b-1)
arb*(r-1)
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En este ggemplo se tienen tres maquinas y seis operarios. Cada uno de |los operarios utiliza

cada maguina en una, dos o tres ocasiones. La variable dependiente es una calificacion, que toma

en cuenta & nimero y cantidad de componentes producidos.

Los datos son descritos por € modelo yijx = p + 1 + O; + (tO);j + €. Donde yij es lak —

ésima observacion, en lai — ésima maguina utilizada por € j — ésimo operario; p es € intercepto;

7; es el efecto fijo delai — ésima maquina; O; es el efecto aleatorio del j — ésimo operario; (tO);

eslaij — ésima interaccion entre maquinay operario; mientras que ¢;; es €l error aleatorio.

El operario, la interaccion entre maquina y operario, y € error residual, se asume que

estdn normamente distribuidos, con media 0 y componentes de varianza co’, owo” Y o2

respectivamente.

La tabla de datos para € gjemplo, que se adjunta en la seccién de anexos, corresponde a

un conjunto de datos desbal anceado, y tiene la siguiente estructura.

Cuadro 4. Estructura de la tabla de datos para el jemplo de un factor fijo y un factor aleatorio.



Maquina | Operario | Calificacion
M_1 E 1 52
M_1 E 2 51,8
M_1 E 2 52,8
M_3 E6 62
M_3 E6 61,4
M_3 E 6 60,5
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3.1.3. Disefio de dosfactores, con € factor principal aleatorioy e factor secundario fijo.

El gemplo de ANOVA de dos factores que se presenta a continuacion se obtuvo de Littell

et al (1996), y los datos se encuentran disponibles en http://ftp.sas.com/samples/A55235.

Latablade ANOVA de Fisher corresponde ala siguiente.

Cuadro 5. Tablade ANOVA tedrica Parcelas Dividida en Blogue completos al azar.

Fuentede Variacién

GradosdeLibertad

Blogque
A
Error
B
A*B
Error residual

r-1
al
(r-1) *(ar1)
b-1
(@1)*(b-1)
a*(r-1)*(b-1)
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En este g emplo, se comparan dos tratamientos en cada una de siete granjas.

L os datos son descritos por el modelo yijk = p + Fi + R(F)jj + ™« + FTix + €ijx. Donde yij es
laobservacion en el j — ésimo bloque, | — ésima granjay k — ésimo tratamiento; u es el intercepto,
Fi es el efecto delai — ésima granja; R(F);; es €l efecto de blogue dentro de granja; t es el efecto
fijo del k— ésimo tratamiento; FTix es el efecto de interaccion de granja por tratamiento y € i« es €l
error aleatorio. Debido a que las granjas son una muestra aeatoria, los efectos Fi, R(F);; y FTik se
asume que son aleatorios, con distribuciones; F; ~iid N(0, or ), R(F);; ~ iid N(0, or?®) y FTi ~ iid
N(O, ot 9).

La tabla de datos para € gjemplo, que se adjunta en la seccién de anexos, corresponde a
un conjunto de datos balanceados, y tiene |a siguiente estructura.

Cuadro 6. Estructura de la tabla de datos para el jemplo de un factor fijo y un factor aeatorio.

Granja | Repeticion | Tratamiento | Y
G1 R1 T1 49,7
G1 R1 T2 56,2
G.1 R 2 T 1 41
G 7 R1 T2 40,2
G 7 R 2 T 1 37,8
G 7 R 2 T2 31,9
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Para la obtencién de un disefio desbalanceado se realiz6 un procedimiento de deteccion de

ouliers, decidiendo eliminarse & dato mas extremo (dato n° 26).

3.1.4 Disefio de parcelas divididas. El g emplo que se presenta a continuacion corresponde a un
disefio de parcelas divididas, que fue extraido del sitio web de SAS Intitute Inc. y se encuentra
disponible en
http://support.sas.com/documentati on/cdl/en/statug/65328/HTM L /defaul t/viewer.htm#statug_mix
ed_examples0l1.htm.

Latablade ANOVA de Fisher corresponde ala siguiente.

Cuadro 7. Tablade ANOVA tedrica Parcelas Dividida en Bloque completos al azar.

Fuentede Variacion

GradosdelLibertad

Bloque
A
Error
B
A*B
Error residual

r-1
al
(r-1) *(a-1)
b-1
(a1)*(b-1)
A*(r-1)*(b-1)

El disefio es balanceado y consta de cuatro bloques, donde los tres niveles del factor
principal (factor A) se encuentran asignados de manera aleatoria dentro de cada bloque, mientras
gue los dos niveles del factor secundario (factor B) se encuentran aleatorizados dentro de cada

parcela principal.
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Los datos son descritos por e modelo yijk = p + o + Bj + (af)ij + Bk + Eik + €ijk. Donde yij«
es la observacion en € k — ésimo bloque, i — ésimo nivel deriego y j — ésima variedad; p esla
media total; o; es el efecto fijo del i — ésimo nivel de riego; B es el efecto fijo delaj — ésima
variedad; (af3);; es la interaccion del i — ésimo nivel de riego con laj — ésima variedad; By es €
efecto del k — ésimo blogque; Eix es € término de error para la parcela principal, dado por la

interaccion By X ai; mientras que ¢ jjx €s €l término de error parala subparcela

Los términos de error y €l efecto de blogue son efectos aleatorios, con media cero y

varianza o, o% Y 6°g, respectivamente.

La tabla de datos para € gjemplo, que se adjunta en la seccién de anexos, corresponde a

un conjunto de datos balanceados, y tiene la siguiente estructura.

Cuadro 8. Estructura de la tabla de datos para el jemplo de parcelas divididas.

Bloque | Riego | Variedad | Y
Bl | R1 V1 |56
Bl | R1 V2 |4
Bl | R2 V.1 |50

B4 | R2 V2 |30
B4 | R3 Vi1 |17
B4 | R3 V2 |18
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No obstante, se realizd un procedimiento de deteccion de outliers eliminandose € dato
mas extremo (dato n° 1 de latabla), y se procedié aredlizar €l andlisis sin aguel dato.

3.1.5. Disefio cross — over. El gemplo de disefio crossover que se presenta a continuaciéon se
obtuvo de la publicacion “Analysis of 2x2 cross — over trials using an integrated macro package”.
Los datos, contenidos en la publicacion antes mencionada, se encuentran disponibles en
http://www.sascommunity.org/sugi/SUGI91/Sugi-91-257%20Chang%20Strang.paf.

Latablade ANOVA de Fisher corresponde ala siguiente.

Cuadro 9. Tablade ANOVA tedrica para parcel as divididas completamente al azar.

Fuentede Variacion | Gradosde Libertad
A al
Error a*(r-1)
B b-1
Periodo (a1)*(b-1)
Error Residua A*(r-1)*(b-1)

El disefio cross — over 2 x 2 se puede resolver como un disefio de parcelas divididas,
aunque con una leve modificacion, dado que el efecto del periodo sustituye a efecto de la

interaccion.

Los datos corresponden a un estudio de asma bronquial, donde se compara la eficacia de

dos tratamientos (A y B) con respecto a volumen (en litros) de aire expirado en un segundo. Se
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tiene dos secuencias (AB y BA), y cada uno de los 17 sujetos es sometido a los tratamientos en
dos periodos consecutivos.

Los datos son descritos por el modelo ik = p + Eik + mj + Tagj) + A dij-1) + €ijk. Donde yijx
es larespuesta del k — ésimo sujeto en e periodo j — ésimo, bgjo lasecuenciai, (i=1,2;j=1,2; k
=1, ..., nj); n eslamedia total; Ei es € error aeatorio entre sujeto, con distribucion iid N(O,
c%); m; es €l efecto del periodo j — ésmo, my + n = 0; d(i, j) es el tratamiento asignado en el
periodo j, bajo la secuenciai; t; es e efecto de tratamiento directo (i =1, 2; 11 + 1, =0); A, esd
efecto residual de los tratamientos (A 41,0y = 0; A 1 + A » = 0); mientras que ¢ jjx es €l error aeatorio

dentro de sujetos, que se asumeiid N(O, ).

