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Resumen

Aun en la actualidad existe poca informacion publicada con relacion al analisis de experimentos
monofactoriales cuando se usa igual nimero de submuestras dentro de cada unidad experimental.
En este estudio se analizan datos de floracion masculina registrados en cuatro variedades de maiz
(Zea mays L.) establecidas en condiciones de campo usando cuatro repeticiones por tratamiento,
dentro de cada unidad experimental se registraron 30 datos, para el presente estudio sélo son
considerados tres de éstos. Los disefios experimentales elegidos fueron completamente al azar,
bloques completos al azar y cuadro latino. Las salidas fueron obtenidas con InfoStat y corresponden
a un analisis de varianza y a una comparacion de medias de tratamientos con la prueba de Tukey
(p= 0.01), estas también se pueden generar con InfoGen aplicando el mismo procedimiento. Los
datos que conducen a ambos resultados fueron usados para calculos manuales y los resultados son
validados con el sistema para andlisis estadistico. Debido que los datos son los mismos el error
muestral es comun en los tres disefios experimentales y se muestra cbmo obtener el error conjunto,
la diferencia entre ambos genera el error experimental. Para simplificar el procedimiento en la
computadora personal se elabora una sola base de datos. S6lo para el disefio en cuadro latino se
proporcionan las expresiones matriciales que permiten homologar el calculo manual con sumas de
cuadrados en el andlisis de varianza. Si el objetivo secundario fuera comparar los tres disefios
experimentales el soporte estadistico generado por éstos lo permitiria, en una sola corrida usando
SAS e individualmente para cada disefio aplicando InfoStat y InfoGen.

Palabras clave: algebra matricial, error muestral en disefios experimentales, paquetes estadisticos
gratuitos, suma de cuadrados en ensayos con submuestreo.

Recibido: diciembre de 2022
Aceptado: febrero de 2023

235


mailto:djperezl@uaemex.mx
mailto:abalbuenam@uaemex.mx
mailto:jrfrancom@uaemex.mx
mailto:fgrfca@yahoo.com
mailto:rodyof07@outlook.com
mailto:agonzalezh@uaemex.mx
https://doi.org/10.29312/remexca.v14i2.3418

Rev. Mex. Cienc. Agric. vol. 14 num. 2 15 de febrero - 31 de marzo, 2023

Introduccion

Cuando se aplica un disefio experimental en las ciencias agropecuarias y forestales se usan totales
0 promedios aritméticos para probar hipotesis estadisticas relacionadas con las preguntas que
surgen con relacion a la estructura de tratamientos que esta siendo evaluada (Zamudio y Alvarado,
1996; Sahagun, 1998; Restrepo, 2007a, 2007b). A través de los analisis de varianza se hace una
particion de efectos o varianzas relacionadas con las fuentes de variabilidad que estan implicitas
en los modelos genético-estadisticos que son de interés para los usuarios (Sahagun, 1991; Sahagun,
1998; Piepho et al., 2003; Restrepo, 2007a, 2007b).

En especies anuales, como cereales de grano pequefio, frecuentemente se miden y cuantificar mas
de dos plantas o varias partes de éstas dentro de cada unidad experimental para mejorar o
incrementar la precision con la que se prueban dichas hipdtesis, el tamafio de la muestra, mas
repeticiones, tratamientos o0 ambos, asi como un mejor control local en el area experimental, entre
otros, contribuyen a dicho propésito.

En esta situacidn los usuarios podran usar cada una de las observaciones disponibles dentro de cada
parcela o unidad experimental (Gomez y Gomez, 1984; Martinez, 1988; Zamudio y Alvarado,
1996). En libros, articulos, tesis, folletos técnicos o en otras fuentes de informacion confiable se ha
observado que existe poca informacion cuando se realiza submuestreo dentro de las unidades
experimentales, especialmente cuando se aplica algin paquete estadistico (Martinez, 1988; Freund
y Wilson, 1993; Zamudio y Alvarado, 1996). Como las sumas de cuadrados se pueden obtener con
dos metodologias, el otro inconveniente seria presentar la homologacion entre las formulas que las
generan, especialmente cuando éstas son mas complejas.

