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1. INTRODUCCION.

En la investigacion cientifica, es comin que se formulen hipotesis para luego verificarlas o
rechazarlas directamente, por sus consecuencias. Tal proceso requiere de la coleccion de
observaciones, a través de un patron bien definido, el cual constituye el disefio de un
experimento. Se pueden distinguir dos tipos de experimentos en la investigacion cientifica: los
experimentos absolutos y los comparativos. El primer tipo de experimentos considera la
determinacion de un valor especifico. Los experimentos comparativos, permiten la comparacion
de dos o mas tratamientos, al medir su efecto sobre una determinada caracteristica de la

poblacion.

De acuerdo con Cramer (1960), la estadistica tiene tres funciones fundamentales en el
método cientifico: descripcion, analisis y prediccion. Por descripcion se entiende, el proceso de
reducir una masa de observaciones procedentes de un fendmeno aleatorio, a un conjunto tan
pequefio de valores, como sea posible. El analisis de la informacidn, se refiere a ciertas funciones
de las observaciones, denominadas estadisticos, que permiten describir en forma compacta a una
poblacion, si se cuenta exclusivamente con informacion a partir de una muestra. Se incluyen
también en el andlisis, el establecimiento de criterios de prueba de las hipotesis planteadas por el
investigador. La tercera funcion de la estadistica en el método cientifico, es la prediccion, la cual
es propiamente, el objetivo principal de la aplicacion del método cientifico al estudio de un

fendmeno.

Los tres principios basicos del disefio experimental son la aleatorizacion, la realizacion de
réplicas y la formacion de bloques. Por aleatorizacion se entiende que tanto la asignacion del
material experimental como el orden en que se realizaran las corridas o ensayos individuales del

experimento se determinan al azar. La realizacion de réplicas o repeticion del experimento



béasico, permite al experimentador obtener una estimacién del error experimental y obtener una
estimacion precisa sobre el efecto de un factor en el experimento. La formacion de bloques es una
técnica de disefio que se utiliza para mejorar la precision de las comparaciones que se hacen entre

los factores de interés.

La investigacion en las ciencias agrondmica a favorecido un gran desarrollo de los métodos
analiticos en investigacion, especialmente dado por la particularidad de que los materiales
bioldgicos estudiado por el hecho de permitir un alto grado de intervencion, potenciaron la
investigacion de connotacion experimental con factores controlados, en particular los ensayos
agrondmicos favorecieron el aprendizaje y desarrollo de grandes escuelas de aplicaciones de la
estadistica y disefios experimentales ademas con el avance de la informatica en los programas
computacionales especificos de escuelas de agronomia , se ha podido sistematizas estos métodos,
lo que ha implicado incorporar un nuevo conocimientos sobre la estructura y procesamiento de
datos complementarios a los anteriores conocimientos de analisis e interpretacion tradicionales
como es el caso de la herramienta estadistica Mstat- C, desarrollado por el Departamento de
Ciencias de Cultivos y Suelos de la universidad Estatal de Michigan de los Estados Unidos a
cargo por el Dr. Russel Freed profesor de este departamento. Donde estas herramientas se
difundieron y apoyaron el desarrollo de un gran namero de profesionales agrénomos en el

mundo.

Debido estas implicancias el presente estudio se plantea las siguientes hipdtesis de trabajo:

No existen diferencias estadisticamente significativas entre las varianzas de los errores
experimentales residuales globales del analisis de varianza del disefio experimental de un factor

de los programas MSTAT-C versién 3 y JMP version 8.



No existen diferencias estadisticamente significativas entre las varianzas de los errores
experimentales residuales globales del anélisis de varianza de los disefios experimentales de dos
factores de los programas MSTAT-C version 3 y JMP version 8.

No existen diferencias estadisticamente significativas entre las varianzas de los errores
experimentales residuales globales del andlisis de varianza de los disefios experimentales de tres
factores de los programas MSTAT-C version 3 y JMP version 8.

Por lo sefialado anteriormente, el objetivo general de este trabajo es: Sistematizar en dos
programas computacionales estadisticos operados mediante interfaces de opciones que no
requieren de programacion de lenguajes de sintaxis, uno gratuito denominado MSTAT-C version
3.0 y uno comercial denominado JMP version 8, el desarrollo completo de los procedimientos
computacionales correspondientes a los disefios experimentales aplicados con frecuencia en las
ciencias agropecuarias, abarcando desde la tabulacion de los datos hasta los analisis de varianza

de los mismos.

De acuerdo al objetivo general, se plantean los siguientes objetivos especificos:

Aplicar el analisis de varianza de los disefios experimentales en el programa computacional
gratuito de analisis estadistico MSTAT-C version 3 para obtener valores de resultados para

emplearlos como valores de referencia.

Aplicar el andlisis de varianza de los disefios experimentales en el programa JMP version

8.0 para obtener valores de resultados para emplearlos como valores de comparacion.



Realizar la comparacion del error experimental residual de los modelos de analisis de
varianza de los disefios experimentales obtenidos mediante los programas computacionales de

analisis estadisticos MSTAT-C version 3 y JMP version 8.



2. REVISION BIBLIGRAFICA

2.1 Tipos de razonamientos.

Segun Little y Hills (1989), en primer lugar existe el tipo de problema en el cual se nos da
algln principio o conjunto de principios generales y se nos pide que determinemos qué sucedera
bajo un conjunto especifico de condiciones. El tipo de razonamiento empleado, de lo general a lo

particular, recibe el nombre de razonamiento deductivo.

En cambio el método inductivo es una aproximacion a la realidad en la cual el
investigador establece una serie de argumentos que van de aspectos particulares a las

generalizaciones, se sustenta en la compilacion de evidencia empirica (Avila, 2006).

2.2 Principios del disefio de experimentos

El disefiar estadisticamente un experimento, corresponde a una prueba o una serie de
pruebas, en bldsqueda de caracterizar variables explicativas o factores X; de mayor influencia en
un ensayo de interés, evaluado a través de varias variables respuesta tal que, si deliberada o
sistematicamente se introducen cambios controlados en algunas de las variables explicativas del
proceso, siempre sea posible observar o cuantificar los cambios que éstos generan en las variables
respuesta buscando adicionalmente, minimizar el efecto de las variables no controlables
(covariables), procurando con ello estabilizar y minimizar la variabilidad de las respuestas (Avila,
2006).

El disefio experimental que propone Avila (2006), debe cumplir las siguientes fases:

Caracterizacion de un proceso. La determinacion de los rangos de los factores controlables

de mayor influencia en las variables respuesta que minimizan el efecto de las variables no



controlables (factores o covariables); Depuracién y optimizacion de un proceso ya caracterizado.
Se hallan los niveles de los factores estudiados que proporcionan la respuesta Optima a la
solucion del proceso caracterizado en la fase anterior.

2.2.1 Caracteristicas del método cientifico. EIl método cientifico se define como una aplicacién
de la légica y la objetividad para el entendimiento de los fenémenos naturales. Es fundamental el
estudio de lo que ya se comprende; a partir de esto se formulan las hipotesis, poniéndolas a
prueba partiendo por lo general de situaciones experimentales, siendo esto clave de todo el
proceso ya que cualquier inquietud donde sus respuestas no pueden obtenerse a partir de la
investigacion no puede aceptarse como parte del método cientifico (Little y Hills, 1998).

El método cientifico es de naturaleza circulante. De acuerdo con Kempthorne (1952), la
primera etapa es la observacion fendmeno en estudio, donde se colectan elementos basicos en
términos abstractos para establecer bases l0gicas de una teoria, siendo ésta la segunda etapa del
método. En la tercera etapa, se lleva a cabo el desarrollo propiamente dicho de esta teoria, de tal
forma que en la cuarta etapa se puede llegar a la prediccidn de eventos futuros. Finalizando este
ciclo, el proceso vuelve a repetirse, buscando siempre una mayor precision en la etapa de la

prediccion.

En este sentido, la estadistica juega un papel importante en la fundamentacién del método
cientifico, donde de acuerdo con Cramer (1960), tiene tres funciones fundamentales que son la

descripcion, el analisis y la prediccion.

Se deben destacar dos aspectos esenciales en el método cientifico que implican una
naturaleza interactiva para la experimentacion préactica, tales como la realizacion de un examen
critico de resultados experimentales previos basados en el conocimiento corriente, con el fin de

formular nuevas hipotesis para ser probadas por medio de la experimentacion, y el disefio de



experimentos recomendados por el estudio experimental del problema con el propésito de
proveer mayor informacion para posibles soluciones (Avila, 2006).

Segun Box (1957) ha establecido cuatro etapas basicas, estas son las conjeturas, donde las
investigaciones experimentales de resultados iniciales son tenidas en cuenta para plantear nuevas
hipotesis a ser probadas, el disefio del experimento donde algunas formas para probar una nueva
hip6tesis son desarrolladas, el desarrollo del experimento y el analisis, donde los datos
experimentales son cuidadosamente examinados para determinar que evidencia tienen en relacion
con la hipotesis de estudio, alcanzado la ultima etapa, el ciclo comienza nuevamente con la
formulacion de nuevas hipotesis, donde conceptos originales son modificados y un mejor

entendimiento del problema y sus posibles soluciones lentamente van evolucionando.

El propdsito del analisis es proveer una explicacion razonable a la evidencia experimental,
para determinar cudles hipotesis estdn en contradiccion con la evidencia, para proveer
estimaciones de parametros poblacionales, para indicar el nivel de confianza que puede asignarse
a cualquier conclusion alcanzada y estimular el proceso de conjetura por parte del
experimentador. Esto no podra ser realizado a menos que un disefio de experimentos valido haya
sido usado (Avila, 2006).

2.2.2 Tipos de experimentos Las relaciones causales entre variables pueden establecerse con
una metodologia experimental o no experimental. La primera se desarrolla en las ciencias
fisicas 0 quimicas, puesto que existe un conocimiento de los fendmenos que permite demostrar
que toda variacion en la variable causa produce un cambio en la variable efecto y cuando no
existe la experimentacion y de lo uUnico que se dispone es de informacion estadistica
desarrollamos estudios no experimentales, en el cual las relaciones causales se inducen a partir
de las relaciones estadisticas observadas entre las variables, y la variacion entre variables se

mide, como es sabido, con la covarianza o la correlacion (Mateos, 2009).



Anscombe (1947) clasifico los experimentos en dos tipos: Experimento absoluto cuyo el
interés principal es la estimacion y las propiedades fisicas de la poblacion a ser estudiada. Estas
se esperan que sean constantes, de aca el término absoluto. Aqui el propésito es incrementar el
conocimiento cientifico. En estos experimentos un factor singular es estudiado frecuentemente

para examinar un nimero reducido de tratamientos posibles o niveles de un factor.

El segundo tipo es el experimento comparativo. Frecuentemente cuando se estudia un
grupo de tratamientos, los resultados absolutos varian erraticamente mientras que los resultados
relativos permanecen razonablemente estables. En tales situaciones es posible establecer, que en
circunstancias similares se espera que ciertos tratamientos sean sustancialmente mejores que
otros, aunque los resultados de un solo tratamiento no pueden ser establecidos exactamente. En
tales campos de la experimentacion, los experimentos tienden a ser comparativos y tienen un

interés secundario dado por los resultados absolutos.

Brownlee (1957) clasifica estos experimentos como ciencias aplicadas. Los experimentos
comparativos son basicamente experimentos en los cuales los tratamientos se comparan por sus
efectos medios sobre una variable respuesta con el objeto principal de determinar cuél de ellos es
“mejor” en algun sentido. La principal caracteristica de este tipo de experimentacion es que todos
los tratamientos de interés estan incluidos en el experimento. Es insuficiente solamente establecer
en forma simple “comparar estos tratamientos"”. Esta especificacion define la poblacion a la cual
las conclusiones seran aplicadas, determina los factores, tratamientos y sus niveles, especifica las
variables respuesta a ser medidas y establece las diferencias criticas a ser detectadas. Sin estas

especificaciones, ningn experimento podréa ser disefiado adecuadamente (Avila, 2006).

Como lo fundamental en la decision sobre las hipétesis son los experimentos planeados, es
necesario que se tenga en cuenta que al finalizar el experimento las conclusiones se formulan
sobre un nimero preestablecido de tratamientos, el modelo se llama modelo de efectos fijos y en
este caso la inferencia se hace sobre los efectos medios de los tratamientos. Si los tratamientos

del experimento son una muestra aleatoria de una poblacién de tratamientos, es decir, las



conclusiones se formulan sobre un nimero mayor de tratamientos a los usados en el experimento,
el modelo se llama modelo de efectos aleatorios y en este caso la inferencia se hace sobre las
varianzas de los tratamientos. Si en la conduccion del experimento se combinan los modelos

anteriores el modelo se denomina modelo de efectos mixtos (Avila, 2006).

2.2.3 Unidades experimentales y muéstrales. Avila(2006) propone que la unidad experimental
(U.E) son los elementos sobre los cuales se hacen las mediciones y a los cuales un tratamiento
puede ser asignado independientemente se denomina unidad experimental (UE) y al conjunto de
unidades experimentales se les denomina material experimental. Cada unidad experimental
contiene una 0 mas unidades muéstrales en las cuales las condiciones experimentales planeadas
previamente se realizan, las unidades experimentales deben estar en capacidad de recibir

diferentes tratamientos, la conduccion del experimento existen dos grupos de variables.

Las variables respuestas que proporcionan las mediciones del experimento, las cuales
varian debido a la diversidad presente entre las unidades experimentales y las variables
explicativas que incluyen en las respuestas y que se denominan factores. Entre estos existen los
denominados factores de clasificacion que segun sus valores definen los niveles de clasificacion
sobre los cuales se hace la inferencia. Por su naturaleza las unidades muéstrales de la misma
unidad experimental deben recibir el mismo tratamiento, consecuentemente la asignacion del

tratamiento a estas unidades muéstrales no es independiente (Avila, 2006).