La tabla de datos para € gjemplo, que se adjunta en la seccién de anexos, corresponde a

un conjunto de datos desbalanceado y tiene la siguiente estructura.

Cuadro 10. Estructurade latabla de datos para €l egemplo de disefio cross — over.

Secuencia | Sujeto | Tratamiento | Periodo | VAE
S1 S1 T1 P1 | 128
S1 S1 T 2 P2 | 133
S1 S2 T1 P1 1,6
S?2 S 17 T1 P2 | 323
S2 S 18 T2 P1 | 1,16
S2 S 18 T1 P2 | 125
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3.2 Métodos.

Respecto a los métodos, en SAS se utilizé el procedimiento PROC MIXED, € cua gjusta
modelos lineales mixtos del tipo Y = XB + Zu + ¢ (SAS Institute Inc., 2010c), y que fue la
primera herramienta desarrollada para e andlisis de modelos mixtos en SAS, a la cud
posteriormente se sumaron NLMIXED, HPMIXED y GLIMMIX (Kiernan et al., 2012). No
obstante, cabe sefialar que antes de la aparicion de PROC MIXED, PROC GLM fue €l principal
procedimiento de SAS para el andlisis de model os mixtos (Gil, 2001).

En lo que se refiere a programa estadistico gratuito R, se utilizé la funcion Imer,
contenida dentro del paquete Ime4, que ademas provee funciones para gjustar y analizar model os
lineales mixtos (LMMs), model os lineales mixtos generalizados (GLMMs) y modelos mixtos no
linedles (NLMMs) (Bates et al., 2012). La funcion Imer fue disefiada para gustar modelos
lineales mixtos, y tiene un alcance similar al procedimiento PROC MIXED de SAS (Bates, 2005;
Bates, 2008).

Anteriormente, para €l andlisis de modelos mixtos en R se utilizaba la funcion Ime,
contenida dentro del paquete nime (Bates y Pinheiro, 2001). El cédigo del paquete nime se
escribio de tal manera que fuera compatible con Sy S — Plus, las versiones comercidles de R, a
diferencia de Ime4. Ademés hay ligeras diferencias en la sintaxis de Ime4 respecto de nime, lo
que implica diferencias, también ligeras, entre las sintaxis de las funciones Ime y Imer (Cayuela,
2010).

Con respecto a JMP, se trata de un programa estadistico desarrollado por SAS Ingtitute
Inc., de funcionamiento similar al procedimiento GLM de SAS, y con capacidad para analizar

modelos lineales con factores fijos, aleatorios 0 model os mixtos (SAS Institute Inc., 2010a).
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4. PRESENTACION Y DISCUSION DE RESULTADOS.

En esta seccion se muestran |os resultados resumidos de los andlisis realizados, junto con

una breve descripcién de cada uno de |os gjemplos sel eccionados.

Las estimaciones de componentes de varianza se obtuvieron mediante el méodo REML
(méxima verosimilitud restringida), €l cua es e método predeterminado para estimacion de
componentes de varianza en los programas SAS, R y JMP, asi como en la mayoria de los
programas estadisticos actuales (Piepho et al., 2003).

En cuanto alos valores del estadistico F y las significancias para cada uno de los factores
fijos, estos se determinaron (en los tres programas) mediante sumas de cuadrados tipo |11, que
presentan la ventgja de ser invariables respecto a las frecuencias de casilla, a diferencia de las
sumas de cuadradostipo | y 11 (Littell et al., 1991).

En la seccidon de anexos se encuentran las sintaxis y salidas originales para cada uno de
los andlisis realizados en SAS, R y JMP, donde es posible encontrar mas detalles de los
resultados.

Cabe recordar que este trabajo de investigacion tiene como propésito realizar las
estimaciones de diferentes modelos de andlisis de varianza habitualmente empleados en
investigacion agropecuaria, con la finalidad de evaluar €l grado de similitud obtenido por medio

de diferentes programas estadisticos empleados en investigacion.
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4.1. Disefio de un factor con bloguey covarianza.

La variable de respuesta corresponde a la ganancia diaria de peso. El factor comparativo
es la dieta, con cuatro niveles, y se tiene un factor de bloqueo dado por los distintos graneros.

Adicionalmente se tiene una covariable correspondiente a peso inicial delos novillos.

4.1.1. Resultados de los andlisis.

Cuadro 11. Estimaciones de componentes de varianza.

Componentesdevarianza | SASPROC MIXED R JMP
Bloque 0,2251 0,226864 | 0,2250501
Residual 0,05234 0,068962 | 0,0523441

Se observa que las estimaciones de componentes de varianza obtenidas mediante SAS, R
y JMP entregan resultados muy similares, tanto para los graneros, que actian como factor de

bloqueo, como para €l error residual, que representala variabilidad no explicada.

Cuadro 12. Vaores F y probabilidades.

Valor F SASPROC MIXED R JMP
Tratamiento 9,91 10,632 9,9103
Pesoinicia 10,75 13,348 10,4932
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Probabilidad SASPROC MIXED R JMP
Tratamiento 0,0004 0,0002528888 | 0,0004
Pesoinicia 0,0039 0,001689644 | 0,0041

Se observa una pequefia variacion en los valores F y probabilidades para € efecto del
tratamiento, que representa cuatro dietas distintas, asi como para € peso inicial, utilizado como
covariable, cuando se comparan las estimaciones de SAS o JMP con R. Sin embargo, existe una

marcada similitud entre los valores numeéricos para el estadistico F y significancias entre SAS y
JMP.

Cuadro 13. Evaluacion del guste de los model os.

Criteriosdeinformacion | SASPROC MIXED R JMP
AlC 69,1 85,12

AlICC 69,7 101,6687
BIC 69,3 99,46 | 105,0086

Se observa gque los valores de BIC son mayores que los de AIC y AICC tanto en R como

en IMP, mientras que en SAS, losvaoresde AIC, AICC y BIC son muy similares.

4.2. Disefio de un factor fijoy un factor aleatorio.

La variable de respuesta es una calificacion. El efecto de las maquinas es fijo y €l de los

operarios aleatorio, siendo lainteraccion entre ambos aleatoria.



4.2.1. Resultados delos andlisis.

Cuadro 14. Estimaciones de componentes de varianza.

Componentesdevarianza | SASPROC MIXED R JMP

Operario 24,2571 22,45579 | 22,455765
M aquina* Operario 17,0791 14,23401 | 14,233991
Residual 0,8726 0,87087 | 0,8708687

Se observan estimaciones de componentes de varianza muy similares entre R y JMP, y

unaleve, aunque notoria, diferencia en las estimaciones obtenidas mediante SAS en comparacion
aRy JMP.

Cuadro 15. Vaores F y probabilidades.

Valor F SASPROC MIXED R JMP
Méguina 16,72 19,966 19,9639
Probabilidad | SASPROC MIXED R JMP
Méguina 0,0006 0,0003221849 | 0,0003

Se observan valores F y significancias practicamente idénticas entre R y JMP, no
obstante, se observa una discrepancia con los resultados obtenidos mediante SAS.

Cuadro 16. Evaluacion del gjuste de los model os.



Criteriosdeinformacion | SASPROC MIXED R JMP
AlC 188,0 193,9

AICC 188,7 198,339
BIC 187,4 204,6 | 206,7739
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Se observa que los valores de BIC son mayores que los de AIC y AICC tanto en R como

en JIMP, mientras que en SAS, losvaloresde AIC, AICC y BIC son muy similares.