Zamudio y Alvarado (1996) presentaron un algoritmo para realizar submuestreo en disefios
experimentales mediante la aplicacion de &lgebra matricial, ellos enfatizaron el hecho de elegir el
modelo estadistico correcto y dar prioridad a la variabilidad dentro de la unidad experimental, la
variabilidad que existe en cada una de éstas Gltimas tiene dos componentes: una fija y otra aleatoria.
El anélisis estadistico se realizaron en dos etapas a través de cddigos para SAS, para analizar
independientemente, los datos para generar un anélisis de varianza en los disefios experimentales
completamente al azar (DCA), bloques completos al azar (DBCA) y cuadro latino (DCL).

En el presente estudio el objetivo principal fue aplicar InfoStat y InfoGen para analizar datos
provenientes de un experimento con submuestreo balanceado dentro de cada unidad experimental
en los disefios DCA, DBCA y DCL, el objetivo secundario fue validar los calculos manuales y las
salidas generadas con ambos paquetes estadisticos usando SAS.

Materiales y métodos
Material bioldgico
En este estudio fueron consideradas cuatro variedades de maiz (Zea mays L.) evaluadas en campo
en el afio 2010 en un terreno de la Facultad de Ciencias Agricolas de la UAEMéx: el cv. Ixtlahuaca,
raza Conico, una variedad de la raza Cacahuacintle, una poblacion nativa de la raza Palomero

Toluquefo y el hibrido Condor. Estos y otros materiales de maiz han sido evaluados por Gonzélez
et al. (2008, 2010), pero los datos considerados en esta investigacion no fueron publicados.
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Disefio experimental y tamafio de la parcela

El ensayo fue sembrado en campo en un disefio experimental Cuadro Latino 4 x 4. Cada parcela
experimental (UE) consto de 6 m de longitud, con separacién entre surcos de 0.8 m. Hubo tres
hileras de plantas por cada UE y dentro de cada una de estas ultimas se registraron datos en 30
plantas, pero solo seran consideradas tres observaciones.

Modelos estadisticos y disefios experimentales

Para la construccion de los modelos convencionales, asi como los que incluyen submuestreo, que
se describen a continuacion, pueden consultarse las guias proporcionadas por Sahagun (1998);
Piepho et al. (2003); Restrepo (2007a, 2007b). Los modelos son:

Para DCA: Yik= pt tk + 8k + €iki
Para DBCA: Yik= U+ Hi+ 1k + Sk + €
Para DCL: Yiju= p+Hi+ Cj + t« +8k + &ijui

Donde: Y= la variable respuesta; p= la media general; t= efecto que causa la k-ésima variedad;
Hi, Cj=la heterogeneidad ambiental que existe entre hileras y entre columnas. Los 8’s y los €’s son
los errores muestral y experimental, respectivamente: ambos determinaran el error conjunto. En
Zamudio y Alvarado (1996) se describen los dos primeros modelos y como estimar sus
componentes con algebra matricial.

Procedimientos aritmético-algebraico-matriciales
Anélisis de varianza (Anava)

Las etapas (E’s) que permitiran la verificacion de los calculos manuales son: E1) concentrar los
datos como se muestra en el Cuadro 1, obtener subtotales y totales.

Cuadro 1. Datos para floracion masculina considerando el nUmero de observaciones registradas
en cada tratamiento (nUmero entre paréntesis), en cada combinacion de hilera y

columna.
Hilera (i) Muestra Columnas () Total
()] 1 2 3 4
1 1 95 85 93 105
1 2 96(3) 86(4) 95(2) 104(1)
1 3 98 83 96 105
289 254 284 314 1141
2 1 85 92 104 94
2 2 83(4) 94(3) 105(1) 92(2)
2 3 84 96 106 95
252 282 315 281 1130
3 1 93 104 87 95
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Hilera (i) Muestra Columnas () Total
()] 1 2 3 4
3 2 90(2) 107(1) 85(4) 94(3)
3 3 92 106 86 96
275 317 258 285 1135
4 1 106 92 95 87
4 2 105(1) 93(2) 93(3) 84(4)
4 3 104 94 97 87
315 279 285 258 1137
Subtotal 1131 1132 1142 1138 4543

Totales para: 1= Céndor= 1261; 2= Ixtlahuaca=1119; 3= Cacahuacintle = 1141; 4= Palomero Toluquefio=1022.