Esta distincién es importante dado que para hacer inferencia sobre los efectos del
tratamiento, se requiere tener un conocimiento de la estimacién de la variabilidad inherente al
material experimental, esta variabilidad es conocida como el error experimental. Esta estimacion
es dada por la variacion entre unidades idénticamente tratadas las cuales inicialmente pudieron
haber sido tratadas de manera distinta. Solo la unidad experimental considerada como un todo
satisface este requisito. La variacion entre las unidades experimentales provee una estimacién del

error experimental. En general, la variacién entre unidades muéstrales dentro de las unidades
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experimentales es un valor muy pequefio al calcular los errores de estimacion de los efectos del
tratamiento (Avila, 2006).

2.2.4 Fuentes de variacion. Segun Avila (2006), Los tratamientos se asignan a las unidades
experimentales para determinar si tienen un efecto sobre la respuesta de interés. Cualquier efecto
podra resultar en diferencias sistematicas de respuesta entre unidades experimentales. Seria obvio
que para detectar estas diferencias, las unidades experimentales deberan ser lo méas homogéneas
posibles; esto es, que la variacion entre unidades experimentales uniformemente tratadas va a ser
menor en relacion con las diferencias de tratamiento. Si esto no ocurre, la variacion de las
unidades experimentales pueden resultar en un “fracaso” para encontrar diferencias de

tratamientos; los cuales van a ser importantes para la investigacion.

Desafortunadamente, las unidades experimentales generalmente no serian homogéneas
porque, ellas poseen diferentes propiedades fisicas inherentes para una 0 mas caracteristicas.
Frecuentemente detras del control del experimentador, estos factores inherentes causan
diferencias sistematicas entre las unidades experimentales creando fuentes de variacion no
deseadas. Estas fuentes son de escaso interés practico y no estan relacionadas con el estudio. Por
esta razon, se conocen como “fuentes extrafias de variacion”. No es necesariamente cierta que
todas estas fuentes de variacion sean conocidas por el experimentador. Sabemos que estos
factores pueden ser usados para clasica las unidades experimentales en subgrupos mas
homogéneos, aunque también son conocidos como factores de clasificacion, hasta tanto ellos
sean de interés para el experimentador. Mientras el error experimental es una variacion aleatoria,

no toda variacion aleatoria es error experimental.

Avila (2006) expone, que la variacion entre unidades muéstrales dentro de las unidades
experimentales es también una variacion aleatoria, pero, no debe darsele mucho valor al juzgar
los efectos de los tratamientos. Los tratamientos son parte de la estructura de la unidad
experimental y hay una diferencia béasica entre la clasificacion y los factores de tratamiento. Los

factores de clasificacion son propiedades inherentes a la unidad experimental y solo raramente
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pueden ser cambiados por el experimentador, cada combinacion especifica de niveles de factores
se denomina tratamiento. El concepto de tratamiento implica que cualquier unidad experimental
estd en capacidad de recibir cualquier tratamiento y la asignacion de tratamientos a la unidad

experimental esta bajo el control del experimentador.

2.2.5 Control de la variacién del no tratamiento. Para hacer valida la comparacion entre
tratamientos, se deben separar los efectos de fuentes extrafias de variacién de los efectos de
tratamientos y de la estimacion del error experimental. Si esto no se puede hacer, se obtendran

estimaciones sesgadas tanto de las diferencias de tratamientos como del error experimental.

Lo que se necesita son métodos a través de los cuales la variacion debida a fuentes distintas
a los tratamientos sea controlada, de tal forma que los efectos de tratamiento puedan ser
estimados en forma segura y adecuada. Los métodos que hacen esta distincion, estan

referenciados en forma conjunta como control del error (Avila, 2006).

El objetivo principal de estos métodos, es obtener un estimador insesgado del error
experimental resultante de mejorar la precision asociada con la estimacion de diferencias de

tratamiento. Estos métodos pueden ser técnicos (experimentales) o estadisticos.

2.2.6 Replicacion. Avila (2006) lo define como el proceso de repetir en condiciones similares el
experimento para cada tratamiento se denomina replicacion. Cuando el namero de replicaciones
es igual para todos los tratamientos el disefio se denomina balanceado, en caso contrario se dice
que es desbalanceado. Un nimero adecuado de replicaciones permite al experimentador obtener

una estimacion del error experimental.

La comparacién entre disefios balanceados y desbalanceados corresponde a que:
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En los disefios equilibrados: el promedio marginales utilizados para probar los efectos
principales, Cada media es ponderada por igual porque los tamafios de muestra son iguales, SS de
los efectos se suman al total de modelo y minimos cuadrados iguales "en bruto" significa

Cuando los disefios no estan equilibradas: necesidad de decidir si se debe usar medias no
ponderadas, a pesar de las diferencias de tamafio de la muestra, SS de los efectos no se suman,
medias de cuadrados minimos no significa grupo de iguales, problemas de estimacion de errores
estandar y dos anteriores efectos se vuelven mucho mas importantes con el aumento de

desequilibrio.

La replicacion es la asignacion del mismo tratamiento a mas unidades experimentales, o sea
que hace referencia al nimero de unidades experimentales de cada tratamiento, no al nimero de
observaciones. El propdsito de la réplica es proveer una estimacion del error experimental. Se
obtiene de comparar unidades experimentales tratadas igual pero que antes del experimento
tenian la oportunidad de ser tratadas de manera diferente. Las multiples mediciones tomadas en
una unidad experimental no satisfacen esta definicion, dado que esto no es replicacion; las
repeticiones reducen la variacion asociada con mediciones y/o errores muéstrales, pero no

proveen ninguna informacion relacionada con los errores experimentales.

Ademas de proveer una estimacion de error experimental, las replicaciones aportan la
precision del experimento al reducir el error estdndar asociado con la comparacion de
tratamientos. Esto se desprende del hecho que la varianza de la media disminuye inversamente
proporcional a la raiz cuadrada del nimero de replicas. Esto provee una forma para controlar el

tamafo de la varianza del error.

A pesar de que el incremento en el nimero de replicaciones da precision a las estimaciones,
éstas no se pueden incrementar indefinidamente. Un punto para su disminucion se alcanza
cuando el incremento en los costos de la experimentacion no es compensado con una reduccién

en la varianza. Cuando el namero de replicas se torna demasiado grande, y las diferencias entre
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tratamientos detectadas son demasiado pequefias, la importancia préctica que resulta es una
pérdida de recursos valiosos.

Las replicaciones también proveen formas para incrementar el rango de las condiciones
estudiadas en el experimento. No hay requisitos para que las replicaciones sean adyacentes en
tiempo o espacio, dado que cuando se usan conjuntamente con el control local se puede

investigar un mejor rango de condiciones experimentadas.

2.2.7. Aleatorizacion. La aleatorizacién es fundamental para que el disefio de un experimento sea
valido. Es el procedimiento que permite que cada unidad experimental tenga iguales condiciones

para recibir cualquier tratamiento.

Esto no significa que el experimentador podria escribir como quiera la identificacion de
tratamientos (nombres o simbolos) en el orden que se le ocurra. La aleatorizacion es un proceso
fisico que asegura que cada tratamiento tenga igual probabilidad de ser asignado a cualquier
unidad experimental. Este es el punto en el cual, el procedimiento experimental con las leyes de

azar son explicitamente introducidas.

De acuerdo con Brownlee (1957) una de las principales contribuciones que el estadistico

puede hacer es insistir en la aleatorizacion del experimento.

La aleatorizacién es necesaria ya que provee las bases para obtener un test valido de
significancia al destruir cualquier sistema de correlacion que pueda existir entre las unidades
experimentales. Un supuesto valido que resalta el analisis de varianza es que los errores
experimentales son independientes. Es bien sabido que los errores asociados con las unidades
experimentales adyacentes en tiempo y/o espacio estan correlacionados. Una correlacion positiva
entre las unidades experimentales va a tener una mayor varianza del tratamiento que si las
observaciones fueran independientes. Consecuentemente la probabilidad del error tipo | serad

mayor que el valor preestablecido.
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Con una correlacion negativa, los efectos son opuestos a aquellos con una correlacion
positiva. Con la asignacién de tratamientos al azar con las unidades experimentales, posiblemente
sujetas a las restricciones, el efecto de la correlacion se disminuye entre las unidades
experimentales. La aleatorizacion no hace que los errores sean independientes pero asegura que,
en promedio, las correlaciones sean cero. Como resultado, los datos pueden ser analizados si el

supuesto de independencia de los errores es verdadero.

Una segunda funcion de la aleatorizacion es la de proveer medios para evitar sesgos en la
estimacion del error experimental y los efectos de tratamiento. La estimacién del error
experimental se obtiene comparando las unidades experimentales tratadas de manera similar.
Para que esta estimacion sea valida, es necesario garantizar que las unidades experimentales
tratadas de manera similar no sean diferenciables de manera relevante de las unidades
experimentales tratadas de manera distinta. La forma de asegurar que la estimacion del error sea

valida se obtiene realizando una asignacion aleatoria de los tratamientos.

La aleatorizacion también provee estimaciones insesgadas de los efectos de tratamiento al
controlar los efectos de fuentes de variacion desconocidas. Esto provee la seguridad de haber
asignado adecuadamente estas fuentes de variacion, las cuales deben cefiirse a normas donde el
experimentador no tiene ni el tiempo ni el conocimiento para investigar, pero que de otra forma,
podrian conducir a conclusiones erradas. Esta es la unica forma de asegurar que la comparacion
entre tratamientos no sean sesgadas por un tratamiento que fue asignado de manera premeditada,
para hacer “mejores” o “peores” algunas unidades experimentales. La aleatorizacion rompera
cualquier patrén asociado con factores desconocidos de tal forma que ningun tratamiento sera
favorecido frente a los demas. La aleatorizacién nunca elimina la variacion causada por factores
extrafios desconocidos, pero distribuye sus efectos en promedio, equitativamente sobre todos esos

factores extrafos.

2.2.8. Clasificacion de los disefios. El disefio de un experimento depende solamente de los

supuestos relacionados con las propiedades de las unidades experimentales; esencialmente tales
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caracteristicas, determinan las restricciones que deben ser colocadas al aleatorizar los
tratamientos a las unidades experimentales, las cuales a su vez determinan el tipo de disefio

experimental, los cuales pueden ser clasificados como: sistematicos y al azar.

Los disefios sistematicos poseen un patron regular para la asignacion de tratamientos a las

unidades experimentales. Las razones dadas para usar un disefio sistematico frecuentemente son:

i. Simplicidad, siendo extremadamente sencillo de aplicar.
ii. Provee muestreo adecuado del material experimental.
iii. Lleva a “colocaciones inteligentes” u ordenamiento natural de los tratamientos, por
ejemplo, las variedades pueden ser ordenadas en orden de madurez.
iv. La aleatorizacion no es necesaria, dada que la heterogeneidad de las unidades

experimentales por si solas aleatorizan los efectos de tratamientos.

Las desventajas de los disefios sistematicos son:

i. El arreglo de los tratamientos, puede combinarse con un patron en variaciones no
controladas que producen errores sistematicos en la estimacién de los efectos de los

tratamientos.

Al seleccionar un disefio, se deberéa elegir el mas simple posible que satisfaga los requisitos
del experimento elegido. Si ningun disefio conocido esta disponible para el analisis, este debera
ser construido. Hay investigadores que piensan que la eleccion del disefio y/o tratamientos
experimentales deberan ser limitados para aquellos que aparecen publicados en la literatura
especializada, de esta forma se forza innecesariamente al experimentador a modificar el
experimento y ajustarlo al disefio conocido. Aun cuando un disefio estandar haya sido usado para
determinar si los objetivos del experimento han sido logrados, siempre se hace necesario la

verificacion y su analisis estadistico.
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2.2.9. Estrategia de disefio. La estrategia experimental depende del tiempo para realizar el
experimento, el costo de la experimentacion y la cantidad de variaciébn en el material

experimental.

El hecho de que no haya una Unica estrategia de experimentacion, puede ser ilustrada por la
comparacion entre los experimentos agricolas y los industriales. En general, los experimentos

agricolas:

a) requieren un tiempo mas largo, frecuentemente meses, y en algunos casos se extienden

hasta afios, cuando se relacionan con cultivos perennes.

b), por ejemplo. Usualmente presentan una mayor variabilidad entre las unidades
experimentales. Es casi imposible alterar o modificar estos experimentos una vez han
comenzado. Consecuentemente, el campo de la experimentacion agricola debe estar auto-
contenido, y asi frecuentemente involucran disefios mas amplios, comprensivos y complejos, de

tal manera se puede obtener mucha informacién de cada experimento.

Por el otro lado, la mayoria de experimentos industriales satisfacen que: (a) la capacidad
para realizar experimentos pueden ser muy rapidos, el tiempo de intervalo puede ser solo uno o
unos pocos dias inclusive horas, y (b) la variacion natural entre las unidades experimentales es

generalmente muy pequefia.

Mas aun la mayoria de la experimentacién se hace secuencialmente, dado que los
resultados estan disponibles para su analisis antes de terminar el experimento. Como resultado,
hay una gran flexibilidad. Como cada observacion o grupo de observaciones estan disponibles, la
situacion puede ser revisada antes de comenzar un proximo grupo de ensayos. Con base en los
resultados, una decision como “que hacer luego” permite hacer ajustes respectivos en el disefio de
experimentos. Consecuentemente, se puede usar secuencias de experimentos mas pequefios, y

simples, esta es una ventaja.
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2.2.9.1. Disefio de tratamientos. Los tratamientos son seleccionados segln alguna estructura, en
particular una estructura factorial, la cual se refiere al disefio de los tratamientos. Estos se
seleccionan de acuerdo a las metas 6 intereses de la investigacion, el material experimental y los
factores disponibles. La escogencia de los tratamientos estard enmarcada dentro de un apropiado
disefio que controle el error. Dentro de la estructura factorial de tratamientos se conocen dos

clases. Las estructuras factoriales simétricas y las estructuras factoriales asimétricas.

Cuando se desea reducir el tamafio del experimento considerado por motivos muchas veces
de tiempo y costos, se trabaja con un disefio de tratamientos factorial fraccionado. De acuerdo
con Hinkelmann y Kempthorne (1994), los anteriores resultados se pueden resumir en el

cuadrol.