4.3. Disefio de dos factores, con €l factor principal aleatorioy el factor secundario fijo.

Se comparan dos tratamientos en cada una de siete granjas, donde los tratamientos son

considerados fijos, mientras las granjas son consideradas efectos aleatorios.

4.3.1. Resultados de los andlisis.

Cuadro 17. Estimaciones de componentes de varianza.

Componentesdevarianza | SASPROC MIXED R JMP

Repeticion 1,5434 1,5434 | 1,5434202
Granja 7,3813 7,3818 | 7,3812991
Repeticion(Granja) 1,4623 1,4622 | 1,4622946
Granja* Tratamiento 43,3507 43,3505 | 43,350676
Residual 15,2256 15,2256 | 15,225618
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Se observa que las estimaciones de componentes de varianza obtenidas mediante SAS, R
y JMP entregan resultados muy similares, siendo précticamente idénticas.

Cuadro 18. Vaores F y probabilidades.

Valor F SASPROC MIXED R JMP
Tratamiento 2,96 2,9637 | 2,9235
Probabilidad | SASPROC MIXED R JMP
Tratamiento 0,1359 0,1359349 | 0,1420

Se observan valores muy similares entre los tres programas, aungue mas similares entre

SASYy R, donde se obtuvieron resultados préacticamente idéenticos.

Cuadro 19. Evaluacion del gjuste de los model os.

Criteriosdeinformacion | SASPROC MIXED R JMP
AIC 167,2 171,2

AICC 170,7 179,1874
BIC 162,7 179,7 | 181,1313

Se observa que los valores de BIC son mayores que los de AIC y AICC tanto en R como
en JIMP, mientras que en SAS, losvaloresde AIC, AICC y BIC presentan cierta heterogenei dad.



37

4.4. Disefio de parcelas divididas.

A es € factor asignado a la parcela principal y corresponde a tres niveles de riego, y €
factor B, asignado alas subparcel as, representa dos variedades de trigo.

4.4.1. Resultados delos andlisis.

Cuadro 20. Estimaciones de componentes de varianza.

Componentesdevarianza | SASPROC MIXED R JMP

Bloque 50,9788 50,9938 | 50,993788
Riego* Bloque 12,9034 12,9032 | 12,903241
Residual 6,6968 6,6963 | 6,6963352

Se observan diferencias muy leves en las estimaciones de componentes de varianza
obtenidas mediante los tres programas, habiendo mayor similitud entre R y JMP, donde se
obtienen resultados practicamente idénticos.



Cuadro 21. Vaores F y probabilidades.

Valor F SASPROC MIXED R JMP
Riego 4,53 4,3987 4,5326
Variedad 17,66 17,2661 17,4549
Riego*Variedad 4,13 4,1317 4,1272
Probabilidad SASPROC MIXED R JMP
Riego 0,0631 0,06666494 | 0,0617
Variedad 0,0030 0,003185921 | 0,0029
Riego* Variedad 0,0586 0,05854834 | 0,0572
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Se observan resultados muy similares entre los tres programas, obteniéndose resultados

précticamente idénticos para el factor riego entre SAS y JIMP, y para la interaccion entre riego y

variedad entre SASy R.

Cuadro 22. Evaluacion del guste de los model os.

Criteriosdeinformacion | SASPROC MIXED R JMP
AIC 115,3 127,3

AlICC 117,1 149,6885
BIC 113,4 137,5 | 146,0618

Se observa que los valores de BIC son mayores que los de AIC en R, mientras que AICC
es mayor que BIC en IMP. Por su parte, en SASlosvaloresde AIC, AICC y BIC presentan cierta

heterogeneidad.
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4.5. Diseflo cross — over.

Se tienen dos tratamientos (A y B) y dos secuencias (AB y BA). Cada uno de los 17
sujetos es sometido alos tratamientos en dos periodos consecutivos.

45.1. Resultados delos andlisis.

Cuadro 23. Estimaciones de componentes de varianza.

Componentesdevarianza | SASPROC MIXED R JMP
Sujeto(Secuencia) 0,3618 0,36178 | 0,3617763
Residual 0,1192 0,11921 | 0,1192124

Se observa que las estimaciones de componentes de varianza obtenidas mediante SAS, R

y JMP entregan resultados muy similares, siendo précticamente idénticas.

Cuadro 24. Vaores F y probabilidades.

Valor F SASPROC MIXED R JMP
Secuencia 2,64 2,6347 2,6357
Tratamiento 4,68 4,9960 4,6759
Periodo 1,37 1,3734 1,3734
Probabilidad | SASPROC MIXED R JMP
Secuencia 0,1253 0,1253759 | 0,1253
Tratamiento 0,0472 0,04103929 | 0,0472
Periodo 0,2595 0.2595068 | 0,2595

Se observan resultados similares entres | os tres programas, no obstante, las diferencias son

menores entre SAS y JM P, obteniéndose resultados practicamente exactos.



Cuadro 25. Evaluacion del gjuste de los model os.

Criteriosdeinformacion | SASPROC MIXED R JMP
AlC 64,6 72,61

AICC 65,1 79,8772
BIC 66,3 81,77 | 85,92425
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Se observa gque los valores de BIC son mayores que los de AIC y AICC tanto en R como
en JMP y SAS. Por su parte, en SAS los valores de AIC, AICC y BIC presentan cierta
heterogeneidad.

Cuadro 26. Cuadro comparativo de los criterios de informacion de Akaike y Bayesiano en SAS,

Ry JMP.

SASPROC MIXED R JMP
Disefilo| AIC | AICC | BIC | AIC | BIC | AICC BIC
311. | 405 | 410 | 40,7 | 559 | 63,07 |58,14163 | 63,3099/
3.1.2. | 188,0 | 188,7 | 187,4 | 193,9 | 204,6 | 198,339 | 206,7/39
313. | 1672 | 170,7 | 162,7 | 171,2 | 179,7 | 179,1874|181,1313
314. | 1153 | 1171 | 1134 | 127,3 | 137,5 | 149,6885 | 146,0618
315 | 646 | 651 | 66,3 | 72,61 | 81,77 | 79,8772 | 85,92425

Se observa que en cada uno de los disefios experimentales |os valores numéricos de los

criterios de informacion de Akaike y Bayesiano fueron menores en SAS y més altos en JMP, con

R presentando valores numéricos de AIC y BIC intermedios respecto a SAS y JMP. Estas

diferencias se atribuyen a que cada programa estadistico calcula de manera distinta los

pardmetros del modelo.
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5. CONCLUSIONES.

Luego de haber redlizado los andlisis de los disefios experimentales seleccionados, se
comprueba gque los programas utilizados, tanto gratuitos como comerciales, poseen caracteristicas
interesantes para su aplicacion en ciencias agropecuarias, y a pesar de que tanto en R como en
SAS existe la necesidad de codificar las sintaxis de cada procedimiento estadistico, esta es una
labor abordable. No obstante, se destaca la facilidad de uso del programa JMP, que no requiere
codificacion de sintaxis en comparacion con SASy R.

Sobre la base del trabajo realizado, se confirma que en general hubo coincidencia en los
resultados obtenidos con los tres programas estadisticos, llegando a obtenerse de manera
frecuente coincidencias exactas entre sus resultados, tanto en las estimaciones de componentes de
varianza para los efectos aleatorios, como en los valores de los estadisticos F y probabilidades

paralos efectosfijos, y en las estimaciones de las medias de cuadrados minimos.

Una diferencia importante de destacar se refiere a que, para cada uno de los disefios
experimentales analizados, 10s valores numéricos de los criterios de informacion fueron menores
en el programa estadistico SAS, a su vez, |os valores numéricos de | os criterios de informacién en
R fueron mayores a los de SAS, mientras que JMP presentod valores mayores que R para los

criterios de informacion.