E2) elaborar el formato del Anava con submuestreo; E3) calcular grados de libertad (GL). En un
DCL, el nimero de tratamientos (T), repeticiones (R), hileras (H) y columnas (C) es igual; ningun
T debe repetirse en H o C. Si S es el tamafio de muestra registrado dentro de cada unidad
experimental, entonces: T= R= H= C= 4 y S= 3. Los GL comunes en los tres disefios
experimentales se calculan como: GL total=trs- 1=ths - 1 =tcs - 1=4(4)(3) - 1=47; GLT=GLR
=GLH=GLC=t-1=r-1=h-1=c- 1=4-1= 3; GL error muestral (EM)=tr (s-1)=th(s-1)=tc (s-
1) = 4(4)(3-1) = 32.

Ahora se calculara lo que depende del disefio experimental elegido. El error conjunto (EC) es la
suma del EM vy del error experimental, éste ultimo serd identificado como EE, se obtendra lo
siguiente:

DCA: GLEC=GL Total - GL T=47-3=44

GL EE=t(r-1)= t(h-1)= t(c -1)= 4(4-1)= 12

Para verificacion: GL EC= GL EM + GL EE, asi: GL EC= 32 + 12=44

DBCA: GLEC=GL total -GLR-GL T=47-3-3=41

GL EE= (t-1)(r-1)= (t-1)(h-1)= (t-1)(c-1)= 3(3)= 9. Para verificacion: GL EC= GL EM + GL EE=
32+9=41

DCL: GLEC=GL Total -GLH-GLC-GLT=47-3-3-3=38

GL EE= (t-1)(t-2)= (h-1)(h-2)= (c-1)(c-2)= (4-1)(4-2)= 6. Para verificacion: GL EC= GL EM +
GL EE=32 + 6= 38

E4) calcular suma de cuadrados (SC). Primero se calculan las SC que pueden homologarse en los
(B 25 Thet 20 Yig)® _ 95495495+, +87)% _
hts - 4(4)(3) B

2
429976.02; SC Total= X, T, T, Ti, Y -FC= (9574952495, +87°)- (95*95?:;(’3')“’*87) =
432 483 - 429 976.02 = 2506.98.

tres disefios experimentales. Factor de correccién (FC)=

Al igual que en la seccidn anterior, ahora H o C podria considerarse como R en un DBCA, en el
denominador de las formulas que se muestran en esta seccion uno de éstos sera nulo, pero en las
sumatorias éstas seran consideradas segun procedan. Por esta razén, en el denominador del FC se
incluye h o ¢, pero no ambas.
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(12617+1119%+11417+1022%)  (95+95+95+,....+87)* _ ] _ _
20) 2D3) =432 387.25- 429 976.02= 2411.23;

(1141241130%+1135%+1137%)  (95+95+95+,...+87)>_
4(3) 44H3)

h st 2
5.2201; SC EM= ¥, 55, i, B, Y3 - 2 tic

S

t 2
SC T: Zk:}lle..k. _FC:

429981.249 - 429 976.02=

hoy2
SCR=SCH= Zistl-»- _FC=

Para calcular esta SC debe generarse el (Cuadro 2).

Cuadro 2. Subtotales y totales para calcular SC EM.