Tipo de factorial

Simétrico
Asimétrico

Fraccién (Simétrica)

Fraccién (Asimétrico)

Num. de factores
K

key + Ky + -+ ko
K

ky + ko 4 4 ko

Num. de niveles
S

S t+s,++ s,

Sit+s,++ s,

Num. de tratamiento

Cuadro 1, Resumen de los diferentes disefos de tratamientos.

2.2.9.2. Disefio de muestreo. Segun Hinkelmann y Kempthorne (1994) lo méas importante de un
disefio de control del error con submuestreo es la separacion del error experimental y el error
observacional (o de muestreo), 0 mas precisamente, la separacion de la varianza del error
experimental y el observacional.

La nocion de submuestreo puede obviamente ser extendida a mas de un nivel, por ejemplo,
para cada unidad experimental se puede tener algunas unidades muéstrales y luego para cada

unidad muestral se pueden tener algunas unida des observacionales.
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2.3. Modelo lineal

2.3.1. Modelo lineal. Es un modelo matematico en donde la relacién principal entre los términos
que lo componen se da basicamente mediante sumas y restas (Verduzco, 2009).

2.3.2. Modelo no lineal. Es un modelo matematico en donde la relacién principal entre los

términos que lo componen se da basicamente mediante multiplicaciones, divisiones y potencias.

Los modelos matematicos empleados para representar algunos métodos estadisticos (como
en los disefios experimentales) son modelos estadisticos de tipo lineal, ya que la relacion

principal entre los términos que lo componen se da mediante sumas Yy restas (Verduzco, 2009).

2.3.3. Error experimental. Segun Avila (2006), para unidades experimentales que han recibido
el mismo tratamiento, constituye las diferencias que se presentan entre cada uno de los valores
obtenidos en la variable respuesta y la media del tratamiento. Estas diferencias son de naturaleza
aleatoria y se desconocen las causas que las originan. Es un error estadistico, lo que significa que

es un producto de una variacién incontrolable y generalmente inevitable.

Normalmente, s6lo una pequefia parte del error experimental puede ser atribuido a errores
en la medicion. Efectos importantes pueden quedar ocultos total o parcialmente por el error
experimental y a la inversa, a causa del error experimental el investigador puede equivocarse y

creer en la influencia de efectos que no existen (Verduzco, 2009).
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En el modelo lineal, el error experimental es representado mediante el término de error
aleatorio, ya que ambos términos, en el desarrollo de los siguientes temas, seran equivalentes.
Es importante hacer notar que todos los valores que se obtengan para una variable respuesta seran
determinados en parte por el término de error aleatorio; no es posible que los datos
experimentales se sustraigan del efecto del término de error aleatorio (error experimental). La
importancia principal de este término se da cuando se supone un valor tal que determina en
mayor medida la magnitud de la variable respuesta, ya que asi no sera posible detectar diferencias
entre tratamientos. Se espera que el valor del término de error deba ser muy semejante para cada
uno de los datos de la variable respuesta en el experimento, por lo que se supone que tienen una
distribucién Normal con media cero y varianza o°, y son independientes entre si, es decir, eii~NI
(0, %) (Verduzco, 2009).

2.3.4. Modelo lineal general. Verduzco (2009) propone, que el modelo lineal general para los

disefios experimentales puede ser escrito como muestra la siguiente formula:

Yij=p+ ot ej
Donde,
Yij = Valor de la variable respueta.
Wi = Efecto medio general
w;i = Efectos a considerar en el disefio experiment al.

ejj = Termino del error aleatorio.
Formula 1, Modelo lineal general.

Los subindices para la variable respuesta (YY) y el término del error aleatorio (e) dependeran

del nimero de efectos a considerar en el disefio experimental () y del nimero de repeticiones.
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2.3.5. Sumas de cuadrados. En esta seccion se lleva a cabo el desarrollo de cada una de las
sumas de cuadrados presentadas siguiendo la logica del procedimiento GLM del paquete
estadistico SAS (2001).

El procedimiento GLM, genera la base de las funciones estimables usando cada fila no nula
linealmente independiente de (X'X) — (X‘X) para representar L, la forma general de las
funciones estimables involucra todos los pardmetros del modelo y a cada fila no nula, linealmente
independiente de (X*X) — (X*X), le asocia un simbolo L. EI nimero de simbolos libres en L
representa el rango maximo asociado a la matriz disefio del modelo de interés. Cada suma de
cuadrados tiene caracteristicas estadisticas, condiciones de uso y manejo de acuerdo al modelo
lineal planteado, segln la naturaleza de los datos, a partir de lo cual se generan las diferentes

sumas de cuadrados.

2.3.5.1. Sumas de cuadrados tipo I. Las sumas de cuadrados Tipo | miden la reduccion en la

sumas de cuadrados del error, cuando se les adicionan nuevos parametros al modelo.

Estas sumas de cuadrados son particularmente Utiles en regresion lineal maltiple, modelos
polinémicos, disefios anidados en ciertas pruebas que involucran homogeneidad de coeficientes
de regresion, como también suministran informacion acerca del efecto de la carencia de balance

(multicolinealidad).
2.3.5.2. Sumas de cuadrados tipo Il. Corresponden a la reduccion en las sumas de cuadrados
del error obtenida al adicionar un término después que todos los demas han sido adicionados al

modelo; excepto términos que contengan el efecto a probar.

Como la contenencia entre efectos es un concepto muy importante, se hace necesaria la

siguiente definicion.

Dados los efectos E; y E,, entonces E; esta contenido en E, si:
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i. Ambos efectos involucran el mismo nimero de variables continuas y si el nimero es positivo

entonces los nombres de las variables coinciden.

ii. Si E, tiene mas variables que E; y si E; tiene variables, todas las de E; estan en E2.

2.3.5.3. Sumas de cuadrados tipo Ill. El andlisis tipo Il estd asociado con las sumas de
cuadrados parciales, llamado andlisis completo de minimos cuadrados, el cual equivale al analisis

de medias cuadraticas de Yates.

Se aplica principalmente cuando se requiere comparar efectos principales; ain en presencia
de interaccion. Cada efecto es ajustado por los demas, lo que implica que si el modelo contiene

solo efectos principales, entonces el analisis tipo Il es igual al analisis tipo I11.

2.3.5.4. Sumas de cuadrados tipo IV. Se conocen con el nombre de sumas de cuadrados

parciales, originalmente fueron disefiadas para arreglos donde haya presencia de celdas vacias.

En el caso que no haya celdas vacias las sumas de cuadrados tipo 111 y IV coinciden.
En la construccion simplemente se considera un conjunto de datos donde no ocurran celdas
vacias. Si existen celdas vacias, las sumas de cuadrados tipo IV pueden no ser Gnicas, pues van a

depender de la ubicacion de los datos en las celdas.

2.3.6. Hipdtesis a probar. Seglun lo publicado por Verduzco (2009), bajo los supuestos
mencionados es posible realizar pruebas de hipétesis acerca de los efectos de los términos del
modelo lineal en un disefio experimental especifico. Con excepcion del efecto medio general (p),
los demas términos en un modelo lineal especifico reciben la denominacién de fuentes de
variacion. En los disefios experimentales se prueban diferentes pares de hipétesis, dependiendo

del nimero de fuentes de variacion a analizar. La hip6tesis nula (Ho) siempre postula la igualdad
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entre los diferentes niveles de una fuente de variacion, mientras que la hipétesis alternativa (H,)
siempre postula que al menos uno de los niveles de la fuente de variacion produce un efecto
diferente. Es importante mencionar que, en cualquier disefio experimental, para el término de
error aleatorio no se realizan pruebas de hipétesis, sino que se constituye en un elemento basico

para probar las hip6tesis de las fuentes de variacion restantes.

2.3.8. Analisis de varianza. Segun Verduzco (2009), en un disefio experimental la técnica
estadistica que se emplea para contrastar las hipétesis derivadas del modelo lineal es el anélisis de
varianza. Para un experimento especifico el analisis de varianza determina, con un alto grado de
confiabilidad, si la diferencia entre los valores que toma la variable respuesta se debe realmente
al efecto de alguna de las fuentes de variacion involucradas o a efectos aleatorios (determinados
por el azar). El analisis de varianza es el estadistico de prueba para el contraste de hipotesis

acerca de las fuentes de variacion en un disefio experimental.

Cuadro 2, Analisis de varianza para el modelo Y; = p +ei. Ho: P= o VS Ha: u#uo

(FV) (G.L) (S.C) (CM) (Fear) (Frav)
Media () 1 t(Y — Fﬂjj ty —u0j)2 Y —:;.{0]2 F(vy,vs)
1 5
& Er_,l"i"'._— 1
Error t-1 Z(yi — = —%52
Total T Z(yi — Ho)?

Cuadro 3. Anélisis de varianza para el modelo Y; = p +ej. Ho: u=0vs Hy: pn#0

F.V. G.L. S.C. C.M. Fcal Ftab
Media (p) 1 tX? tX? 2§ F,(v1,13)
52
Error t-1 Y . ILG—X)?
2B -1 =

Total t 4
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3. MATERIALES Y METODOS

3.1 Materiales.

Los datos empleados en los andlisis corresponden a referencias de articulos cientificos

publicados, los cuales se obtuvieron de la siguiente forma.

Los datos disefio de una via o factor fueron obtenidos de un capitulo individual de la guia
del usuario 9.2 del manual de SAS Institute Inc. (2008), pagina 697, en el cual los investigadores
estan interesados en saber si tres tratamientos tienen efectos diferentes sobre el rendimiento en un

cultivo en particular.

Para el caso de disefios de dos factores los datos utilizados fueron obtenidos de la tercera
edicién del libro Applied Linear Statistical Models (1990), de los autores Neter, Wasserman y
Kutner, pagina 941, cuyo experimento examina los efectos de la codeina y la acupuntura en el

dolor dental post-operatorio en los varones.

Y para los disefios de tres factores se utilizo un estudio cuyo objetivo era determinar los
efectos de la corriente eléctrica en el mdsculo denervado, extraido de pagina 176 del libro de

Cochran y Cox Experimental Designs (1957).

Se seleccionaron dentro de 35 paquetes de diferente disefio a 14 disefios experimentales,
utilizados usualmente en investigacion en ciencias agronomicas, a partir del programa Mstat-C
(1993) desde la base de datos que incorpora este programa de analisis estadistico, el cual fue

desarrollado por el Departamento de Ciencias de Cultivos y Suelos, de de la Universidad Estatal
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de Michigan en Estados Unidos Estados a cargo de Dr. Russel Freed, profesor y director de dicho
establecimiento. Ademas se extrajo el modelo de la tabla de ANOVA a cada unos de los disefios

seleccionados.

Se utilizaron dos programas computacionales de andlisis estadisticos en la comparacion de
los resultados de cada uno de los disefios experimentales, uno gratuito operado por medio de una
interface DOS denominado MSTAT-C version 3.0 y otro comercial operado mediante Windows
denominado JMP 8.

3.2 Métodos.

En relacion a los métodos, se debe mencionar que el MSTAT-C solamente es capaz de
analizar disefios experimentales con factores fijos e igual niumero de repeticiones en las
categorias de los factores principales y sus respectivas interacciones (disefios balanceados)

obteniendo como resultado solo las sumas de cuadrados secuenciales o de tipo I.

A diferencia de lo anterior, el programa JMP 8 es capaz de analizar disefios experimentales
con factores fijos y aleatorios (modelos mixtos) con igual o diferente nimero de repeticiones en
las categorias de los factores principales y sus respectivas interacciones (disefios balanceados y
no balanceados) obteniendo como resultado las sumas de cuadrados tipo Il y también las sumas

de cuadrados secuenciales o de tipo I.

Por lo tanto, para obtener la coincidencia de los resultados de los analisis de varianza entre
los dos programas computacionales se deben calcular las sumas de cuadrados secuenciales o de
tipo 1, a su vez, para obtener la equivalencia de los cuantiles de razon de F y su significancia, en
el programa JMP 8 se deben procesar los modelos con los errores experimentales como factores

aleatorios o también denominados random.
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4. PRESENTACION Y DISCUSION DE RESULTADOS.

Esta seccion esta enfocada al desarrollo de algunos de los disefios mas habituales usados en
inferencia estadistica en el area agropecuaria, los disefios fueron extraidos del programa
estadistico MSTAT-C (1993), ademés de la construccion del los disefios en el programa
estadistico JMP.

4.1 Disefio de un factor en bloques completos al azar (One Factor Randomized Complete
Block Design).

4.1.1. Planteamiento del problema: Este ejemplo ilustra el uso de PROC ANOVA en el analisis
de un disefio de bloques completos al azar. Los investigadores estan interesados en saber si tres
tratamientos tienen efectos diferentes sobre el rendimiento en un cultivo en particular. Ellos creen
que las unidades experimentales no son homogéneas. Por lo tanto, un factor de blogueo, se indica
que permite a las unidades experimentales a ser homogéneos dentro de cada bloque. Los tres

tratamientos son distribuidos aleatoriamente dentro de cada bloque.

Dado que los datos para el analisis estan en equilibrio, puede utilizar el PROC ANOVA
para ejecutar el analisis. EI modelo solicita un analisis para cada una de la variable dependiente
RENDIMIENTO.

La variable continuas respuesta es RENDIMIENTO (Y _Rndto) y los factores comparativos
independientes corresponden a las variables del BLOQUE (Bloq) y el TRATAMIENTO
(A _Factor) son las variables de clasificacion, cabe destacar que el bloque puede corresponder a

la repeticion.
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4.1.2. Sintaxis JIMP 8 del modelo estadistico.

Fit Model(
Y(:Y_Rndto ),
Effects( :Blog & Random, :A_Factor),
Personality( "Standard Least Squares" ),
Method( REML )

4.1.3. Tabla de ANOVA tedrica. En la cuadro 4 aparece la tabla de ANOVA teorica para un
disefio de un factor en bloques completos al azar.

Cuadro 4. Tabla de ANOVA tedrica bloques completos al azar.