Finalmente, en relacion con la facilidad de uso y presentacion de la salida de resultados,
los programas estadisticos se pueden ordenar, de mayor a menor facilidad de uso y organizacion
en el despliegue del listado de sus resultados en; IMP, SASy R, lo cual debe ser considerado en
relacion a su uso anivel de pregrado.
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6. RESUMEN.

Se llevé a cabo una comparacion de la bondad de gjuste global, por medio de los criterios
de informacién de Akaike y Bayesiano, entre € programa gratuito R de CRAN, utilizando en los
andisis el paquete Imed, y los procedimientos MIXED y Fit Model de los programas comerciales
SASy JMP respectivamente.

Para dicha evaluacién se recurrié a disefios experimentales de uso habitual en ciencias
agropecuarias, los que permitieron evaluar los programas computacionales respecto a factores
fijos y aleatorios, factores de blogueo y covarianza, en un contexto de datos no balanceados. Lo
anterior se realizé mediante la aplicacion de dos variaciones de disefios de parcelas divididas, un
modelo mixto full factorial, y un disefio de una via con covarianza y factor de blogueo. Los datos
utilizados estan disponibles en Internet, y su ubicacion se encuentra debidamente citada, con el

fin defacilitar lareplicacion delos andlisis por parte de los lectores interesados en ello.

Las sintaxis, asi como las salidas para efectos fijos y a eatorios se presentan en tablas, y se
adicionan los resultados de las medias de cuadrados minimos y Criterios de Informacion de

Akaike y Bayesiano.

Sobre la base del trabgjo realizado, una conclusion con implicancias précticas consiste en
la obtencion de resultados similares mediante e software gratuito R, llegando a obtenerse de
manera frecuente coincidencias exactas, tanto en las estimaciones de componentes de varianza,

como en los valores de los estadisticos F y significancias, y en las medias de cuadrados minimos.

Una diferencia importante de destacar se refiere a que, para cada uno de los disefios
experimentales analizados, |0s valores numéricos de |os criterios de informacién fueron menores
en el programa estadistico SAS, a su vez, |os valores numeéricos de | os criterios de informacion en
R fueron mayores a los de SAS, mientras que JMP presento valores mayores que R para los

criterios de informacion.



43

7. SUMMARY.

A comparison was made of the goodness of fit, using the Akaike Information Criteria and
Bayesian Information Criteria, in three statistical analysis computer programs, one free and two
commercia. The free program selected for this work was R, assessed using the Ime4 package,
which is compared with the MIXED and Fit Model procedures from commercia programs SAS
and JMP respectively.

For this assessment was used experimental designs frequently used in agricultural
sciences. The selected designs allowed us to evaluate computational programs for fixed and
random factors, blocking factors and covariance, in a context of unbalanced data sets. This was
done by applying two variations of split plot design, a full factorial mixed model, and an design
of one — way with block and covariance.

The data used are available on the Internet, and are properly cited, to facilitate analysis
replication by the readers interested.

The syntax and outputs are presented in tables, and are added results of the least squares

means and Akaike and Bayesian Information Criterion.

A conclusion with practical implications is to obtain similar results using free R,
comparing with the other softwares. Very often, exact match for variance component estimates or

for fixed effects estimates was reached between softwares, and for the least square means.

A noteworthy difference means that, for each of the experimental designs analyzed, the
numerical values of the information criteria were lower in the SAS statistical program. The
numerical values of the information criteria in R were higher than those of SAS, while IMP

presented higher values than R to the information criterias.
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Anexo 1. Disefio de un factor con covarianza.
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Cuadro 1. Descripcion del problemay sintaxis en PROC MIXED y R.

La variable de respuesta corresponde a la ganancia diaria de peso. El factor comparativo es la

dieta, con cuatro niveles, y se tiene un factor de bloqueo dado por los distintos graneros.

Adicionalmente se tiene una covariable correspondiente al peso inicial de los novillos.

Sintaxis de SAS PROC MIXED

proc ni xed dat a=rcb;

class trt blk;

nodel adg=trt iwt iw*trt /
sol uti on;

random bl k;

| smeans trt;
run;

Sintaxisde R

Imer(adg ~ (trt - L)*iw + (1 | blk),
Dat os)

anova(lnmer(adg ~ (trt - 1)*iw + (1 |
blk), Datos), type="marginal”)

pf (c(31.0372), df 1=3, df 2=16,
| ower . tail =FALSE)

pf (c(10. 7040), df 1=1, df 2=16,
| ower . tail =FALSE)

pf (c(0.9455), df 1=3, df 2=16,
| ower . tail =FALSE)

I sneans(lnmer(adg ~ (trt - 1)*iwt + (1
| blk), Datos), pairwise ~ trt)

Cuadro 2. Estimaciones de componentes de varianzaen PROC MIXED y R.

Estimaciones de SAS PROC MIXED

Cov Parm Eztimate
blk 0.2311
Residual 0.05232

Estimacionesde R

Random effects:

Groups Hame Variance 5td.Dev.
blk {Intercept) 0.231084 0.48071
Residual 0.052322 0.22874
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Cuadro 3. Estimaciones sumas de cuadrados en PROC MIXED y R.

ANOVA SStipo Il de SAS PROC MIXED

Type 3 Tests of Fixed Effects

ANOVA SStipolll deR

fnaly=si=s of Variance Table
Df Sum 5g Mean 5g F wvalue

Num Den g e T g
Effect DF DF F Value i3 Frt 4 §.49537 1.623%92 31.0372
iwt 1 0.5601 0.56005 10.7040
trt 3 16 1.00 0.4189 ErEiiwt 3 0.14282 0.04%47 0.959455
iwt 1 16 3.73 0.0066
iwt*¥trt 3 16 0.35 0.4420
Cuadro 4. Sintaxisen IMPy R.
Sintaxis de IMP Sintaxisde R
Fit Model ( [ mer(adg ~ (trt - 1)*iw + (1 | blk),
Y( radg ),
Effects( :blk & Random :trt, Dat os)
iwt, ctrt o *oriw ), .
Personality( Standard Least anova(lner(adg ~ (trt - 1)*iw + (1 |

Squares ),
Met hod( REML ),
)

blk), Datos), type="marginal”)

pf(c(31.0372), df 1=3, df 2=16,
| ower . tai | =FALSE)
pf (c(10. 7040), df 1=1, df 2=16,
| ower . tail =FALSE)
pf (c(0.9455), df 1=3, df 2=16,
| ower . tai | =FALSE)
I sneans(lnmer(adg ~ (trt - 1)*iwt + (1

| blk), Datos), pairwise ~ trt)




Cuadro 5. Estimaciones de componentes de varianzaen IMPy R.
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Estimaciones de IMP

Estimacionesde R

Random Var Random effects:

Effect Var Ratioc Component Groups Hame Variance 5td.Dev.
blk 4 4165761 0,2310838 blk (Intercept) 0.231084 0.48071
Res=idual 00523218 Re=sidual 0.052322 0.22874

Cuadro 6. Estimaciones sumas de cuadradosen IMPy R.

ANOVA SStipo Il de IMP

ANOVA SStipolll deR

Source HNparm DF DFDen FRatio Prob>F Analy=is of Variance Table

trt 3 3 1571 101855  0,0006* Df Sum S5q Mean 5g F value

iwt 1 1 16,37 05084  0,0070° ECE 4 5.4957 1.623%2 31.0372

it iwt 3 3 16,3 09424 04430 iwt 1 0.5601 0.56005 10.7040
trc:iwt 3 0.1484 0.04947 0.8455

Cuadro 7. Criterio de Informacién de Akaike y Criterio de Informacién Bayesiano en PROC

MIXED, IMPy R.