Tratamiento (k)

Hilera (i) Total
1 2 3 4

1 314 284 289 254 1141

2 315 281 282 252 1130

3 317 275 285 258 1135

4 315 279 285 258 1137

Total 1261 1119 1141 1022 4 543

Con los datos contenidos en los Cuadros 1y 2 se estima: SC EM =(95*+95°+95%+,..., +87%)-

2 2 2 2
(3147+284 +2§9 b 258 432 483 - 432 420.333=62.666. Ahora se calcula lo que es especifico para

cada disefio experimental. Para DCL: SC H = SC R; éste se calcul6 previamente. Ya se comento
que SC R también podria considerarse como SC C.

¢ 2 2 2 2 2 2
scos o Y3, FC= (11317+1132%41142°+1138%)  (95+95+95+,....+87)° _ 429982.75 - 429976.02= 6.73: SC
ts 4(3) 4(4)(3)

EC=SC Total -SCH-SC C-SC T =2506.98 - 5.2291 - 6.73 - 2411.23 = 83.7909
Como: SC EC = SC EE + SC EM, entonces:

SC EE=SC EC - SC EM=83.7909 - 62.666= 21.1249

Para DBCA: SC EC=SC Total - SC H - SC T=2506.98 - 5.2291 - 2411.23=90.5209
Por lo tanto: SC EE= SC EC - SC EM=90.5209 - 62.67= 27.8509

Para: DCA: SC EC= SC Total - SC T=2506.98 - 2411.23=95.75

Asi: SC EE=SC EC - SC EM=95.75 - 62.67= 33.08.

E5. Los célculos restantes y las pruebas de hipotesis para H, C y T se obtienen de manera
convencional al caso cuando se consideran promedios aritméticos por unidad experimental (ver las
salidas de InfoStat).

Método matricial

SC Total=Y"Y - (=) Y'JY

SC H= (=) (Vi )(Yi..) - (=) YIY
1 , 1 ,

SC C= (=) (Y4 )(Y4) - () Y'IY
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SC T= (his) (Y i) (Y o) - (hits) Y'IY
SCEM=Y’Y - (3) (Y'ix)(Yik)
SCEC=Y'Y - () (Y'i..)(Yie.) = () (V5. )(Yo0o) = G (Vo )(Yeok) + (é) Y'JY

SC EE= (2) (Vi )(Yik) + (=) YIY = () (Vi) (Vi) - () (Y )(Yo0o) - ()
(Y. )(Y. k).

Para simplificar calculos, SC EE= SC EC - SC EM. En las matrices Y, Y’ se capturan las tres
observaciones del tratamiento 1 en la repeticion 1, las tres observaciones de éste en su repeticion 2
y asi sucesivamente. Es decir:

11057
104
105
104

_ 105

Y 1x48 = 106
87

84

[ g7 |

Y’ es la transpuesta de la matriz Y; la matriz J, de 1’s, tiene 48 hileras y 48 columnas. Las matrices
restantes se construyen con totales; su o sus subindices indican los totales que deben introducirse
dentro de ellas. En esta seccion podria ser de utilidad consultar las publicaciones de Jasso et al.
(2022); Pérez et al. (2022), en las cuales se realizan calculos matriciales, como los que a

continuacion seran mostrados, con un enfoque estadistico - genético. Asi: SC total = Y'Y - (i)
Y'JY.

1057 105"
104 104
105 105
o e [

=[105 104 105 ... 87] || 21 - (;72)[105 104 105 ... 87] ot eel®

111 - 111

87 87
84 84
87 | g7 |

=432 483 - 429 976.02 = 2506.98

SCTrat = (=) (Y. )(Y.k) - () YIY
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11057
104
105

ol TR i

1141 -(4(4)(3))[105 104 105 ... 87] 106

1022

= (ﬁ) [1261 1119 1141 1022] ’
111 - 111

87

84
L 7 A

=432 387.25 - 429 976.02= 2411.23

En la primera matriz se capturaron totales, en el orden primero, segundo, tercero y cuarto
tratamiento. EI mismo orden debe mantenerse para hileras y columnas. La expresion comun,
restada en los dos calculos anteriores, corresponde al factor de correccién. En esta seccion, como
se sugirio en Jasso et al. (2022); Peérez et al. (2022), también serd de gran utilidad el uso de una
calculadora de matrices, disponible gratuitamente en su sitio web: (https://matrixcalc.org).