Fuente de Variacién Grados de Libertad
Replication r-1
A a-1
Error residual (a-1)*(r-1)

4.1.4. Tabla de resultados. En el cuadro 5, muestra la tabla Andlisis de la varianza del programa
MSTAT-C que servira de verificacion de los resultados obtenidos en el programa JMP para el

disefio de bloques completos al azar.

Cuadro 5. Tabla de ANOVA MSTAT-C bloques completos al azar.

K Source Degrees of | Sum of Mean F Prob
Value Freedom | Squares | Square | Value

1 Replication 2 354.667 | 177.333 | 4.7080 | 0.0889

2 Factor A 2 892.667 | 446.333 | 11.8496 | 0.0209

-3 Error 4 150.667 | 37.667
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Para realizar el andlisis, una vez abierto el archivo en JMP 8, se debe ir a la séptima opcion
de izquierda a derecha del menu principal denominada “Analyze”, ubicada en la parte superior
del programa o presionar Alt+A, e ingresar en la cuarta opcion “Fit Model”, una vez abierta esta

opcion se debe ingresar las variable como lo muestra figura 1.

¥ = Model Specification |
— Select Columns

— Pick Role Variable Personality: | Standard Least Squares
ik.Blog Y Y_Rndto Emphasis: Effect Leverage poy
ik ~_Factor optiona
LAY Rndto Method: REML (Recommen ded)

Weight optional nume
&]l Unbounded Variance Components
Freg | opt [ Estimate Only Variance Components
By [opt Help Run Model
Recall
— Censtruct Model Effects
Add Blog& Random
A_Factor

Degree

Attributes =

Transform =

O no intercept

Figura 1. Fit Model blogues completos al azar.

En el cuadro 6, se muestra las pruebas de los efectos la variable de respuesta Rendimiento
analisis realizado en el programa JMP 8.

Cuadro 6. Pruebas de efectos bloques completos al azar.

Source | Nparm | DF | Sum of Squares | Mean of Squares| F Ratio Prob > F
blog 2 2 354,666667 177,333334 4,7079646 | 0,08889523
A 2 2 892,666667 446,333334 | 11,8495575|0,02085394
Error 4 4 150,666667 37,6666668 | 0,03234149

4.1.5. Interpretacion de resultados. Para el rendimiento, los efectos del tratamiento son

importantes (F=11,85, p=0,0209) al 95% de confiabilidad.

En general, la utilidad de blogueo debe ser determinado antes del analisis.
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4.2. Disefo de dos factores Completamente Aleatorizado o Factorial AXB completamente al
azar (Two Factor Completely Randomized Design).

4.2.1. Planteamiento del problema. En este ejemplo se utiliza para el analisis el disefio de
completamente al azar con dos factores de tratamiento con una estructura factorial. Los datos, de
Neter, Wasserman y Kutner (1990, p. 941), son de un experimento que examina los efectos de la
CODEINA y la ACUPUNTURA en el dolor dental post-operatorio en los varones. Ambos

factores tienen dos niveles de tratamiento.

Los niveles de la codeina son una capsula de la codeina o una capsula de azlcar. Los
niveles de la acupuntura son dos los puntos de acupuntura inactivos o dos puntos de acupuntura

activa (ver anexo 2).

La variable continua ALIVIO es la puntuacion de alivio del dolor (a mayor puntuacion,
mayor alivio) corresponde a la variable de respuesta, los factores comparativos independientes
CODEINA y la ACUPUNTURA representan los niveles de los dos factores de tratamiento.

4.2.2. Sintaxis JIMP 8 del modelo estadistico.

Fit Model(
Y(:Y_Alivio),
Effects( :A_Codeina, :B_Acupuntura, :A_Codeina * :B_Acupuntura ),
Personality( "Standard Least Squares" )

);

4.2.3. Tabla de ANOVA teorica. En la cuadro 7, aparece la tabla de ANOVA teérica para

Disefio de dos factores Completamente Aleatorizado.



Cuadro 7. Tabla de ANOVA tedrica dos factores Completamente Aleatorizado.

Fuente de Variacion

Grados de Libertad

A
B
A*B
Error residual

a-1
b-1
(a-1)*(b-1)
a*b*(r-1)

4.2.4. Tabla de resultados. El cuadro 8, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que es usada

como referencia de comprobacién de los resultados de JMP 8.

Cuadro 8. Tabla de ANOVA MSTAT-C dos factores Completamente Aleatorizado.

K Source Degrees of | Sum of Mean E Value Prob
Value Freedom Squares | Square

2 Factor A 1 2.311 2.311 | 10.9640 | 0.0026

4 Factor B 1 3.380 3.380 | 16.0339 | 0.0004

6 AB 1 0.045 0.045 0.2135

-7 Error 28 5.903 0.211

Para efectuar el analisis, una vez abierto el archivo en JMP 8, se debe ir a la séptima
opcidn de izquierda a derecha del mena principal denominada “Analyze”, ubicada en la parte
superior del programa o Alt + A, e ingresar en la cuarta opcion “Fit Model”, una vez abierta esta

opcion se debe ingresar las variable como muestra la figura 2.

|~ Model Specification

Select Columns Fick Role variables R — lity: | Standard Least Squares -

b blog_MivelDolor : W ll v_alivio Ermphasis: |Effect Leverage -
k.~ _Codeina : opbional
whB_Acupuntura g
4T
Meight | | cptions! normesic { Help ] l Fun Model ]
&J optional numeric m
By cptional Remowve
Construct Model Effects
Add A_Codeina
B_Acupuntura
Cross A_Codeina*B_Acupuntura
Mest
Macros ~
Deare
Aftribut =)
Transform =



Figura 2. Fit Model dos factores Completamente Aleatorizado.

Cuadro 9. Pruebas de efectos dos factores Completamente Aleatorizado.
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Source Nparm DF SSCl]JL:gI‘C(JEfS g/lqel?:rg: F Ratio Prob > F
A 1 1 2,31125 | 2,3112500 | 10,9639983 |0,00256595
B 1 1 3,38000 | 3,3800000 | 16,0338839 |0,00041546
A*B 1 1 0,04500 | 0,0450000 | 0,21346887 |0,64763199
Error 28 5,90250 |0,21080357

4.2.5. Interpretacion de resultados. El cuadro 9, muestra la interaccion entre la CODEINA 'y la
ACUPUNTURA no es significativa a nivel del 95% (p=0,6476).

El nivel de significacion de esta prueba debe ser determinado antes del analisis. Los
principales efectos de ambos factores de tratamiento son muy importantes con un error del 5%,
obteniendo para la codeina una significancia de 0,0026 y para la acupuntura una significancia de
0,0004.

4.3. Disefio dos factores en bloques al azar, Two Factor Randomized Complete Block

Design.

4.3.1. Planteamiento del problema. En este ejemplo se utiliza para el analisis de las
declaraciones de un bloque al azar con dos factores de tratamiento que ocurre en una estructura
factorial. Los datos, de Neter, Wasserman y Kutner (1990, p. 941), son de un experimento que
examina los efectos de la codeina y la acupuntura en el dolor dental post-operatorio en los
varones. Ambos factores tienen dos niveles de tratamiento. Los niveles de la codeina son una
capsula de la codeina o una capsula de azucar. Los niveles de la acupuntura son dos los puntos
de acupuntura inactivos o dos puntos de acupuntura activa. Existen cuatro combinaciones de

tratamientos diferentes debido a la estructura factorial.
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Los 32 sujetos son asignados a ocho bloques de cuatro temas cada uno basado en una
evaluacion de la tolerancia al dolor. La variable de ALIVIO es la puntuacion de alivio del dolor
(a mayor puntuacion, mayor alivio) corresponde a la variable de respuesta. La CODEINAy la
ACUPUNTURA representan los niveles de los dos factores de tratamiento. La variable NIVEL
DE DOLOR es la variable de bloqueo.

4.3.2. Sintaxis JIMP 8 del modelo estadistico.

Fit Model(

Y(:Y_Alivio),

Effects(:blog_NivelDolor & Random,
:A_Codeina,
:B_Acupuntura,
:A_Codeina * :B_Acupuntura

), Personality( "Standard Least Squares™ ),

Method( REML )

4.3.3. Tabla de ANOVA teorica. En la cuadro 10, aparece la tabla de ANOVA tedrica para un

Disefio dos factores en bloques al azar.

Cuadro 10. Tabla de ANOVA teorica blogues al azar.

Fuente de Variacion

Grados de Libertad

Replication
A
B
A*B
Error residual

r-1

a-1

b-1
(a-1)*(b-1)
(a-1)*(r-1)
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4.3.4. Tabla de resultados. El cuadro 11, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que es
usada como referencia de comprobacién de los resultados de JMP.

Cuadro 11. Tabla de ANOVA MSTATC bloques al azar.

K Degrees of | Sum of Mean

Value Source Freedom Squares | Square FValue | Prob
1 Replication 7 5.599 0.800 55.2963 | 0.0000
2 Factor A 1 2.311 2.311 | 159.7901 | 0.0000
4 Factor B 1 3.380 3.380 | 233.6790 | 0.0000
6 AB 1 0.045 0.045 3.11110 | 0.0923
-7 Error 21 0.304 0.014

Para efectuar el analisis, una vez abierto el archivo en JMP 8, se debe ir a la séptima
opcion de izquierda a derecha del menu principal denominada “Analyze”, ubicada en la parte
superior del programa o Alt + A, e ingresar en la cuarta opcion “Fit Model”, una vez abierta esta

opcion se debe ingresar las variables (ver figura 3).

La figura 3 muestra ventana de “Fit Model” y como deben quedar introducidos los factores

en el cuadro ““Construct Model Effects™.

~ Model Specification

Select Columns Pick Role Variables

B v _Alivio

aptional

T

nnnnnn lity: | Standard Least Squares

ik blog_rivelDolor
ml.~_cCodeina
hB_Acupuntura

Emphasis: | Minimal Report -

Method REML {Recommen ded)

Ll _alivio s
[Lwveiahe ] [entional numeric ¥ Unbounded Variance Gormponents
Freg optionsl numeri i Estimate Only Variance Components
By optiong Help Run kodel
Recall
Rernove

Construct Model Effects
~ Ada | [ploa_NivelDolara Random
£_Codsina
Crass B_pcupuntura

A_Codeina*B_Acupuntura

Degres
Aftributes =
Transform =

Mo Intercept

Figura 3. Fit Model blogues al azar JMP 8.



Cuadro 12. Pruebas de efectos dos bloques al azar JMP 8.
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Sum of
Source Nparm | DF Squares | Mean Square| F Ratio Prob > F
Bloq 7 7 5,59875 0,79982143 |55,2962963 | 4,130E-12
A 1 1 2,31125 2,31125000 |159,790123| 2,770E-11
B 1 1 3,38000 3,38000000 |233,679012| 7,470E-13
A*B 1 1 0,04500 0,04500000 |3,11111111|0,09230449
Error 21 0,30375 0,01446429

4.3.5. Interpretacion de resultados.

La interaccion entre la codeina y la acupuntura no es significativa al nivel del 95%. El
nivel de significacion de esta prueba debe ser determinado antes del analisis. Los principales

efectos de ambos factores de tratamiento son muy importantes.

4.4. Diseiio Completamente Aleatorizado para el factor A, El factor B es el de parcela

dividida o parcelas dividida completamente al azar (Completely Randomized Design for
Factor A, Factor B is a Split Plot).

4.4.1. Planteamiento del problema. En este ejemplo se utiliza para el analisis de Parcelas
Divididas completamente al azar con dos factores de tratamiento que ocurre en una estructura
factorial. Los datos, de Neter, Wasserman y Kutner (1990, p. 941), son de un experimento que
examina los efectos de la codeina y la acupuntura en el dolor dental post-operatorio en los

varones. Ambos factores tienen dos niveles de tratamiento.

Los niveles de la codeina son una capsula de la codeina o una capsula de azlcar. Los
niveles de la acupuntura son dos los puntos de acupuntura inactivos o dos puntos de acupuntura
activa. Existen cuatro combinaciones de tratamientos diferentes debido a la estructura factorial.

Los 32 sujetos son asignados a ocho repeticiones (ver anexo 2).
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La variable de ALIVIO es la puntuacion de alivio del dolor (a mayor puntuacién, mayor
alivio) corresponde a la variable de respuesta, los factores comparativos independientes
corresponden a la CODEINA y la ACUPUNTURA representan los niveles de los dos factores de
tratamiento y ocho repeticiones.

4.4.2. Sintaxis IMP 8 del modelo estadistico.

Fit Model(
Y(:Y_Alivio),
Effects(
:A_Codeina,
‘REP[:A_Codeina] & Random,
:B_Acupuntura,
:A_Codeina * :B_Acupuntura
),
Personality( "Standard Least Squares" ),
Method( REML )

);

4.4.3. Tabla de ANOVA tedrica. En la figura cuadro 13, aparece la tabla de ANOVA tedrica

para un Disefio parcelas divididas completamente al azar.

Cuadro 13. Tabla de ANOVA teorica parcelas dividida completamente al azar.

Fuente de Variacién | Grados de Libertad
A a-1
Error a*(r-1)
B b-1
A*B (a-1)*(b-1)
Error Residual a*(r-1)*(b-1)
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4.4.4. Tabla de resultados. En el cuadro 14, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que es

usada como referencia de comprobacién de los resultados de JMP.

Cuadro 14. Tabla de ANOVA MSTATC parcelas dividida completamente al azar.

K Source Degrees of Sum of Mean EvValue | Prob
Value Freedom Squares | Square

2 Factor A 1 2.311 2.311 5.7194 0.0314

-3 Error 14 5.658 0.404

4 Factor B 1 3.380 3.380 | 193.1428 | 0.0001

6 AB 1 0.045 0.045 25714 0.1311

-7 Error 14 0.245 0.018

Para efectuar el analisis, una vez abierto el archivo en JMP 8,

se debe ir a la séptima

opcion de izquierda a derecha del menu principal denominada “Analyze”, ubicada en la parte

superior del programa o Alt + A, e ingresar en la cuarta opcion “Fit Model”, una vez abierta esta

opcion se debe ingresar las variables de respuesta tal como lo muéstrala figura 4 a continuacion.