AICy BIC de SAS PROC MIXED

filC (=maller i= better) 69.1
AICC (smaller is better) 69.7
BIC (=maller i= better) 69.3

AICy BIC de IMP

AlCc
101,6687

BIC
105,0086




AICyBIC deR

ATC BIC
85.12 99.46
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Anexo 2. Diseflo de un factor fijoy un factor aleatorio.

Cuadro 8. Descripcion del problemay sintaxisen PROC MIXED y R.

La variable de respuesta es una calificacion. El efecto de las méquinas es fijo y € de los

operarios aeatorio, siendo lainteraccion entre ambos al eatoria.

Sintaxis de SAS PROC MIXED

proc m xed dat a=machi ne net hod=t ype3;
cl ass machi ne person;
nodel rating = machi ne;
random per son machi ne*person;
| smeans nmchi ne;
run;

Sintaxisde R

| mer(overall _rating ~ machi ne +

(1| errpl oyee) + (1] enpl oyee: nachi ne),

dat a=Dat 0s)

anova(l ner(overall _rating ~ nachine +
(1| errpl oyee) + (1] enpl oyee: nachi ne),
dat a=Dat 0os), type="nmrginal")

pf (c(19.966), df 1=2, df 2=10,
| ower . tail =FALSE)

| sneans(| mer (overall _rating ~ machine
+ (1] enpl oyee) +
(1| erpl oyee: machi ne), dat a=Dat 0s),

pai rwi se ~ machi ne)
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Cuadro 9. Estimaciones de componentes de varianzaen PROC MIXED y R.

Estimaciones de SAS PROC MIXED

Cov Parm Eztimate
person 24 .2571
mach ine*perzon 17.0791
Residual 0.8726

Estimacionesde R

Random effects:

Groups Hame
employee:machine (Intercept) 14.23401 3.7728
enployee (Intercept) 22.45579 4.7388
Residual 0.87087 0.9332

Variance Std.Dev.

i T
ooCr

Cuadro 10. Estimaciones sumas de cuadrados en PROC MIXED y R.

ANOVA SStipo Il de SAS PROC MIXED

ANOVA SStipolll deR

Mum Den Analysis of Variance Table
Effect DF DF F Value Pr > F Df Sum S5qg Mean Sq F value
- i 2 L T7.388 :
e 2 10 16.72 0.0006 machine 2 34 8 I7.3 15.59&66
Cuadro 11. Sintaxisen IMPy R.
Sintaxis de IMP Sintaxisde R
Fit Model ( I mer(overall _rating ~ machi ne +
Y( :overall _rating ), i .
Ef fects( :machine, :enployee & (1l enployee) + (1] enpl oyee: machine),

Random :machine * :enployee & Random
)1
Personality( Standard Least

Squares ),
Met hod( REML ),

)

dat a=Dat 0s)

anova(l ner(overall _rating ~ nachine +
(1| errpl oyee) + (1] enpl oyee: nachi ne),
dat a=Dat 0os), type="nmrginal")
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pf (c(19.966), df 1=2, df 2=10,
| ower . tail =FALSE)
| sneans(l mer (overall _rating ~ machine
+ (1] enpl oyee) +
(1| erpl oyee: machi ne), dat a=Dat 0s),
pai rwi se ~ machi ne)
Cuadro 12. Estimaciones de componentes de varianzaen IMPy R.
Estimaciones de IMP Estimacionesde R
Var Random effects:
Random Effect Var Ratic Component Groups Hame Variance S5td.Dev.
employee 25 785476 22 455765 employee:machine (Intercept) 14.23401 3.7728
machine*employee  16,344588  14,233991 FEplOTEE {InERrcepE) 24008 .70
RESidUEl U.E?UBEE? Eesidual 0.87087 0.9332

Cuadro 13. Estimaciones sumas de cuadradosen IMPy R.

ANOVA SStipo Il de IMP

FRatioc Prob=F
19,9639 0,0003*

DFDen
10,11

Source  Mparm DF
machine 2 2

ANOVA SStipolll deR

Analysis of Variance Table
Df Sum Sg Mean Sg F walue
machine 2 34.776 17.3B8 18.85&&
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Cuadro 14. Criterio de Informacion de Akaike y Criterio de Informacion Bayesiano en PROC

MIXED, IMPy R.

AICy BIC de SAS PROC MIXED

AIC (=maller is better) 188.0
AICC (=smaller is better) 188.7
BIC (=maller is better) 187.4

AICy BIC de IMP

AlCc BIC
198,339 206,7739

AICyBIC deR

AIC BIC
193.9 204.6
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Anexo 3. Diseflo de dosfactores, con e factor principal aleatorioy e factor secundario fijo.

Cuadro 15. Descripcion del problemay sintaxis en PROC MIXED y R.

Se comparan dos tratamientos en cada una de siete granjas, donde los tratamientos son

considerados fijos, mientras | as granjas son consideradas efectos al eatorios.

Sintaxis de SAS PROC MIXED

proc m xed data=farm

class farmrep trt;

nodel y=trt;

randomrep farmrep(farm
farnftrt;

| sneans trt;
run;

Sintaxisde R

lmer(Y ~
trt+(1rep/farmy+(1|farm+(1|jfarmtrt),
dat a=Dat 0s)

anova(l mer(Y ~
trt+(1rep/farmy+(1|farm+(1|jfarmtrt),
dat a=Dat 0s), type="marginal")

pf(c(2.9637), df1l=1, df2=6,
| ower . tai |l =FALSE)

| sneans(l mer(Y ~
trt+(1|rep/farmy+(1|farm+(1|farmtrt),

dat a=Dat 0s), pairwise ~ trt)




Cuadro 16. Estimaciones de componentes de varianza en PROC MIXED y R.

Estimaciones de SAS PROC MIXED

Cov Parm E=stimate

rep 1.5434
farm 7.3813
repl farm) 1.4623
farm*trt 43.3507
Residual 15.2256

Estimacionesde R

Random effects=:

Groups Hame Variance 5td.Dev.
farm:trt (Intercept) 43.3505 &.5841
farm:rep (Intercept) 1.4622 1.2092
farm (Intercept) 7.2818 2.7

rep (Intercept) 1.5434 1.242
Residual 15.225& 32.9020

Cuadro 17. Estimaciones sumas de cuadrados en PROC MIXED y R.

ANOVA SStipo Il de SAS PROC MIXED

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
trt 1 b 2.96 0.1359

ANOVA SStipolll deR

Analysi=s of Variance Table
Df S5um 5g Mean S5qg F wvalue
trt 1 45.124 45.124 2.9&637




Cuadro 18. Sintaxisen IMPy R.
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Sintaxis de IMP

Fit Mdel (
Y( 1y ),
Ef f ect s(
:farm & Random
trt,
ctrt * :farm & Random
crep[:farn] & Random
:rep & Random
)
Personal ity( Standard Least
Squares ),
Met hod( REML ),
);

Sintaxisde R

lmer(Y ~
trt+(1|rep/farmy+(1|farm+(1|farmtrt),
dat a=Dat 0s)

anova(l nmer(Y ~
trt+(1|rep/farm+(1|farm+(1jfarmtrt),
dat a=Dat 0os), type="marginal")

pf(c(2.9637), df1l=1, df2=6,
| ower . tail =FALSE)

I sneans(l mer (Y ~
trt+(1rep/farmy+(1|farm+(1|jfarmtrt),
dat a=Dat 0s), pairwise ~ trt)

Cuadro 19. Estimaciones de componentes de varianzaen IMPy R.