Base de datos y analisis estadistico

En InfoStat y InfoGen se elabora una tabla rotulando verticalmente con H, C, T, S, agh, para
identificar hileras, columnas, tratamientos, submuestra y variable respuesta, respectivamente. Para
cada combinacion de hilera, columna y tratamiento se capturan ciclicamente los valores de las
muestras 1, 2, 3. Después de verificar la base de datos y realizar su resguardo, en menu principal
elegir: ‘estadisticas/analisis de la varianza’. Con flecha adelante, ‘agh’ sera enviado a variables
dependientes y ‘H, C, Ty S’ seran trasladadas a variables de clasificacion. elegir ‘aceptar’. ‘H, C,
Ty H*xC*T’ serén capturadas verticalmente en “especificacion de los términos del modelo’, en las
tres primeras, después de la diagonal inversa (\) debe escribirse H*C*T, que es el error

experimental. En variables de clasificacion debe mostrarse ‘H, C, Ty S’.
Resultados

Con el procedimiento anterior se generara el andlisis de varianza para un DCL con submuestreo.
En las (Figuras 1, 2, 3, 4) que muestran el procedimiento anterior.

-
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Figura 1.
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Para generar el Anava para un DBCA con submuestreo, ‘agh’ se enviara a variables dependientes
y en variables de clasificacion debera mostrarse ‘H, T, S’; elegir aceptar. En ‘especificacion de los
términos del modelo’ debera capturarse verticalmente ‘H, Ty H*T’, en las dos primeras, después

del signo \, debe escribirse H*T, que es el error experimental. En variables de clasificacion el
software mostrara ‘H, T y S’. El procedimiento se muestra en las (Figuras 5, 6, 7, 8).
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Para obtener el Anava para un DCA con submuestreo, ‘agh’ se enviara a variables dependientes y
en variables de clasificacién debera mostrarse ‘H, C, T’. Al ‘aceptar’, se mostrara verticalmente,
en ‘especificacion de los términos del modelo’, lo siguiente: “T\H*C+T’ y ‘H*C*T’. Las variables
de clasificacion seran ‘H, C, T°. Elegir ‘aceptar’. En los tres disefios experimentales el software
calculard por default el residual del modelo o error muestral (Figuras 9, 10, 11, 12).

\E

Archivo Edicién Datos Resultados Estadisticas Graficos Ventanas Aplicaciones Avuda
£ [=1l=]="]
wr | By B s | A A A BR B = = = W BH ] O @@ (]|
Ceso | H [C | T | S [agh Anilisic de la varianza [~ ] -
T 1 3 1 95 e Variables | Particianes |
2 1 1 3 2| 96 S Variables dependientes
3 1 1 3 3 os
agh
4 12 4 1 85 =51
5 1.2 4 2 86 (==
6 1 2 4 3 83
7 1 3 2 193
8 1 3 2 2 a5
E} 1 3 2 3 96
10 1 4 1 1 105
11 1 4 1 2 104
12 1 4 1 3 105
13 2 1 4 1 85 Variables de clasificacién
14 2 1 4 2 83 | [A -
[ meat Registros 4975 [ 20 =1 |5 A
Seleceionar si contiene.
- - - Covariables
¢ ¢ R ==
Cancetar | Limpiar | <« |
Acepiar 1l