La figura 4 muestra ventana de “Fit Model” y como deben quedar introducidos los factores

en el cuadro ““Construct Model Effects™.

Select Caolumns
il.REP
whablog_MivelDolor
i _Codeina
l.B_Acupuntura
Ll _alivio

™ Model Specification

Fick Role wariables

i ll v Alivio

optional

Wfeight optiona!l nurneric
Freq aptional numeric

]

By ophional

Construct Model Effects

Al

o2

A_Codeina

Personality: | Standard Least Squares
Emphasis: Effect Leverage -

Method: REML (Recommended) s«

| Unbounded variance Components
Estimate Only “Yariance Components

[ Hen | [ Run Madel

Recall

Rermowe

REP[A_Codeinal& Random
Cross B_Acupuntura

— A _Codeina*B_Acupuntura

Mo Intercept

Figura 4. Fit Model parcelas dividida completamente al azar.
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Cuadro 15. Pruebas de efectos parcelas dividida completamente al azar.

Source Nparm| DF |DFDen| F Ratio | Prob>F
A 1 1 14 5,7194 0,0314*
B 1 1 14 193,1429 | <,0001*
A*B 1 1 14 2,5714 0,1311

4.4.5. Interpretacion de resultados. En el cuadro 15, muestra la interaccion entre la CODEINA
y la ACUPUNTURA no es significativa a nivel del 95% (p=0,1311).

El nivel de significancia de esta prueba debe ser determinado antes del anélisis. Los
factores de tratamiento CODEINA y ACUPUNTURA son muy importantes (p=0,0314 y
p<0,0001, repectivamente), a nivel de 95% de confianza.

4.5. Parcelas Dividida en Bloque completos al azar, Disefio de bloques completos al azar
para el factor A, B con el factor de parcela dividida en A (Randomized Complete Block
Design for Factor A, with Factor B a Split Plot on A).

4.5.1. Planteamiento del problema. En este ejemplo se utiliza para el analisis de Parcelas
Dividida en Bloque completos al azar con dos factores de tratamiento que ocurre en una
estructura factorial. Los datos, de Neter, Wasserman y Kutner (1990, p. 941), son de un
experimento que examina los efectos de la codeina y la acupuntura en el dolor dental post-

operatorio en los varones. Ambos factores tienen dos niveles de tratamiento.

Los niveles de la codeina son una capsula de la codeina o una capsula de azlcar. Los
niveles de la acupuntura son dos los puntos de acupuntura inactivos o dos puntos de acupuntura

activa. Existen cinco combinaciones de tratamientos diferentes debido a la estructura factorial.

Los 32 sujetos son asignados a ocho blogues de cuatro temas cada uno basado en una

evaluacion de la tolerancia al dolor y de ocho repeticiones (ver anexo 2).



4.5.2. Sintaxis JIMP 8 del modelo estadistico.

Fit Model(
Y(:Y_Alivio),
Effects(
:blog_NivelDolor & Random,
:A_Codeina,
‘REP[:A_Codeina] & Random,

),

Personality( "Standard Least Squares" ),
Method( REML )

);

:B_Acupuntura,
:A_Codeina * :B_Acupuntura

37

4.5.3. Tabla de ANOVA tedrica. En la figura cuadro 16, aparece la tabla de ANOVA tedrica

para un disefio de Parcelas Dividida en Blogue completos al azar.

Cuadro 16. Tabla de ANOVA tedrica Parcelas Dividida en Bloque completos al azar.

Fuente de Variacion

Grados de Libertad

Replication
A
Error
B
A*B
Error residual

r-1

a-1
(r-1) *(a-1)

b-1
(a-1)*(b-1)
a*(r-1)*(b-1)

4.5.4. Tabla de resultados. El cuadro 17, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que es

usada como referencia de comprobacién de los resultados de JMP.
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Cuadro 17. Tabla de ANOVA MSTATC Parcelas Dividida en Bloque completos al azar

K Source Degrees of Sum of Mean EValue | Prob

Value Freedom Squares | Square

1 Replication 7 5.599 0.800 | 95.29790 | 0.0000

2 Factor A 1 2.311 2.311 | 275.3830 | 0.0000
-3 Error 7 0.059 0.008

4 Factor B 1 3.380 3.380 | 193.1428 | 0.0000

6 AB 1 0.045 0.045 | 2.571400 | 0.1311
-7 Error 14 0.245 0.018

Para efectuar el analisis, una vez abierto el archivo en JMP 8, se debe ir a la séptima
opcion de izquierda a derecha del menu principal denominada “Analyze”, ubicada en la parte
superior del programa o Alt + A, e ingresar en la cuarta opcion “Fit Model”, una vez abierta esta

opcion se deben ingresar las variables tal como se muestra en la figura 5.

La figura 5 muestra ventana de “Fit Model” y como deben quedar introducidos los factores

en el cuadro ““Construct Model Effects.
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Belec Columms (Pliel: (Rele Yerlsiles Personality: | Standard Least Squares |

il REP v Y _Alivio
— Emphasis: [Minimal Report ~
th blog_NivelDolor optionaf
wh2_Codeina tethod: REML (Recommendead)
whB_pcupuntura -
Al _alivia |—|\'\"E'5'ht optional numeric 7] Unbounded Variance Compaonents
Freq | [optionar numeric Estimate Only Variance Gomponents
By optional [ Hep | Rur Model
Recall
Remove

Consiruct Model Effects
Add blog_MivelDolor& Random
err— | = 00 8INa
ros REP[A_Codeinal& Random
B_Acupuntura

s
Mest A_Codeina™B_Acupuntura

Macros ~

Degree
Aftributes =
Transform =

Mo Intercept

Figura 5. Fit Model Parcelas Dividida en Blogue completos al azar.



Cuadro 18. Pruebas de efectos Parcelas Dividida en Bloque completos al azar.

Source Nparm | DF | DFDen | FRatio | Prob>F
A 1 1 7 275,3830 | <,0001*
B 1 1 14 193,1429 | <,0001*
A*B 1 1 14 2,571400 0,1311
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4.5.5. Interpretacion de resultados. En el Cuadro 18, muestra la interaccion entre la CODEINA
y la ACUPUNTURA no es significativa a nivel del 95% (p=0,1311). El nivel de significancia de
esta prueba debe ser determinado antes del analisis. Los factores de tratamiento CODEINA y

ACUPUNTURA son muy importantes (p<0,0001, para cada caso), a nivel de 95% de confianza.

4.6. Disefio de dos Factores completetamente al azar con parcelas Bloque Franja o Franjas
Divididas en Bloques completos al azar (Two Factor Randomized Complete Block Design

using Strip Plots).

4.6.1. Planteamiento del problema. En este ejemplo se utiliza para el analisis de franjas
divididas en bloques completos al azar. Los datos, de Neter, Wasserman y Kutner (1990, p. 941),
son de un experimento que examina los efectos de la codeina y la acupuntura en el dolor dental
post-operatorio en los varones. Ambos factores tienen dos niveles de tratamiento. Los niveles de

la codeina son una capsula de la codeina o una capsula de azlcar.

Los niveles de la acupuntura son dos los puntos de acupuntura inactivos o dos puntos de
acupuntura activa. Existen seis combinaciones de tratamientos diferentes debido a la estructura

factorial.

Los 32 sujetos son asignados a ocho blogues de cuatro temas cada uno basado en una

evaluacion de la tolerancia al dolor y de ocho repeticiones (ver anexo 2).
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4.6.2. Sintaxis JIMP 8 del modelo estadistico.

Fit Model(

Y(:Y_Alivio),

Effects(
:blog_NivelDolor & Random,
:A_Codeina,
‘REP[:A_Codeina] & Random,
:B_Acupuntura,
‘REP[:B_Acupuntura] & Random,
:A_Codeina * :B_Acupuntura

),

Personality( "Standard Least Squares" ),

Method( REML )

);

4.6.3. Tabla de ANOVA tedrica. En la figura cuadro 19, aparece la tabla de ANOVA tedrica

para un disefio de Franjas Divididas en Blogues completos al azar.

Cuadro 19. Tabla de ANOVA teorica Franjas Divididas en Bloques completos al azar.

Fuente de Variacion Grados de Libertad
Replication r-1
Horizontal Factor A a-1
Error (a) (r-1)*(a-1)
Vertical Factor B b-1
Error (b) (r-1)*(b-1)
A*B (a-1)*(b-1)
Error (¢) (r-D*(a-1)*(b-1)

4.6.4. Tabla de resultados. El cuadro 20, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que es

usada como referencia de comprobacién de los resultados de JMP.
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Cuadro 20. Tabla de ANOVA MSTATC franjas divididas en bloques completos al azar.

K Source Degrees of | Sum of | Mean EvValue | Prob
Value Freedom | Squares | Square

1 Replication 7 5.599 0.800 | 95.2979 | 0.0000
2 Horizontal Factor A 1 2.311 2.311 | 275.3830 | 0.0000
-3 Error (a) 7 0.059 0.008

4 Vertical Factor B 1 3.380 3.380 | 182.0000 | 0.0000
-5 | Error (b) 7 0.130 0.019

6 AB 1 0.045 0.045 | 2.5714 | 0.1419
-7 Error 7 0.115 0.016

Para efectuar el analisis, una vez abierto el archivo en JMP 8, se debe ir a la séptima
opcion de izquierda a derecha del menu principal denominada “Analyze”, ubicada en la parte
superior del programa o Alt + A, e ingresar en la cuarta opcion “Fit Model”, una vez abierta esta

opcion se debe ingresar las variables como muestra la figura 6.

La figura 6 muestra ventana de “Fit Model” y como deben quedar introducidos los factores

en el cuadro ““Construct Model Effects™.
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Freq Ctional nurmeric Estimate Only Variance Gomponents
By cptionar Help Run Model
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Remove

Construct Model Effects

blog_MivelDoloré Randam
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REP[4_Codeinalé& Random
B_Acupuntura

E T
Mest REP[B_Acupuntural& Randarm
Dedaree

Attributes =
Transfarm =
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o
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Figura 6. Fit Model franjas divididas en bloques completos al azar.



42

Cuadro 21. Pruebas de efectos franjas divididas en bloques completos al azar.

Source Nparm | DF |DFDen| F Ratio |Prob>F
A 1 1 7 275,3830 | <,0001*
B 1 1 7 182,0000 | <,0001*
A*B 1 1 7 2,7391 | 0,1419

4.6.5. Interpretacion de resultados. El cuadro 21, muestrala interaccion entre la CODEINA Yy la
ACUPUNTURA no es significativa a nivel del 95% (p=0,1419). El nivel de significancia de esta
prueba debe ser determinado antes del analisis. Los factores de tratamiento CODEINA y
ACUPUNTURA son muy importantes (p<0,0001, para cada caso), a nivel de 95% de confianza.

4.7. Disefio Completamente Aleatorizado con tres factores( Three Factor Completely

Randomized Design).

4.7.1. Planteamiento del problema. En este ejemplo se utiliza datos de Cochran y Cox (1957, p.

176) para ilustrar el analisis de un disefio de tres vias factorial (ver anexo 3).

El objeto del estudio es determinar los efectos de la corriente eléctrica en el musculo

denervado. Las variables son las siguientes:
Rep: numero de la repeticion, 1 o 2; Tiempo: longitud de tiempo que la corriente se aplica
al musculo, que van desde 1 hasta 4; Corriente: nivel de corriente eléctrica aplicada; Numero:

namero de tratamientos por dia, que van desde uno hasta tres.

4.7.2. Sintaxis IMP 8 del modelo estadistico.



Fit Model(
Y(:Y_PesoMdasculo ),

Effects(
A _Tiempo,

),

Personality( "Standard Least Squares" )

);

:B_Corriente,

:C_Numero,

:A_Tiempo * :B_Corriente,
:A_Tiempo * :C_Numero,

:B_Corriente * :C_Numero,

A _Tiempo * :B_Corriente * :C_Numero

43

4.7.3. Tabla de ANOVA tedrica. En la figura cuadro 22, aparece la tabla de ANOVA tedrica

para un disefio completamente aleatorizado de los tres factores

Cuadro 22. Tabla de ANOVA tedrica disefio completamente aleatorizado de los tres factores

Fuente de Variacion

Grados de Libertad

A

B
A*B

C
A*C
B*C

A*B*C
Error Residual

a-1

b-1
(a-1)*(b-1)

c-1
(a-1)*(c-1)
(b-1)*(c-1)

(a-1)*(b-1)*(c-1)

a*b*c*(r-1)

4.7.4. Tabla de resultados. El cuadro 23, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que es

usada como referencia de comprobacién de los resultados de JMP.
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Cuadro 23. Tabla de ANOVA MSTATC completamente aleatorizado de los tres factores.

K Source Degrees of | Sum of Mean F Prob
Value Freedom | Squares | Square | Value

2 Factor A 3 223.115 74.372 | 0.9383 | 0.4295
4 Factor B 3 2145.448 | 715.149 | 9.0228 | 0.0001
6 AB 9 298.677 33.186 | 0.4187

8 Factor C 2 447.438 | 223.719 | 2.8226 | 0.0694
10 AC 6 367.979 61.330 | 0.7738

12 BC 6 644.396 | 107.3399 | 1.3550 | 0.2519
14 ABC 18 1050.854 58.381 | 0.7366

-15 Error 48 3804.406 79.260

Una vez abierto el archivo en JMP 8, se debe ir a la séptima opcion de izquierda a derecha

del menu principal denominada “Analyze”, ubicada en la parte superior del programa o presionar

Alt+A, e ingresar en la cuarta opcion “Fit Model”, una vez abierta esta opcion se debe ingresar la

variable de respuesta PesoMusculo en “Y” , después seleccionar las tres variables independientes

¢ ir a la opcion “Macros” y seleccionar la tercera opcion “Factorial sorted”, una vez construido el

modelo presionar “Run Model”( ver figura 7).