Estimaciones de IMP

Random Var
Effect Var Ratio Component
farm 04847947 73812891

tfffarm  2,8472194 43350676
replfarm]  0,0060417  1,4622046
rep 0,10137  1,5434202
Residual 15,225618

Estimacionesde R

Random effects:
Groups Hame Variance 5td.Dev.

farm:trt (Intercept) 43.3505 &.5841
farm:rep (Intercept) 1.4622 1.2082
farm (Intercept) 7.3818 2.7
rep (Intercept) 1.54349 1.242
Residual 15.2256 3.9020




Cuadro 20. Estimaciones sumas de cuadrados en IMPy R.

ANOVA SStipo Il de IMP

Source HNparm DF DFDen
trt 1 1 hh63

ANOVA SStipolll deR

FRatio Prob>F

29235 01420
Erc 1 45.134 45.124

Analysis of Variance Table
Df Sum S5g Mean S5g F walue

2.9637

Cuadro 21. Criterio de Informacion de Akaike y Criterio de Informacion Bayesiano en PROC

MIXED, IMPy R.

AICy BIC de SAS PROC MIXED

AIC [=maller i=s better) 167.2
AICC (smaller is better) 170.7
BIC (smaller is better) 162.7

AICy BIC de IMP

AlCc BIC
1791874 1811313

AICyBIC deR

ATC BIC
I71.2 178.7
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Anexo 4. Diseflo de parcelas divididas.

Cuadro 22. Descripcion del problemay sintaxis en PROC MIXED y R.

A es €l factor asignado ala parcela principal y corresponde atres niveles deriego, y €l factor B,

asignado alas subparcel as, representa dos variedades de trigo.

Sintaxisde SAS PROC MIXED Sintaxisde R
proc m xed; [ mer (Y ~ Ri ego + Var i edad +
cl ass A B Bl ock; . . .
model Y = A B A*B: Ri ego: Vari edad + (1| bl ock) +
random Bl ock A*BI ock; (1] Ri ego: bl ock), data = Dat o0s)
| smeans A B A*B;
run, anova(lnmer(Y ~ R ego + Variedad +
Ri ego: Vari edad + (1] bl ock) +
(1| Ri ego: bl ock), dat a = Dat o0s),

type="marginal’)

pf (c(4.3987), df 1=2, df 2=6,
| ower . tail =FALSE)

pf (c(17.2661), df 1=1, df 2=8,
| ower . tai | =FALSE)

pf (c(4.1317), df 1=2, df 2=8,
| ower . tai | =FALSE)

I sneans(lnmer(Y ~ Riego + Variedad +
Ri ego: Vari edad + (1] bl ock) +
(1] Ri ego: bl ock), dat a = Dat 0s),
list(poly ~ Ri ego, pai rwi se ~
Vari edad))

I sneans(lnmer(Y ~ Riego + Variedad +
Ri ego: Vari edad + (1] bl ock) +

(1] Ri ego: bl ock), dat a = Dat 0s),
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list(poly ~ Ri ego, pai rwi se ~
Ri ego: Vari edad))
Cuadro 23. Estimaciones de componentes de varianzaen PROC MIXED y R.
Estimaciones de SAS PROC MIXED Estimacionesde R
Cov Parm Estimate Random effects:
Groups Name Variance 5td.Dev.
Block 50.3788 Riego:block (Intercept) 12.9032 3.5821
fA*Block 12.9034
Bes idial E.E9ER block {Intercept) 50.988938 7.1410
Residual 6.6963 2.5877

Cuadro 24. Estimaciones sumas de cuadrados en PROC MIXED y R.

ANOVA SStipo Il de SAS PROC MIXED

Hum Den
Effect DF DF F Yalue Pr: 3 E
A 2 [ 4,53 0.0631
B 1 8 17 .66 0.0030
A*B F 8 4,13 0.0586

ANOVA SStipolll deR

Analysis of Variance Table

Df Sum 5g Mean 5g F value

Riego 2 G58.810 25.455 4.3987
Variedad 1 115.620 115.620 17.26861
Riego:Variedad 2 55.334 27.667 4.1317




Cuadro 25. Sintaxisen IMPy R.
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Sintaxis de IMP

Fit Model (
YO :Y),
Ef fect s(
. Ri ego,
: Var i edad,
:Riego * :Variedad,
:block & Random
:block * :Ri ego & Random
)
Personality( Standard Least
Squares ),
Met hod( REML ),

Sintaxisde R

[ mer (Y ~ Ri ego + Vari edad +
Ri ego: Vari edad + (1] bl ock) +
(1| Ri ego: bl ock), data = Datos)
anova(lnmer(Y ~ R ego + Variedad +
Ri ego: Vari edad + (1] bl ock) +
(1] Ri ego: bl ock), dat a = Dat o0s),
type="marginal’)

pf (c(4.3987), df 1=2, df 2=6,
| ower . tai |l =FALSE)

pf(c(17.2661), df 1=1, df 2=8,
| ower . tai | =FALSE)

pf (c(4.1317), df 1=2, df 2=8,
| ower . tail =FALSE)

| sneans(lmer(Y ~ Riego + Variedad +
Ri ego: Vari edad + (1| bl ock) +
(1| Ri ego: bl ock), dat a = Dat os),
list(poly ~ Ri ego, pai rwi se ~
Vari edad))

I sneans(lnmer(Y ~ Riego + Variedad +
Ri ego: Vari edad + (1] bl ock) +
(1] Ri ego: bl ock), dat a = Dat 0s),
list(poly ~ Ri ego, pai rwi se ~

Ri ego: Vari edad))




Cuadro 26. Estimaciones de componentes de varianzaen IMPy R.
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Estimaciones de IMP

Estimacionesde R

Random Var Random effects:
Effect Var Ratio Component Groups Name Variance 5td.Dev.
block 76151785 50093788 Riego:block (Intercept) 12.8032 3.58%21
block*Riege  1,9269109 12,903244 le(-:k {Intercept) 50.89938 7.1410
Residual 5,5953352 Rezidual 6.6963 2.5877
Cuadro 27. Estimaciones sumas de cuadrados en IMPy R.
ANOVA SStipo Il de IMP ANOVA SStipolll deR
Source Nparm  DF DFDen FRatio ProbsF | Analysis of Variance Table
Riego 2 2 6,148 45326 00617 ) Df Sum 5g H?an 5q F value
Variedad 1 1 8275 174549 0,0029° ﬁle%‘ﬂd 3 : li;-:fg 132'253 1:-?:;;
; : arieda .62 .62 .2
Ripge:Vexipdad 2 S AL Riego:Variedad 2 55.334 27.667 4.1317

Cuadro 28. Criterio de Informacion de Akaike y Criterio de Informacion Bayesiano en PROC

MIXED, IMPy R.

AlICy BIC de SAS PROC MIXED

#IC (=maller i= better)
AICC (smaller is better)
BIC (=maller i= better)

Ca =) LA
=0

AICy BIC de IMP




AlCc BIC
149 6885 146,0618

AICyBICdeR

ATC BIC
127.3 137.56
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Anexo 5. Disefio cross— over.

Cuadro 29. Descripcion del problemay sintaxis en PROC MIXED y R.

72

Se tienen dos tratamientos (A y B) y dos secuencias (AB y BA). Cada uno de los 17 sujetos es

sometido a los tratamientos en dos periodos consecutivos.