NE Infostat/L - d Ac
Archivo Edicién Datos Resultados Estadisticas Graficos Ventanas Aplicaciones Ayuda
\Jir dcaBCAG ===
a | BB E | A A& R R = B 0 E i Mo
Caso H C | T S agh Analisis de la varianza [ = | 2
1 - 1 3 1 95 Modelo }camparamnes] Contrastes |
2 1 1 3 2 96 Especificacidn de los términos del modelo: variables de dasificacién
TH*CT H
3 11 3 3 98 A2y c
4 1 2 4 1 85 B
5 1 2 4 2 86
6 1 2 4 3 83
7 1 3 2 1 93
a8 1 3 2 2 95 Covariables
9 1 3 2 3 96
10 1 4 1 1 105
11 1 4 1 2 104
42 1] 4] 1] 3[105 [~ scTipol [ Sélo generar tabla resumen con B e
13 2 1 4 1 85 -
Agregar Interacciones Predichos
14 2 1 4 2 83 I~ Resestud. e
Real | Registros: 495 [n=1 E/ Acaptar| X conceler| P ayun g i dil| | B

Figura 10.

244



Rev. Mex. Cienc. Agric. vol. 14 ndm. 2 15 de febrero - 31 de marzo, 2023

i
Archivo Edicién Datos Resultados Estadisticas Graficos Ventanas Aplicaciones Avuda

Y. ===
B H # Mo Q@ =
nali B ~
i B t+ 3 1 9 Modelo Comparaciones | Cantrastes |
2 1 1 3 2 9 Seleccionar Métode de Comparacid
3 11 3 3 o8 e -
4 1 2 4 1 85 =
5 1 2 4 2 86 =
6 1 2 4 3 83 los’
7 1 3 2 1 93
8 1 3 2 2 95
9 1.3 2 3 06 —
10 1 4 1 1 105
11 1 4 1 2 104 I~ Grafico de barr
12 1.4 1 3105 [ scTpeI [ Sélog tabla resum B
13 2 1 4 1 85 I pr
14 2 1 4 2 83 R ~
— —
Real Registros: 49°5 [ n= [ Acepter X concelar | P Avuda > = | &
N InfoStat/L - deaBCAcl
Archivo Edicién Datos Resultados Estadisticas Graficos Ventanas Aplicaciones Ayuda
N [=r= =
w | Oy ok A A A 80 = o =W # i | & M & o
Cose gy O T, S, [ Resuiacor [E=8 s
= R 0 - A L3
2 . {3 2 o ||=® Bay 0 fo A A A & TH =
% 1 1 3 3 98 Cuadro de Andlisis de la Varianza (SC tipo I)
E.v. sc 1 oM F —valor (Error)
d T2 4 1 B e Fa44,31 15 162,58 8331 <o.0001
6 1 2 4 2 86 T 3 803.74 251.53 <0.0001 (H*C*T)
6 1 2 4 3 @3 | 8T z z.76 1. 0.2131
Erzor 1.
7 1 3 2 1 93 Total
g 1 3 2 2 95 Test:Tukey Alfa=0.01 DMS=2.63703
9 1 3 2 3 96 gl: 12
10 1 4 1 1105
1 14 1 2 104
12 1 4 1 3 105
13 2 1 4 1 8 = m 1reren e
14 2 1 4 2 83
Real Reglstros: 49°5
I .
[ANAVA [ANAVA | aNava,

Figura 12.

Validacién de resultados con SAS

Desde el programa editor de este software se captura: Title 1 ‘submuestreo dentro de las unidades
experimentales en tres disefios’; Title 2 ‘anava y comparacion de medias de tratamientos’; data
agh22; input H C T S Z; cards;

113195

113296

113398

444387

Proc GLM; Class H C T; Model Z=H C T H*C*T/ss3; Test h=H C T e=H*C=T; Means T/Tukey
lines alpha=0.01 e= H*C*T; Run;Quit;

Proc GLM; Class H T; Model Z=H T H*T/ss3; Test h=H T e= H*T; Means T/Tukey lines alpha=
0.01 e= H*T; Run;Quit;

Proc GLM; Class H C T; Model Z= T H*C=T/ss3; Test h= T e= H*xC*T; Means T/Tukey lines
alpha= 0.01 e= H*C*T; Run;Quit;