La figura 7, muestra ventana de “Fit Model” y como deben quedar introducidos los factores

en el cuadro ““Construct Model Effects”.

|~ Model Specification

Select Columns

Pick Role Wariables
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d

“ieight

d
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ZEE
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Emphasis

Help
Recall

Effect Leverage
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777777

Figura 7. Fit Model completamente aleatorizado de los tres factores.

~
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Cuadro 24. Pruebas de efectos completamente aleatorizado de los tres factores.

Source Nparm| DF Sum of F Ratio |Prob > F
Squares
A 3 3 223,1146 0,9383 | 0,4295
B 3 3 2145,4479 | 9,0228 | <,0001*
C 2 2 447,4375 2,8226 | 0,0694
A*B 9 9 298,6771 0,4187 | 0,9188
A*C 6 6 367,9792 0,7738 | 0,5944
B*C 6 6 644,3958 1,3550 | 0,2519
A*B*C 18 18 1050,8542 | 0,7366 | 0,7573

4.7.5. Interpretacion de resultados. Segun los resultados obtenidos en la cuadro 24, el nivel de
corriente eléctrica aplicada es el uno factor en que existen diferencias significativas a nivel de
confianza de un 95%, para el resto de los factores y sus interacciones no hay diferencias

significativas a un error del 5%.
4.8. Disefio Completamente Aleatorizado para el factor A, Factores B y C son parcelas
divididas en A (Completely Randomized Design for Factor A, Factors B and C are Split

Plots on A).

4.8.1. Planteamiento del problema. En este ejemplo se utiliza datos de Cochran y Cox (1957, p.
176).

Para ilustrar el analisis de un disefio de tres vias factorial (ver anexo3), los datos utilizados

son los mismos que en el capitulo 4.7.1 de este documento.

4.8.2. Sintaxis IMP 8 del modelo estadistico.



Fit Model(

Y(:Y_PesoMdasculo ),

Effects(
:A_Tiempo,
‘Rep[:A_Tiempo] & Random,
:B_Corriente,
:A_Tiempo * :B_Corriente,
:C_Numero,
:A_Tiempo * :C_Numero,
:B_Corriente * :C_Numero,

A _Tiempo * :B_Corriente * :C_Numero

)
Personality( "Standard Least Squares" ),
Method( REML )

);
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4.8.3. Tabla de ANOVA tedrica. En la figura cuadro 25, aparece la tabla de ANOVA tedrica

para un disefio completamente aleatorizado de los tres factores.

Cuadro 25. Tabla de ANOVA tedrica disefio completamente aleatorizado para el factor A,

factores B y C son parcelas divididas en A.

Fuente de Variacion

Grados de Libertad

A
Error
B
A*B
C
A*C
B*C
A*B*C
Error residual

a-1
a*(r-1)

b-1
(a-1)*(b-1)
c-1
(a-1)*(c-1)
(b-1)*(c-1)
(a-1)*(b-1)*(c-1)
a*(r-1)*(bc-1)




4.8.4. Tabla de resultados. El cuadro 26, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que es

usada como referencia de comprobacién de los resultados de JMP.

Cuadro 26. Tabla de ANOVA MSTATC completamente aleatorizado para el factor A, Factores

B y C son parcelas divididas en A.

K Source Degrees of Sum of Mean F Prob
Value Freedom Squares | Square | Value

2 Factor A 3 223.115 74.372 | 0.3870 | 0.7693
-3 Error 4 768.708

4 Factor B 3 2145.448 | 715.149 | 10.3652 | 0.0000
6 AB 9 298.677 33.186 | 0.4810

8 Factor C 2 447.438 | 223.719| 3.2425 | 0.0486
10 AC 6 367.396 61.330 | 0.8889

12 BC 6 644.396 | 107.3399 | 1.5566 | 0.1826
14 ABC 18 1050.854 58.381 | 0.8462
-15 | Error 48 3035.792 79.260

Una vez abierto el archivo en JMP 8, se debe ir a la séptima opcion de izquierda a derecha
del menu principal denominada “Analyze”, ubicada en la parte superior del programa o presionar
Alt+A, e ingresar en la cuarta opcion “Fit Model”, una vez abierta esta opcion se debe ingresar

las variables de similar manera como lo ejemplifica la figura 8 que se muestra a continuacion.

La figura 8, muestra ventana de “Fit Model” y como deben quedar introducidos los factores

en el cuadro ““Construct Model Effects”.



Figura 8. Fit Model completamente aleatorizado para el factor A, factores B y C son

divididas en A.
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parcelas

Cuadro 27. Pruebas de efectos completamente aleatorizado para el factor A, factores B y C son

parcelas divididas en A.

Source Nparm DF DFDen F Ratio Prob > F
A 3 3 4 0,3870 0,7693
B 3 3 44 10,3652 <,0001*
A*B 9 9 44 0,4810 0,8795
C 2 2 44 3,2425 0,0486*
A*C 6 6 44 0,8889 0,5112
B*C 6 6 44 1,5566 0,1826
A*B*C 18 18 44 0,8462 0,6398

4.8.5. Interpretacion de resultados. Segun los resultados obtenidos en el cuadro 27, el nivel de

corriente eléctrica aplicada y el numero de tratamientos por dia, son los Unicos factores en que

existen diferencias significativas a nivel de confianza de un 95%, para el resto de los factores y

sus interacciones no hay diferencias significativas a un error del 5%.
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4.9. Diseilo Completamente Aleatorizado de los factores A y B, Factor C es el de parcela
dividida en Ay B (Completely Randomized Design for Factors A and B, Factor C is a Split
Plot on A and B).

4.9.1. Planteamiento del problema. En este ejemplo se utiliza datos de Cochran y Cox (1957, p.
176), los datos pertenecen a el capitulo 4.7.1 antes mencionada (ver anexo3).

4.9.2. Sintaxis JIMP 8 del modelo estadistico.

Fit Model(
Y(:Y_PesoMusculo ),
Effects(
:A_Tiempo,
:B_Corriente,
:A_Tiempo * :B_Corriente,
:Rep[:A_Tiempo, :B_Corriente],
:C_Numero,
A _Tiempo * :C_Numero,
:B_Corriente * :C_Numero,
A _Tiempo * :B_Corriente * :C_Numero
),
Personality( "Standard Least Squares" ),
Method( REML )

);

4.9.3. Tabla de ANOVA tedrica. En el cuadro 28, muestra la tabla de ANOVA teorica para un
disefio completamente aleatorizado de los factores A y B, factor C es el de parcela dividida en A
y B.



50

Cuadro 28. Tabla de ANOVA tedrica disefio completamente aleatorizado de los factores Ay B,

factor C es el de parcela divididaen Ay B.

Fuente de Variacion

Grados de Libertad

A

B
A*B
Error

C
A*C
B*C

A*B*C
Error residual

a-1

b-1
(a-1)*(b-1)

a*b*(r-1)

c-1
(a-1)*(c-1)
(b-1)*(c-1)

(a-1)*(b-1)*(c-1)
a*b*(r-1)*(c-1)

4.9.4. Tabla de resultados. El cuadro 29, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que es

usada como referencia de comprobacién de los resultados de JMP.

Cuadro 29. Tabla de ANOVA MSTATC completamente aleatorizado de los factores A y B,
factor C es el de parcela dividida en Ay B.

K Source Degrees of Sum of Mean F Prob
Value Freedom Squares | Square | Value

2 Factor A 3 223.115 74.372 | 0.7920 | 0.5160
4 Factor B 3 2145.448 | 715.149 | 7.6156 | 0.0022
6 AB 9 298.677 33.186 | 0.3534

-7 Error 16 1502.500 93.906

8 Factor C 2 447,438 | 223.719 | 3.1099 | 0.0583
10 AC 6 367.979 61.330 | 0.8525

12 BC 6 644.396 | 107.3399 | 1.4930| 0.2121
14 ABC 18 2302.000 58.381 | 0.8115

-15 Error 48 2302.000 71.938

Una vez abierto el archivo en JMP 8, se debe ir a la séptima opcidn de izquierda a derecha

del ment principal denominada “Analyze”, ubicada en la parte superior del programa o presionar

Alt+A, e ingresar en la cuarta opcion “Fit Model”, una vez abierta esta opcion se debe ingresar

las variables como lo ilustra la figura 9.
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La figura 9, muestra ventana de “Fit Model” y como deben quedar introducidos los factores

en el cuadro ““Construct Model Effects”.

T Model Specification

Select Columns Pick Role Variables Personality | Standard Least Squares w

dons v Al v_Pesomisculo
- Emphasis:  Minimal Report A

hRrep oplional
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ih5_corriente [ weight | [ cotionat e ¥ Unbounded Variance Gomponents
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— Freg opiional numeric Estimate Only Variance Components
d_Pesohtisculo I—I

|E—y| optional IM Run Model
Rermoue
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Add A_Tiempo
B_Corriante
Cross A_Tiempo®B_Corriente

Mest C_Mumera
AemE—)
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Transform =
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Figura 9. Fit Model completamente aleatorizado de los factores A y B, factor C es el de parcela
divididaen Ay B.

Cuadro 30. Pruebas de efectos completamente aleatorizado de los factores A y B, factor C es el

de parcela divididaen Ay B.

4.9.5. Interpretacion de resultados. Segun los resultados obtenidos en el cuadro 30, el nivel de
corriente eléctrica aplicada es el uno factor en que existen diferencias significativas a nivel de
confiaza de un 95%, para el resto de los factores y sus interacciones no hay diferencias

significativas a un error del 5%.

4.10. Disefio de tres Factores en bloques completos al azar (Three Factor Randomized

Complete Block Design).

4.10.1. Planteamiento del problema. En este ejemplo se utiliza datos de Cochran y Cox (1957,
p. 176).
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Para ilustrar el andlisis de un disefio de tres vias factorial, los datos utilizados son los

mismos que en el capitulo 4.7.1 de este documento.

4.10.2. Sintaxis JIMP 8 del modelo estadistico.

Fit Model(
Y(:Y_PesoMdasculo ),
Effects(
:blog & Random,
:A_Tiempo,
:B_Corriente,
:A_Tiempo * :B_Corriente,
:C_Numero,
:A_Tiempo * :C_Numero,
:B_Corriente * :C_Numero,
A _Tiempo * :B_Corriente * :C_Numero
),
Personality( "Standard Least Squares" ),
Method( REML )

);

4.10.3. Tabla de ANOVA tedrica. En la figura cuadro 31, aparece la tabla de ANOVA tedrica

para un disefio de tres factores en bloques completos al azar.

Cuadro 31. Tabla de ANOVA teorica disefio de tres factores en blogues completos al azar.



Fuente de Variacion Grados de
Libertad
Replication r-1
A a-1
B b-1
A*B (a-1)*(b-1)
C c-1
A*C (a-1)*(c-1)
B*C (b-1)*(c-1)
A*B*C (a-1)*(b-1)*(c-1)
Error residual (r-1)*(abc-1)

4.10.4. Tabla de resultados. El cuadro 32, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que es

usada como referencia de comprobacion de los resultados de JMP.

Cuadro 32. Tabla de ANOVA MSTATC tres factores en bloques completos al azar.

K Source Degrees of | Sum of Mean Evalue | Prob
Value Freedom Squares Square

1 Replication 1 605.010 605.010 | 8.8875 | 0.0045
2 Factor A 3 223.115 74.372 | 1.0925 | 0.3616
4 Factor B 3 2145.448 715.149 | 10.5054 | 0.0000
6 |AB 9 298.677 33.186 | 0.4875

8 Factor C 2 447.438 223.719 | 3.2864 | 0.0461
10 | AC 6 367.979 61.330 | 0.9009

12 | BC 6 644.396 | 107.3399 | 1.5777

14 | ABC 18 1050.854 58.381 | 0.8576 | 0.1747
-15 | Error 47 3199.490 68.074

Una vez abierto el archivo en JMP 8, se debe ir a la séptima opcidn de izquierda a derecha
del menu principal denominada “Analyze”, ubicada en la parte superior del programa o presionar

Alt+A, e ingresar en la cuarta opcion “Fit Model”, una vez abierta esta opcion se debe ingresar

las variables de manera que queden de la forma como lo muéstrala figura 10.

La figura 10, muestra ventana de “Fit Model” y como deben quedar introducidos los

factores en el cuadro ““Construct Model Effects”.
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Figura 10. Fit Model tres factores en blogues completos al azar.

Cuadro 33. Pruebas de efectos tres factores en bloques completos al azar.

Source Nparm DF | DFDen | FRatio |Prob>F
A 3 3 47 1,0925 0,3616
B 3 3 47 10,5054 | <,0001*
A*B 9 9 47 0,4875 0,8756
C 2 2 47 3,2864 0,0461*
A*C 6 6 47 0,9009 0,5023
B*C 6 6 47 1,5777 0,1747
A*B*C 18 18 47 0,8576 0,6276

4.10.5. Interpretacion de resultados. Segun los resultados obtenidos en la cuadro 33, el nivel de
corriente eléctrica aplicada y el numero de tratamientos por dia, son los Unicos factores en que
existen diferencias significativas a nivel de confianza de un 95%, para el resto de los factores y

sus interacciones no hay diferencias significativas a un error del 5%.

4.11. Disefio de bloques completos al azar para el factor A, con los factores B y C, tal como
parcelas divididas en A (Randomized Complete Block Design for Factor A, with Factors B
and C as Split Plots on A).
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4.11.1. Planteamiento del problema. En este ejemplo se utiliza datos de Cochran y Cox (1957,
p. 176), para ilustrar el analisis de un disefio de tres vias factorial los datos utilizados son los
mismos que en el capitulo 4.7.1 de este documento.

4.11.2. Sintaxis JIMP 8 del modelo estadistico.

Fit Model(
Y(:Y_PesoMdusculo ),
Effects(
:blog & Random,
A _Tiempo,
‘Rep[:A_Tiempo] & Random,
:B_Corriente,
:A_Tiempo * :B_Corriente,
:C_Numero,
:A_Tiempo * :C_Numero,
:B_Corriente * :C_Numero,
A _Tiempo * :B_Corriente * :C_Numero
),
Personality( "Standard Least Squares" ),
Method( REML )

);

4.11.3. Tabla de ANOVA tedrica. El cuadro 34, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que

es usada como referencia de comprobacién de los resultados de JMP.