Sintaxis de SAS PROC MIXED

PRCC M XED DATA = ast hmg;
CLASS trt sub per seq;
MODEL fev = seq trt per;
RANDOM sub(seq);

LSMEANS seq trt per;

RUN;

Sintaxisde R

Imer(fev ~ seq + trt + per + (1|sub),

dat a=Dat 0s)
anova(lner(fev ~ seq + trt + per
(1| sub), dat a=Dat 0s),

type="nmargi nal ")

pf (c(2. 6347), df 1=1, df 2=15,

| ower . tail =FALSE)

pf (c( 4. 9960), df 1=1, df 2=15,

| ower . tai | =FALSE)

pf (c(1.3734), df 1=1, df 2=15,

| ower . tai | =FALSE)

| sneans(lnmer(fev ~ seq + trt + per
(1| sub), dat a=Dat 0s), list(poly

seq, pairwise ~ trt))

| sneans(lnmer(fev ~ seq + trt + per
(1| sub), dat a=Dat 0s), list(poly
seq, pairwi se ~ per))

+

l

1




Cuadro 30. Estimaciones de componentes de varianza en PROC MIXED y R.
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Estimaciones de SAS PROC MIXED

Cov Parm E=zt imate
subject(=seq) 0.3618
Residual 0.1192

Estimacionesde R

Random effects:

Groups Hame
sub (Intercept) 0.36178
Residual 0.115921

Variance 5td.Dev.
0.60148
0.34527

Cuadro 31. Estimaciones sumas de cuadrados en PROC MIXED y R.

ANOVA SStipo Il de SAS PROC MIXED

ANOVA SStipolll deR

Num Den Analysis of Variance Table
Effect DF DF F Value Pr > F Of Sum Sg Mean Sg F walue
seqg 1 0.31409 0.31409 2.6347
i, : :g E'E‘B' g'g?g trt 1 0.59559 0.53559 4.9960
period i 15 1.37  0.959c per 1 0.16373 0.16373 1.3734
Cuadro 32. Sintaxisen IMPy R.
Sintaxis de IMP Sintaxisde R
Fit Mdel ( Imer(fev ~ seq + trt + per + (1|sub),
Y( ifev ), dat a=Dat 0s)
Ef fects( :seq, :trt, :per, anova(lner(fev ~ seq + trt + per +
:sub[:se & Random ),
[ sed] ) (1] sub), dat a=Dat 0s) ,
Personality( Standard Least type="margi nal ")
Squares ),
pf (c(2. 6347), df 1=1, df 2=15,
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Met hod( REML ),

| ower . tai |l =FALSE)

pf (c(4.9960), df 1=1, df 2=15,
| ower . tail =FALSE)

pf(c(1l.3734), df 1=1, df 2=15,
| ower . tai |l =FALSE)

| sneans(lnmer(fev ~ seq + trt + per +
(1| sub), dat a=Dat 0s), list(poly ~
seq, pairwise ~ trt))

| sneans(lnmer(fev ~ seq + trt + per +
(1] sub), dat a=Dat 0s) , list(poly ~

seq, pairwise ~ per))

Cuadr o 33. Estimaciones de componentes de varianzaen IMPy R.

Estimaciones de IMP

Random Var
Effect Var Ratio Component
sublseq] 3,0347202 03617763
Residual 01192124

Estimacionesde R

Random effects:

Groups Hame Variance 5td.Dev.
sub (Intercept) 0.36178 0.6&60148
Re=sidual 0.11921 0©0.34527

Cuadro 34. Estimaciones sumas de cuadrados en IMPy R.

ANOVA SStipo Ill de IMP

Source MWparm DF DFDen FRatio Prob>=F
5eq 1 1 15 26357 01253
trt 1 1 15 46759  0,0472*
per 1 1 15 1,3734  0,25495

ANOVA SStipolll deR

Analy=si=s of Variance Table
Df Sum 5g Mean S5g F wvalue

segq 1 0.314058 0.31408% 2.6347
trt 1 0.59559 D.58558% 4.59960
per 1 0.16373 0.162373 1.3724
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Cuadro 35. Criterio de Informacion de Akaike y Criterio de Informacion Bayesiano en PROC

MIXED, IMPy R.

AlICy BIC de SAS PROC MIXED

fAlC (=smaller i=s better)
AICC (smaller is better)
BIC (=maller i= better)

64.6
65.1
66.3

AICy BIC de IMP

AlCc BIC
79,8772 8582425

AICyBIC deR

ATC BIC
T2.681 B81.77




Anexo 6. Tablas de datos paralos g emplos sel eccionados.

Cuadro 36. Datos correspondientes a disefio de un factor con blogque y covarianza.

N°|Blogue| Tratamiento| GPD | PI
1| B_1 TO 1,03 338
2| B_1 T 10 1,54 477
3| B_1 T 20 1,82 444
4| B_1 T 30 1,86 | 370
5| B_2 TO 1,31 403
6| B_2 T 10 2.16 | 451
7| B2 T 20 213|450
g| B2 T 30 223 393
9| B_3 TO 1,59 | 394
10| B_3 T 10 253 499
11| B_3 T 20 233 482
12| B_3 T 30 1,8 317
13| B_4 TO 2,09 499
14| B_4 T 10 22 411
15| B_4 T 20 221 391
16| B_4 T 30 282 396
17| B_5 TO 1,66 371
18| B_5 T 10 23 |418
19| B_5 T 20 2.65 | 486
20| B_5 T 30 218 333
21| B_6 TO 1,42 395
22| B_6 T 10 1,93 325
23| B_6 T 20 1,58 316
24| B_6 T 30 1,49 311
o5 B_7 TO 1,41 414
26| B_7 T 10 1,65 313
271 B_7 T 20 1,08 309
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o8| B_7 T 30 1,34 | 323
29| B_8 TO 0,18 | 315
30| B_8 T 10 0,64 | 376
31| B_8 T_20 0,76 | 308
32| B_8 T 30 0,7 439
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Cuadro 37. Datos correspondientes al disefio de un factor fijo y un factor aleatorio.

N°| Maquina| Empleado| Calificacion
1 M 1 E1 52
2| M1 E1

3| M1 E1

41 M 1 E2 51,8
5| M1 E 2 52,8
6| M1 E2

71 M1 E 3 60
8| M1 E 3

9| M1 E 3

10| M 1 E 4 51,1
11| M 1 E 4 52,3
12] M 1 E 4

13| M 1 ES5 50,9
14 M 1 ES5 51,8
15| M 1 ES5 51,4
16| M 1 E 6 46,4
171 M 1 E 6 44,8
18| M 1 E 6 49,2
19 M2 E 1 64
200 M 2 E1

21| M 2 E1

22 M 2 E 2 59,7
23] M 2 E 2 60
24| M 2 E2 59
25| M. 2 E 3 68,6
26| M 2 E 3 65,8
27| M 2 E 3

28 M 2 E 4 63,2
29| M 2 E 4 62,8
30| M2 E 4 62,2
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31| M2 E5 64,8
2| M2 E5 65
33| M2 E5

34| M2 E6 43,7
35| M2 E6 44,2
36| M2 E6 43
37| M3 E1 67,5
38| M 3 E1 67,2
39| M3 E1 66,9
40| M 3 E2 61,5
41| M._3 E2 61,7
42| M3 E2 62,3
43| M. 3 E 3 70,8
44| M 3 E 3 70,6
45| M. 3 E3 71
46| M. 3 E 4 64,1
47| M. 3 E 4 66,2
48| M. 3 E 4 64
49| M. 3 E5 72,1
50| M 3 E5 72
51| M 3 E5 71,1
52| M 3 E 6 62
53| M 3 E6 61,4
54| M 3 E6 60,5
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Cuadro 38. Datos correspondientes al disefio de dos factores, con € factor principal aeatorio y

el factor secundario fijo.