245



Rev. Mex. Cienc. Agric. vol. 14 num. 2 15 de febrero - 31 de marzo, 2023

Discusion

El anélisis de varianza (Anava) y la comparacion de medias de tratamientos son dos metodologias
de gran utilidad en el disefio y analisis de experimentos; la primera siempre condiciona el uso de
la segunda. ElI Anava permite probar hipotesis estadisticas con relacion a las componentes de
naturaleza fija, aleatoria 0 mixta que conforman los modelos matematicos que frecuentemente se
usan en las ciencias agropecuarias y forestales, entre otras; la variabilidad total que es medida en
cada una de las variables de interés es fraccionada en efectos y varianzas para cada una de sus
componentes (Martinez, 1988; Sahagun, 1998; Piepho et al., 2003; Restrepo, 2007a, 2007b).

Las comparaciones multiples de medias de tratamientos, el contraste entre un testigo o control
versus los t-1 tratamientos restantes, la subdivision de la variabilidad contenida en la estructura de
tratamientos en contrastes o polinomios ortogonales, la aplicacion de técnicas univariadas o
multivariadas, como los analisis de regresion o de componentes principales, sélo es justificable si
por medio del Anava se rechazan las hipdtesis nulas que fueron planteadas a priori 0 a posteriori
(Sahagun, 1991; Di Rienzo et al., 2008; Balzarini et al., 2008; Balzarini et al., 2016).

El submuestreo en disefios experimentales también se fundamenta en la aplicacion de un Anava
(Gomez y Gomez, 1984; Martinez, 1988; Zamudio y Alvarado, 1996; Hansen et al., 2006). Para
simplificar los calculos, el error conjunto que es considerado en el presente estudio, que es el
residual en los tres modelos estadisticos descritos, es dividido en error experimental y error
muestral, en los disefios experimentales DCA, DBCA y DCL conduce a pruebas de hipdétesis
asociadas a efectos y varianzas que involucran a ambos tipos de error, con y sin submuestreo.

En el presente estudio, los procedimientos delineados para InfoStat y InfoGen, asi como los propios
que permiten la validacién de los célculos manuales y las salidas que se generan con ambos
softwares 0 con SAS, son faciles de implementar en sus plataformas y resultan confiables para
analizar individualmente cada uno de los tres disefios experimentales o para analizarlos en una sola
corrida, tanto convencionalmente como por medio de submuestreo. En Balzarini et al. (2008); Di
Rienzo et al. (2008); Balzarini et al. (2016), estan descritos esos procedimientos para obtener un
Anava, una comparacion de medias de tratamientos, o para aplicar contrastes ortogonales cuando
se emplea InfoStat y InfoGen, pero no lo estan si se considera submuestreo dentro de la unidad o
parcela experimental. En este contexto es que se utiliza SAS para la validacion de los resultados
que generan ambos paquetes estadisticos.

Gomez y Gomez (1984) mostraron los calculos para submuestreo en un DBCA, a partir de los
cuadrados medios del Anava ellos estimaron las varianzas del error experimental y muestral y
calcularon los coeficientes de variacion para la variable respuesta usando ambas varianzas. Freund
y Wilson (1993) también mostraron una salida generada con SAS para el caso de un DBCA.

Los cddigos y procedimientos que son usados en el presente estudio validaron correctamente los
resultados que ellos mostraron con relacion al Anava, aunque en la salida de SAS que presentaron
Freund y Wilson (1993) las pruebas de F para repeticiones, tratamientos y error experimental se
hicieron utilizando el cuadrado medio del error muestral, por lo que de acuerdo con Martinez
(1988); Zamudio y Alvarado (1996); Sahagun (1998), éstas no serian correctas para el caso de las
dos primeras fuentes de variacion.
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Autores como Zamudio y Alvarado (1996) desarrollaron magistralmente la teoria matricial y
aplicaron SAS para analizar tres bases de datos para generar, independientemente, un Anava para
los DCA, DBCA y DCL. Ellos centraron su atencién en la particion de la variacién total que fue
registrada en la variable respuesta en dos componentes: la de la unidad experimental (UA) vy la del
error muestral, para el DCA, en la UE ellos alojaron tratamientos y EE, para el DBCA, ademaés de
los dos anteriores, también incluyeron repeticiones, para el DCL, la UA quedo definida por hileras,
columnas, tratamientos y EE.