Cuadro 34. Tabla de ANOVA MSTATC bloques completos al azar para el factor A, con los

factores B y C, tal como parcelas divididas en A.



Fuente de Variacion

Grados de Libertad

Replication
A
Error
B
A*B
C
A*C
B*C

r-1

a-1
(r-1)*(a-1)

b-1
(a-1)*(b-1)

c-1
(a-1)*(c-1)
(b-1)*(c-1)

A*B*C

Error residual

(a-1)*(b-1)*(c-1)
a*(r-1)*(bc-1)
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4.11.4. Tabla de resultados. El cuadro 35, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que es

usada como referencia de comprobacion de los resultados de JMP.

Cuadro 35. Tabla de ANOVA MSTATC bloques completos al azar para el factor A, con los
factores B y C, tal como parcelas divididas en A.

K Source Degrees of Sum of Mean EValue | Prob
Value Freedom Squares Square

1 Replication 1 605.010 605.010 | 11.0877 | 0.0447
2 Factor A 3 223.115 74.372 1.3630 | 0.4026
-3 Error 3 163.698 54.566

4 Factor B 3 2145.448 | 715.149 | 10.3652 | 0.0000
6 AB 9 298.677 33.186 0.4810

8 Factor C 2 447.438 223.719 | 3.2425 | 0.0486
10 AC 6 367.979 61.330 0.8889

12 BC 6 644.396 | 107.3399 | 1.5566 | 0.1826
14 ABC 18 1050.854 58.381 0.8462

-15 Error 44 3035.792 68.995

Una vez abierto el archivo en JMP 8, se debe ir a la séptima opcidn de izquierda a derecha

del ment principal denominada “Analyze”, ubicada en la parte superior del programa o presionar

Alt+A, e ingresar en la cuarta opcion “Fit Model”, una vez abierta esta opcion se deben ingresar

las variables como lo muestra la figura 11 a continuacion.



La figura 11, muestra ventana de “Fit Model” y como deben quedar introducidos

factores en el cuadro “““Construct Model Effects”.

T Model Specification

Selest Columns Pick Role Yariables Persona \ity: | Standard Least Squares ~

dobs v - v_Pesomisculo Ermphasis: [Minimal Report ~
hRep optional
webiog Method: REML (Recommended) ~
mh.s_Tiempo M . ;
E_cC [Lweigne ] [oouonar numers ¥ Unbounded variance Components
w.c_M - YT p—— P Estimate Only Variance Components
v _PesomMisculo
By optional Help Run Model
Recall
Rermowe
Construct Mode| Effects
~ ada | |piooerandom
A_Tiempo
Cross Repl#_Tiempol& Random
———— |B_Coriente

I ero
A_Tiempo~C_Mumero
B_Cormriente™C_Mumero
A_Tiempo*B_Corriente=C_Mumero
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los

Figura 11. Fit Model bloques completos al azar para el factor A, con los factores B y C, tal como

parcelas divididas en A.

Cuadro 36. Pruebas de efectos bloques completos al azar para el factor A, con los factores By C,

tal como parcelas divididas en A.

Source Nparm| DF | DFDen | F Ratio| Prob > F
A 3 3 3 1,3630 | 0,4026
B 3 3 44 10,3652 | <,0001*
A*B 9 9 44 0,4810 | 0,8795
C 2 2 44 3,2425 | 0,0486*
A*C 6 6 44 0,8889 | 0,5112
B*C 6 6 44 1,5566 | 0,1826
A*B*C 18 18 44 0,8462 | 0,6398

4.11.5. Interpretacion de resultados. Los resultados obtenidos en el cuadro 36, el nivel de

corriente eléctrica aplicada y el nimero de tratamientos por dia, existen diferencias significativas

a nivel de confianza de un 95%, para el resto no hay diferencias significativas a un error del 5%.
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4.12. Disefio de bloques completos al azar de los factores A 'y B con el factor C como una
parcela dividida en A y B (Randomized Complete Block Design for Factors A and B with
Factor C as a Split Plot on A and B).

4.12.1. Planteamiento del problema. En este ejemplo se utiliza datos de Cochran y Cox (1957,
p. 176), los datos utilizados son los mismos que en el capitulo 4.7.1 de este documento.

4.12.2. Sintaxis JMP 8 del modelo estadistico.

Fit Model(
Y(:Y_PesoMusculo ),
Effects(
:blog & Random,
:A_Tiempo,
:B_Corriente,
:A_Tiempo * :B_Corriente,
:Rep[:A_Tiempo, :B_Corriente] & Random,
:C_Numero,
:A_Tiempo * :C_Numero,
:B_Corriente * :C_Numero,
A _Tiempo * :B_Corriente * :C_Numero
),
Personality( "Standard Least Squares" ),
Method( REML )

);

4.12.3. Tabla de ANOVA tedrica. El cuadro 37, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que

es usada como referencia de comprobacién de los resultados de JMP.



Cuadro 37. Tabla de ANOVA MSTATC bloques completos al azar de los factores Ay B con el

factor C como una parcela divididaen Ay B.

Fuente de Variacion

Grados de Libertad

Replication
A
B
A*B
Error
C
A*C
B*C
A*B*C
Error residual

r-1

a-1

b-1
(a-1)*(b-1)
(ab-1)*(r-1)

c-1
(a-1)*(c-1)
(b-1)*(c-1)

(a-1)*(b-1)*(c-1)
a*b*(r-1)*(c-1)

4.12.4. Tabla de resultados. El cuadro 38, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que es

usada como referencia de comprobacién de los resultados de JMP.

Cuadro 38. Tabla de ANOVA MSTATC bloques completos al azar de los factores Ay B con el

factor C como una parcela dividida en Ay B.

K Source Degrees of | Sum of Mean EValue | Prob
Value Freedom | Squares | Square

1 Replication 1 605.010 | 605.010 | 10.1117 | 0.0062
2 Factor A 3 223.115 74.372 | 1.2430 | 0.3291
4 Factor B 3 2145.448 | 715.149 | 11.9525 | 0.0003
6 AB 9 298.677 33.186 | 0.5547

-7 Error 15 897.490 59.833

8 Factor C 2 447.438 | 223.719 | 3.1099 | 0.0583
10 AC 6 367.979 61.330 | 0.8535

12 BC 6 644.396 | 107.3399 | 1.1930 | 0.2121
14 ABC 18 1050.854 58.381 | 0.8115

-15 | Error 32 2302.000 71.938

Una vez abierto el archivo en JMP 8, se debe ir a la séptima opcidn de izquierda a derecha
del ment principal denominada “Analyze”, ubicada en la parte superior del programa o presionar
Alt+A, e ingresar en la cuarta opcion “Fit Model”, una vez abierta esta opcion se deben ingresar

las variables como lo muestra la figura 12.



La figura 12, muestra ventana de “Fit Model” y como deben quedar

factores en el cuadro ““Construct Model Effects”.

T Model Specificatien

Select Calurmns
Aobs
Rep
whabiog
w2 Tiempo
l.B_corrients

v _FesomMuisculo

Pick Role variakles

Fersona lity: | Standard Least Squares ~
N -7 _PesoMisculo Emphasis: [Minimal Report ~
optionar
Method: REML (Recommended)
[Lweiaht | [opionar numeric ¥ Unbounded Variance Components
Freq Cptional numeric Estimate Only Variance Gomponhents
[ By |lesuonar [ Hew | Run Madel
Recall
Rernowe

Construct Model Effects

fdd blog& Random
A_Tiempo

Crass B_Corriente
——— |a_Tiempo®B_Corriente

Mest Repls_Tiempo B_Corriente]& Random
(. ] C_mrumero
Macras ™| & _Tiempo*C_Mumero
Degree B_Corrienta™C_MNurmern

A_Tiempo*B_Corriente*G_Mumero

Mo Intercept
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introducidos los

Figura 12. Fit Model bloques completos al azar de los factores A y B con el factor C como una

parcela dividida en Ay B.

Cuadro 39. Pruebas de efectos bloques completos al azar de los factores A y B con el factor C

como una parcela divididaen Ay B.

Source Nparm | DF | DFDen | FRatio | Prob>F
A 3 3 15 1,2430 0,3291
B 3 3 15 11,9525 | 0,0003*
A*B 9 9 15 0,5547 0,8129
C 2 2 32 3,1099 0,0583
A*C 6 6 32 0,8525 0,5397
B*C 6 6 32 1,4930 0,2121
A*B*C 18 18 32 0,8115 0,6743

4.12.5. Interpretacion de resultados. Los resultados obtenidos en el cuadro 39, solo en el nivel

de corriente eléctrica existen diferencias significativas a nivel de confianza de un 95%.
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4.13. Disefio de Parcelas sub Divididas en bloque completos al azar (Randomized Complete
Block Design for Factor A, with Factor B as a Split Plot on A and Factor C as a Split Plot
on B).

4.13.1. Planteamiento del problema. En este ejemplo se utiliza datos de Cochran y Cox (1957,
p. 176), los datos utilizados son los mismos que en el capitulo 4.7.1 de este documento.

4.13.2. Sintaxis JIMP 8 del modelo estadistico.

Fit Model(
Y(:Y_PesoMusculo ),
Effects(
:blog & Random,
:A_Tiempo,
:Rep[:A_Tiempo] & Random,
:B_Corriente,
:A_Tiempo * :B_Corriente,
‘Rep * :B_Corriente[:A_Tiempo] & Random,
:C_Numero,
A _Tiempo * :C_Numero,
:B_Corriente * :C_Numero,
A _Tiempo * :B_Corriente * :C_Numero
),
Personality( "Standard Least Squares" ),
Method( REML )
);
4.13.3. Tabla de ANOVA tedrica. El cuadro 40, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que

es usada como referencia de comprobacion de los resultados de JMP.



Cuadro 40. Tabla de ANOVA MSTATC Parcelas sub Divididas en bloque completos al azar.

Fuente de Variacion Grados de Libertad
Replication r-1
A a-1
Error (r-1)*(a-1)
B b-1
A*B (a-1)*(b-1)
Error a*(r-1)*(b-1)
C c-1
A*C (a-1)*(c-1)
B*C (b-1)*(c-1)
A*B*C (a-1)*(b-1)*(c-1)
Error residual a*b*(r-1)*(c-1)

4.13.4. Tabla de resultados. El cuadro 41, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que es

usada como referencia de comprobacion de los resultados de JMP.

Cuadro 41. Tabla de ANOVA MSTATC Parcelas subdivididas en bloque completo al azar.

K Source Degrees of | Sum of Mean | FValue | Prob
Value Freedom Squares Square

1 | Replication 1 605.010 | 605.010 | 10.0877 | 0.0447
2 | Factor A 3 223.115 74.372 | 1.3630 | 0.4026
-3 | Error 3 163.698 54.566

4 | Factor B 3 2145.448 | 715.149 | 11.6951 | 0.0007
6 | AB 9 298.677 33.186 | 0.5427

-7 | Error 12 733.792 61.149

8 | FactorC 2 447.438 | 223.719 | 3.1099 | 0.0583
10 | AC 6 367.979 61.330 | 0.8535

12 | BC 6 644.396 | 107.399 | 1.4930| 0.2121
14 | ABC 18 1050.854 58.381 | 0.8115

-15 | Error 32 2302.000 71.938

Una vez abierto el archivo en JMP 8, se debe ir a la séptima opcidn de izquierda a derecha

del ment principal denominada “Analyze”, ubicada en la parte superior del programa o presionar
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Alt+A, e ingresar en la cuarta opcion “Fit Model”, una vez abierta esta opcion se deben ingresar

las variables como lo ilustra la figura 13 a continuacion.

La figura 13, muestra ventana de “Fit Model” y como deben quedar introducidos los

factores en el cuadro “““Construct Model Effects”.

~ Model Specificatien
Select Calumns Pick Rale variables

dobs B A v_Pesonisculo

hRep oplional
whbiog Method REML (Recommended) «

s _Tiempo E— " ;
hB_coriente [Lweight ] [aovanat numsic Y| Unbounded variance Components

Personality. | Standard Least Squares ~

Emphasis: |Minimal Report -~

wh.C_rurmero Fre
- c 3 CptianE R Estimate Only Variance Components
lv_Pesamisculo \—I
[ By |[optionar [ Hew | Fun Model
Recall
Rermowe
Construct Model Effects
Add blog& Random
A_Tiempo
Cross Repl_Tiempo]& Randorm
———— |B_Caorriente
Mest A_Tiempo*B_Corriente

Rep*B_Cortiente[s_Tiempo]& Random
C_MHurmera

Degree A_TiempoTC_Mumera
B_Cortiente*C_Mumero
A_Tiempo*B_Corriente™C_Mumerg

Mo Intercept

Figura 13. Fit Model Parcelas sub Divididas en bloque completos al azar.

Cuadro 42. Pruebas de efectos Parcelas subdivididas en bloque completo al azar.

Source Nparm | DF |DFDen|F Ratio |Prob >F
A 3 3 3 1,3630 | 0,4026
B 3 3 12 | 11,6951 | 0,0007*
A*B 9 9 12 0,5427 | 0,8177
C 2 2 32 3,1099 | 0,0583
A*C 6 6 32 0,8525 | 0,5397
B*C 6 6 32 1,4930 | 0,2121
A*B*C 18 18 32 0,8115 | 0,6743

4.13.5. Interpretacion de resultados. Segun los resultados obtenidos en el cuadro 42, el nivel de
corriente eléctrica aplicada es el uno factor en que existen diferencias significativas a nivel de
confianza de un 95%, para el resto de los factores y sus interacciones no hay diferencias

significativas a un error del 5%.
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4.14. Diselo en franjas sub divididas en bloque completos al azar (Three Factor
Randomized Complete Block Design with the Treatments Arranged in Strips).

4.14.1. Planteamiento del problema. En este ejemplo se utiliza datos de Cochran y Cox (1957,
p. 176), los datos utilizados son los mismos que en el capitulo 4.7.1 de este documento.