N°| Granja| Repeticion | Tratamiento| Y
1| G1 R 1 T1 49,7
2|1 G1 R1 T2 56,2
3| G1 R 2 T1 41
41 G 1 R 2 T2 52,8
5| G 1 R 3 T1 40,8
6| G 1 R 3 T2 57,4
7| G2 R 1 T1 42,9
8| G2 R 1 T2 55,9
9| G2 R 2 T1 475
10 G 2 R 2 T2 52,6
11| G 3 R 1 T1 41,8
12 G 3 R 1 T2 46,9
13| G 3 R 2 T1 39,2
14| G 3 R 2 T2 33,3
15| G 4 R 1 T1 315
16| G 4 R 1 T2 51,6
17) G 4 R 2 T1 33,5
18| G 4 R 2 T2 54,5
19| G5 R 1 T1 46,8
20| G5 R 1 T2 36,6
21| G 6 R 1 T1 49
22| G 6 R 1 T2 63,9
23| G 7 R 1 T1 43,2
24| G 7 R 1 T2 40,2
25| G 7 R 2 T1 37,8
26| G 7 R 2 T2 31,9




Cuadro 39. Datos correspondientes al disefio de parcelas divididas.

N°|Blogue|Riego|Variedad| Y
1| B1 |R1 V1 56
2| B1 |R1 VvV 2 41
3| B1 |R2 V1 50
4|1 B1 |R2 VvV 2 36
5| B1 |R3 V1 39
6| B1 [R3 V_2 35
71 B2 |R1| V.1 | 30
8| B2 |R1| v2 |25
9| B2 |R2| V.1 | 36
10l B2 | R2 VvV 2 28
11| B2 |R3| Vv.1 | 33
12| B2 | R3 VvV 2 30
13] B3 | R1 V1 32
14 B3 | R 1 VvV 2 24
15| B3 | R2 V1 31
16| B3 | R2 VvV 2 27
171 B3 | R3 V1 15
18| B3 | R3 vV 2 19
19| B4 |[R1| V.1 | 30
20l B4 |R1| Vv2 | 25
21| B4 |R2| V.1 | 35
22 B4 | R2 vV 2 30
23| B4 |R3| V1 17
24| B4 | R 3 V_ 2 18
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Cuadro 40. Datos correspondientes al disefio cross — over.

N°| Secuencia| Sujeto| Tratamiento | Periodo| VAE
1 S1 S1 T1 P1 |1.28
2 S1 S1 T2 P2 |133
3 S1 S 2 T1 P1 1,6
4 S1 S 2 T2 P2 |221
5 S1 S 3 T1 P1 |246
6 S1 S 3 T2 P2 |243
71 S1 S 4 T1 P1 |14
8 S1 S4 T2 P2 |181
9 S1 S5 T1 P1 | 14
10 S1 S5 T2 P2 |085
11| S1 S6 T1 P1 |[112
12 S1 S 6 T2 P2 1,2
13 S1 S7 T1 P1 |09
14 S1 S7 T2 P2 |09
15 S1 S 8 T1 P1 |241
16 S1 S 8 T2 P2 |279
17 S1 S 9 T1 P1

18 S1 S 9 T2 P2

19 S 2 S 10 T2 P1 |306
20 S 2 S 10 T1 P2 (138
21 S 2 S 11 T2 P1 |268
22 S 2 S 11 T1 P2 |21
23 S 2 S 12 T2 P1 | 26
24 S 2 S 12 T1 P2 |232
25 S 2 S 13 T2 P1 |148
26 S 2 S 13 T1 P2 1,3
27 S 2 S 14 T2 P1 |208
28 S 2 S 14 T1 P2 |234
29 S 2 S 15 T2 P1 |272
30 S 2 S 15 T1 P2 |248
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31| S2 |S16 T2 P1 |19
2| s2 |s16 T1 P2 |111
33 s2 |s17 T2 P1 |335
34| s2 |s17 T1 P2 |323
35| s2 |sis T2 P1 |116
36| S2 |sai8 T1 P2 |125

83



Anexo 7. Medias de minimos cuadrados.

Cuadro 41. LS Means para el disefio de un factor con bloque y covarianza.

LS Means IMP LS MeansR LS Means SAS
Tratamiento Tratamiento Tratamiento
Nivel | Least SgMean | Std Error | Least SQMean | Std Error | Least SqMean | Std Error
0 1,3333001 0,18822811 1,333300 0,1882237 1,3333 0,1882
10 1,8869865 0,1953528 1,886987 0,1951599 1,8870 0,1952
20 1,790787 0,18854286 1,790787 0,1885298 1,7908 0,1885
30 1,9183811 0,19962781 1,918380 0,1993459 1,9184 0,1993

Cuadro 42. LS Means para el disefio de un factor fijo y un factor aeatorio.

LS Means IMP LSMeansR LS Means SAS
Maguina Maguina Maguina
Nivel | Least SQMean | Std Error | Least SgMean | Std Error | Least SgMean | Std Error
M1 52,354 2,4906713 52,35400 2,490493 52,3545 2,6416
M2 60,316445 2,4874448 60,31644 2,487285 60,3197 2,6385
M3 66,272222 2,4826077 66,27222 2,482486 66,2722 2,6340

factor secundario fijo.

Cuadro 43. LS Means para € disefio de dos factores, con €l factor principal aleatorioy €

LS Means JMP LSMeansR LS Means SAS
Tratamiento Tratmiento Tratmiento
Nivel |Least SgMean |Std Error | Least SQMean | Std Error | Least S Mean | Std Error
1 42248110 | 3,1399337 42,24815 3,063346 42,2481 3,0634
2 48,053937 | 3,2016616 48,95400 3,094590 48,9539 3,0946




Cuadro 44. LS Means para €l disefio de parcelas divididas.
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LS Means IMP LSMeansR LS Means SAS
Riego Riego Riego
Nivel Least Sg Mean | Std Error | Least SqMean | Std Error | Least SqgMean | Std Error
R 1 31,600238 4,1337127 31,60023 4,129593 31,6002 4,1294
R 2 34,125 4,1001584 34,12500 4,099955 34,1250 4,0997
R 3 25,75 4,1001584 25,75000 4,099955 25,7500 4,0997
Variedad Variedad Variedad
Nivel Least Sg Mean | Std Error | Least SqMean | Std Error | Least SqgMean | Std Error
V1 32,816825 3,8084822 32,81682 3,806374 32,8168 3,8061
V 2 28,166667 3,7923271 28,16667 3,792107 28,1667 3,7918
Riego*Variedad Riego*Variedad Riego*Variedad
Nivel Least Sg Mean | Std Error | Least SqMean | Std Error | Least SqgMean | Std Error
R1V 1 34,450476 4,3305273 34,45046 4,315356 34,4504 4,3151
R1V 2 28,75 4,2009929 28,75000 4,200795 28,7500 4,2006
R2V 1 38 4,2009929 38,00000 4,200795 38,0000 4,2006
R2V 2 30,25 4,2009929 30,25000 4,200795 30,2500 4,2006
R3V 1 26 4,2009929 26,00000 4,200795 26,0000 4,2006
R 3V 2 25,5 4,2009929 25,50000 4,200795 25,5000 4,2006
Cuadro 45. LS Means para el disefio cross— over.
LS Means IMP LSMeansR LS Means SAS
Secuencia Secuencia Secuencia
Nivel | Least SgMean | StdError | Least SgMean | Std Error | Least SgMean | Std Error
1 1,63125 0,22950558 1,631250 0,2294989 1,6312 0,2295
2 2,1433333 0,21637994 2,143333 0,2163737 2,1433 0,2164
Tratamiento Tratamiento Tratamiento
Nivel | Least SgMean | StdError | Least SgMean | Std Error | Least SgMean | Std Error
1 1,7590278 0,16849835 1,759028 0,1684941 1,7590 0,1685
2 2,0155556 0,16849835 2,015556 0,1684941 2,0156 0,1685
Periodo Periodo Periodo
Nivel | Least SgMean | StdError | Least SgMean | Std Error | Least SgMean | Std Error
1 1,9568056 0,16849835 1,956806 0,1684941 1,9568 0,1685
2 1,8177778 0,16849835 1,817778 0,1684941 1,8178 0,1685