El codigo para SAS que ellos implementaron en su contribucion cientifica genera una particion de
los efectos asociados a la UA y la estimacion del error muestral. Con los procedimientos que son
considerados en el presente estudio, Infostat, InfoGen y SAS podrian validar los resultados
anteriores y adicionalmente, serian generados los valores para el error conjunto, conformado por
el error experimental y el error muestral.

Investigaciones como las de Zamudio y Alvarado (1996) refieren al uso del cociente que se origina
entre los cuadrados medios del error experimental sobre el del error muestral como prueba de
hipotesis pertinente en los disefios DCA, DBCA y DCL, Martinez (1988) también lo realizé para
el DCA y Freund y Wilson (1993) realizaron este procedimiento en un DBCA. En contraparte,
Gomez y Gomez (1988) solo utilizaron ambos errores para estimar sus varianzas correspondientes.

En el presente estudio, las salidas muestran como se obtuvo la significancia estadistica en las
diferentes fuentes de variacion del Anava en los tres disefios experimentales de referencia, como
lo sugirieron Zamudio y Alvarado (1996); Martinez (1988); asimismo, se muestra la clasificacion
de las medias de tratamientos usando la prueba de la diferencia minima significativa honesta
(DMSH), también denominada prueba de Tukey. En el Anava se indican los términos de error
apropiados para probar las hipotesis estadisticas de interés para los usuarios cuando se aplican
InfoStat y InfoGen (véanse las iméagenes correspondientes), si en el procedimiento se suprimen
éstos en el disefio DBCA se obtendra el resultado generado por SAS que presentaron Freund y
Wilson (1993).

Como puede observarse en las imagenes que se muestran en la presente investigacion, se consider6
que las variedades de maiz que fueron evaluadas con base en la dehiscencia del polen, son
consideradas como factor de efectos fijos. En este contexto, el denominador que origina su valor
de F en tratamientos, hileras o columnas siempre es el cuadrado medio del error experimental,
como lo sugirieron Martinez (1988); Zamudio y Alvarado (1996); Sahagun (1998); Restrepo
(20073, 2007b).

Sin lugar a dudas, SAS es el paquete estadistico mas versatil y mas rapido que existe en la
actualidad para el disefio y andlisis de experimentos, especialmente para aquellos cuya estructura
de tratamientos es mas compleja, como los que se analizan en series de experimentos en tiempo y
espacio, en arreglos de parcelas divididas, subdivididas o blogues divididos, en ensayos 2", 3", 6
4", asi como en diferentes tipos de Latices (Martinez, 1988; Sanchez, 1995; SAS, 1998; Gonzalez
et al., 2019), pero su licencia comercial es mas costosa que la de InfoStat y InfoGen.
Alternativamente, el usuario podria descargar gratuitamente a traves de la internet las versiones
académicas de prueba de estos tres paquetes, pero es mas facil y rapido hacerlo para InfoStat y
InfoGen y estos dos ultimos, podrian potenciar su utilidad usando R-Software, que también esta
disponible gratuitamente a través de la internet.
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Conclusiones

Los calculos manuales que son presentados en este estudio fueron validados correctamente por las
versiones académicas de prueba de los tres paquetes estadisticos; InfoStat e InfoGen, deben
preferirse sobre SAS debido a que ambos se pueden descargar rapida y facilmente desde su sitio
WEB, pero SAS super6 a ambos al generar en menor tiempo, con menor esfuerzo y en un solo
procedimiento, un andlisis de varianza con submuestreo en los disefios experimentales
completamente al azar, bloques completos al azar y cuadro latino, asi como en la aplicacion de una
comparacion de medias de tratamientos con la prueba de Tukey. Adicionalmente, las licencias
comerciales de InfoStat y InfoGen son mas baratas.
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