4.14.2. Sintaxis JIMP 8 del modelo estadistico.

Fit Model(
Y(:Y_PesoMusculo ),
Effects(
:blog & Random,
A,
‘Rep[:A] & Random,
‘B,
‘Rep[:B] & Random,
A * B,
:Rep * :B[:A] & Random,
:C,
A*:C,
B*:C,
A*:B*:C
),
Personality( "Standard Least Squares" ),
Method( REML )
);
4.14.3. Tabla de ANOVA tedrica. El cuadro 43, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que

es usada como referencia de comprobacién de los resultados de JMP.



Cuadro 43. Tabla de ANOVA MSTATC franjas sub divididas en bloques completos al azar.

Fuente de Variacion

Grados de Libertad

Replication
Horizontal Factor A
Error (a)
Vertical Factor B
Error (b)
A*B
Error (¢)
Subplot Factor C
A*C
B*C
A*B*C
Error (d)

r-1
a-1
(r-1)*(a-1)
b-1
(r-1)*(b-1)
(a-1)*(b-1)
(r-1)*(a-1)*(b-1)
c-1
(a-1)*(c-1)
(b-1)*(c-1)
(a-1)*(b-1)*(c-1)
a*b*(r-1)*(c-1)
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4.14.4. Tabla de resultados. El cuadro 44, muestra la tabla de ANOVA de MSTATC que es

usada como referencia de comprobacién de los resultados de JMP.

Cuadro 44. Tabla de ANOVA MSTATC franjas sub divididas en bloques completos al azar.

K Degrees of |  Sum of Mean

Value Source Freedom Squares Square FValue | Prob
1 Replication 1 605.010 | 605.010 | 11.0877 | 0.0447
2 Horizontal Factor A 3 223.115 74.372 | 1.3630 | 0.4026
-3 | Error (a) 3 163.698 54.566

4 | Vertical Factor B 3 2145.448 | 715.149 | 7.1547 | 0.0702
-5 | Error (b) 3 299.865 99.955

6 |AB 9 298.677 33.186 | 0.6883

-7 | Error (c) 9 433.927 48.214

8 | Subplot Factor C 2 447.438 | 223.719 | 3.1099 | 0.0583
10 | AC 6 367.979 61.330 | 0.8535

12 | BC 6 644.396 | 107.399 | 1.4930 | 0.2121
14 | ABC 18 1050.854 58.381 | 0.8115

-15 | Error (d) 32 2302.000 71.938
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Una vez abierto el archivo en JMP 8, se debe ir a la séptima opcion de izquierda a derecha
del menu principal denominada “Analyze”, ubicada en la parte superior del programa o presionar
Alt+A, e ingresar en la cuarta opcion “Fit Model”, una vez abierta esta opcidn se deben ingresar

las variables

La figura 14, muestra ventana de “Fit Model” y como deben quedar introducidos los

factores en el cuadro ““Construct Model Effects™.

¥~ Meodel Specification

Select Calumns Pick Role variahles Personality: | Standard Least Squares  «
obs 4l v_PezoMisculo
¥ - Ermphasis: |Minimal Report -
h.Rep I—I optional
wblog Method REML (Recommended) <
wh.2_Tiempo "
hB_Corriente [Leiane | [aptionsi numeric 7] Unbounded Variance Components
il C_Mumero
- Freg optional nurmeric Estimate Only Variance Components
alv_PesoMisculo l—l
By optionat Help Run Madel
Recall
Rermove
Construct Model Effects
add blog& Randam
#_Tiempo

Cross Repls_Tiempo]& Random

B_Corriente
Mest Rep[B_Corriente] & Random
—————— |A_Tiempo*B_Corriente

I

Rep~B_Corriente[s_Tiempo]& Random

Degres C_Murmnera

attrinutes @ A_Tiempo™c_Numero
B_Corriente*c_Humero

Transform & #_Tiempo*B_Corriente*s_MHumero

Mo Intercept

Figura 14. Fit Model franjas sub divididas en bloques completos al azar.

Cuadro 45. Pruebas de efectos franjas sub divididas en bloques completos al azar.

Source Nparm| DF | DFDen |F Ratio|Prob > F
A 3 3 3 1,3630 | 0,4026
B 3 3 3 7,1547 | 0,0702
A*B 9 9 9 0,6883 | 0,7066
C 2 2 32 3,1099 | 0,0583
A*C 6 6 32 0,8525| 0,5397
B*C 6 6 32 1,4930 | 0,2121
A*B*C 18 18 32 0,8115| 0,6743




4.14.5. Interpretacion de resultados.

existen diferencias significativas a nivel de confianza de un 95%, para ningunos de los factores y

sus interacciones.

4.15. Resumen de los resultados. El cuadro 46 muestra los resultados obtenidos de las dos
herramientas estadisticas utilizadas en este estudio para cada uno de los 14 disefios

experimentales, se destaca que no existen diferencias significativas al comparar los resultados

obtenidos.

Cuadro 46. Cuadro comparativo JMP V/S STAT-C.

Segun los resultados obtenidos en la cuadro 45, no

Disefio G.deL.| G.delL. Resid. Resid. Razon Signifi- Inter_pre-
JMP 8 | MSTAT-C| JMP8 |MSTAT-C| deF | cancia tacion
24.1 4 4 37,66667 | 37,667 1,000 | 0,500 n.s.
2.4.2 28 28 0,21080 0,211 0,999 | 0,501 n.s.
243 21 21 0,01446 0,014 1,033 | 0471 n.s.
2.4.4 14 14 0,01750 0,018 0,972 | 0,521 n.s.
245 14 14 0,01750 0,018 0,972 | 0,521 n.s.
2.4.6 7 7 0,01643 0,016 1,027 | 0,487 n.s.
2.4.7 48 48 79,26042 | 79,260 1,000 | 0,500 n.s.
2.4.8 44 48 68,99527 | 79,260 0,870 | 0,678 n.s.
2.4.9 32 48 71,93750 | 71,938 1,000 | 0,491 n.s.
2.4.10 47 47 68,07420 | 68,074 1,000 | 0,500 n.s.
2.4.11 44 44 68,9953 68,995 1,000 | 0,500 n.s.
2.4.12 31 31 71,9375 71,938 1,000 | 0,500 n.s.
2.4.13 32 32 71,9375 71,938 1,000 | 0,500 n.s.
2.4.14 32 32 71,9375 71,938 1,000 | 0,500 n.s.
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5. CONCLUSIONES.

Sobre la base del trabajo realizado se puede concluir que fue posible sistematizar en dos
programas computacionales estadisticos operados mediante interfaces de opciones que no
requieren de programacion de lenguajes de sintaxis, uno gratuito denominado MSTAT-C version
3.0 y uno comercial denominado JMP versién 8, el desarrollo completo de los procedimientos
computacionales correspondientes a los disefios experimentales aplicados con frecuencia en las
ciencias agropecuarias, abarcando desde la tabulacion de los datos hasta los analisis de varianza

de los mismos.

El programa computacional gratuito de analisis estadistico MSTAT-C 3.0 opera sobre una
interface de opciones desplegada en una ventana del sistema operativo DOS, lo cual dificulta en
cierta medida el manejo de los archivos de datos. A su vez, este programa solamente procesa
datos de disefios balanceados de efectos fijos calculando sumas de cuadrados tipo | o
secuenciales lo cual restringe en cierta medida la flexibilidad de los modelos estadisticos

analizados.

El programa computacional comercial de analisis estadistico JMP 8 opera sobre una
interface de Windows, lo cual facilita su manejo tanto de los archivos de datos como el analisis y
despliegue de resultados. Este programa procesa datos de disefios balanceados y no balanceados
de efectos fijos y aleatorios calculando sumas de cuadrados tipo Il y también tipo | o
secuenciales, ademas permite definir la distribucion del residual del modelo analizado, lo cual le

otorga una amplia flexibilidad de analisis de diferentes tipos de modelos estadisticos.
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No se evidenciaron diferencias estadisticamente significativas entre las razones de
varianzas de los residuales globales de los disefios experimentales analizados mediante los

programas computacionales de andlisis estadisticos MSTAT-C y JMP 8.

Como proyeccion del estudio se propone comparar los analisis de disefios experimentales
de mayor complejidad con programas computacionales gratuitos que se manejen en ambiente

Windows como por ejemplo el programa R de CRAN.
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6. RESUMEN.

Se realizd la comparacién de dos programas computacionales de andlisis estadisticos, uno
gratuito operado por medio de una interface DOS denominado MSTAT-C version 3.0 y otro
comercial operado mediante Windows denominado JMP 8.

En el estudio se comprobé la mayor flexibilidad de manejo y de andlisis estadisticos del
programa JMP 8, en el sentido que permitio analizar disefios experimentales balanceados y no
balanceados con factores fijos y aleatorios mediante sumas de cuadrados tipo 111 y tipo | o
secuenciales. El Programa MSTAT-C 3 solamente permitié analizar disefios experimentales

balanceados de factores fijos mediante sumas tipo | o secuenciales.

Ademas el programa JMP 8 permite analizar modelos estadisticos incluyendo la
definicion de la distribucion del residual del modelo y calculando estimadores BLUP de los

factores aleatorios del modelo estadistico analizado.

Sobre las evidencias obtenidas a partir de los resultados se pudo concluir que no existen
diferencias estadisticamente significativas entre las razones de varianzas de los residuales
globales de los disefios experimentales analizados mediante los programas computacionales de
andlisis estadisticos MSTAT-C y JMP 8.

Como proyeccion del estudio se propone comparar los analisis de disefios experimentales
de mayor complejidad con programas computacionales gratuitos que se manejen en ambiente

Windows como por ejemplo el programa R de CRAN.
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7. SUMMARY

A comparison was made between two computer based statistical software packages, one
of them available for downloading for free from Internet, named MSTAT-C version 3.0, operated
through a DOS interface, and a commercial one operated by Windows called JMP 8.

In the study was possible to prove the better flexibility of manage and statistical analysis
of the JMP 8 software, in the sense that it permitted to analyze balanced and non balanced
experimental designs with fixed and random effects by adding squares type Il and I or in
sequence. The MSTAT-C 3 software only permitted to analyze balanced experimental designs of
fixed effects by adding squares type | or sequential.

Furthermore, the JMP 8 software permits to analyze statistical models, including the
definition of the distribution of the residual of the model and to calculate the BLUP estimators of

the random effects of the analyzed statistical model.

Concerning to the evidences obtained from the results, it could be concluded that there is
no differences, statically significant, between the reasons for variance of the global residuals of
the analyzed experimented designs through the statistical software packages MSTAT — C and
JPM 8.

As a projection of the study, it is proposed to compare the analyses of experimental
designs of more complexity with software for free that are compatible with Windows, for

example, the R - CRAN software.
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9. ANEXOS

7



1. Datos utilizados en cual ilustra el uso de PROC ANOVA guia de usuario 9.22
SAS/STAT.

Blog A_Factor Y_Rndto
blog_1 A 112
blog_1 B 130
blog_1 C 106
blog_2 A 139
blog_2 B 143
blog_2 C 112
blog_3 A 124
blog_3 B 134
blog_3 C 116

2. Datos de Neter, Wasserman y Kutner (1990, p. 941)

REP blog_NivelDolor | A Codeina | B_Acupuntura |Y_Alivio
R1 blog 1 Al B 1 0
R1 blog 1 A2 B 1 0,5
R1 blog 1 Al B 2 0,6
R1 blog 1 A2 B 2 1,2
R2 blog_2 Al B 1 0,3
R2 blog_2 A2 B 1 0,6
R2 blog_2 Al B 2 0,7
R2 blog_2 A2 B 2 1,3
R3 blog_3 Al B 1 0,4
R3 blog_3 A2 B 1 0,8
R3 blog_3 Al B 2 0,8
R3 blog_3 A2 B 2 1,6
R4 blog 4 Al B 1 0,4
R4 blog 4 A2 B 1 0,7
R4 blog 4 Al B 2 0,9
R4 blog 4 A2 B 2 1,5
R5 blog 5 Al B 1 0,6
R5 blog 5 A2 B 1 1
R5 blog 5 Al B 2 1,5
R5 blog 5 A2 B 2 1,9
R6 blog 6 Al B 1 0,9




Continuacion de los datos correspondientes al anexo 2.

R6 blog_6 A2 B 1 1,4
R6 blog_6 Al B 2 1,6
R6 blog_6 A2 B 2 2,3
R7 blog_7 Al B 1 1

R7 blog_7 A2 B 1 1,8
R7 blog_7 Al B 2 1,7
R7 blog_7 A2 B 2 2,1
RS blog_8 Al B 1 1,2
R8 blog_8 A2 B 1 1,7
R8 blog_8 Al B 2 1,6
R8 blog_8 A2 B 2 2,4

3. Datos utiliza de Cochran y Cox (1957, p. 176).

Obs | Rep | blog | A Tiempo |B_Corriente| C_ Numero | Y _PesoMusculo
1 R1 |blo 1 Al Bl C1l 72
2 R1 |blo 1 Al Bl C2 74
3 R1 |blo 1 Al Bl C3 69
4 R1 |blo 1 Al B2 C1l 61
5 R1 |blo 1 Al B2 C2 61
6 R1 |blo 1 Al B2 C3 65
7 R1 |blo 1 Al B3 C1l 62
8 R1 |blo 1 Al B3 C2 65
9 R1 |blo 1 Al B3 C3 70
10 R1 |blo 1 Al B4 C1l 85
11 R1 |blo 1 Al B4 C2 76
12 R1 |blo 1 Al B4 C3 61
13 R1 |blo 1 A2 Bl C1l 67
14 R1 |blo 1 A2 Bl C2 52
15 R1 |blo 1 A2 Bl C3 62
16 R1 |blo 1 A2 B2 C1l 60
17 R1 |blo 1 A2 B2 C2 55
18 R1 |blo 1 A2 B2 C3 59
19 R1 |blo 1 A2 B3 C1l 64
20 R1 |blo 1 A2 B3 C2 65
21 R1 |blo 1 A2 B3 C3 64

79



Continuacion de los datos correspondientes al anexo 3.
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