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RESUMEN

El disefio de bloques completos al azar (DBCA) ha sido utilizado ampliamente en diversos campos
de la ciencia y tecnologia, para analizar datos provenientes de experimentos en los cuales existe un
gradiente de variabilidad aleatoria en el sitio experimental que es indeseable; los bloques deberan de
ser tan diferentes como sea posible pero dentro de cada uno deber existir homogeneidad para que el
residual de su modelo estadistico sea de menor magnitud que el correspondiente a la estructura de
tratamientos de un disefio completamente al azar. El DBCA es igualmente (til con y sin balance
(igual o diferente nimero de repeticiones con tratamientos, respectivamente), pero también se han
generado férmulas para estimar datos perdidos en algunas unidades experimentales. Cuando hay
mas de 30 tratamientos, el DBCA también puede aplicarse; en estos casos cada repeticion es
subdividida en G grupos y cada uno de estos recibe a un subconjunto de tratamientos que no
representan traslape. A este arreglo de unidades experimentales se le denomina bloques completos

balanceados (ABCB) en DBCA (Gomez y Gomez, 1984).

En el presente estudio se consideran datos artificiales para analizar una serie de experimentos en
ABCB en DBCA, sin muestreo balanceado. EI modelo estadistico, las formulas para calcular los
grados de libertad y las suma de cuadrados, asi como una aplicacién en InfoStat para generar un
analisis de varianza y una comparacion de medias entre subconjuntos de tratamientos fueran

reportadas por Gonzalez et al. (2024b).

En el presente estudio se enfatiza el hecho de realizar una subdivision de la variabilidad total

estimada en una serie de ensayos en: ambientes, grupos, repeticiones dentro de ambientes,



ambientes x grupos, grupos x repeticiones, tratamientos anidados dentro de grupos, ambientes x

tratamientos y residual del modelo.

Con relacion a la comparacion de medias estas solo se presentan para ambientes y tratamientos
dentro de grupos usando la prueba de diferencia de minima significativa de Fisher (DMS) cuando se

analizan los datos sobre ambiente y repeticiones.

Con base en el modelo lineal que es considerado en la presente investigacion podrian construirse
otras variantes debido a la naturaleza de los tratamientos anidados en grupos, la serie de
experimentos podria sustituirse por ABCA-DBCA repetido en tiempo, espacio o en ambos, similar al
caso presentado por Montgomery (2009) quien analiza las posibilidades de un disefio de cuadro
latino repetido: a) Cuando tratamientos (T), Hileras (H) y columnas (C) son iguales. b). Cuando Ty H
es el mismo pero las C son diferentes, y ¢). Cuando T es el mismo pero C y H son diferentes a los

dos casos anteriores.

De la Loma (1982) presentd una serie de experimentos para DCL cuando T, H'y C son los mismos;
aun cuando no lo indico, él consider6 anidamiento de H y C dentro de ambientes y estimé el efecto

de la interaccién ambiente x tratamiento.

Las salidas generadas por InfoGen también podrian validarse con el Sistema para Analisis

Estadistico (SAS), tanto con version estudiantil como comercial.

Palabras Clave: Arreglo en bloques completos balanceados en disefio de bloques completos al

azar, serie de experimentos, Info-Gen.
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ABSTRACT

The randomized complete block design (RCBD) has been widely used in various fields of science
and technology to analyze data from experiments in which there is a gradient of random variability at
the experimental site that is undesirable; the blocks should be as different as possible but within each
block there should be homogeneity so that the residual of its standardized model is smaller in
magnitude than that corresponding to the treatment structure being evaluated. DBCA is equally
useful with and without balance (equal or different number of replicates with treatments, respectively,
but formulas have also been generated to estimate missing data in some experimental units. When
there are more than 20 treatments, the DBCA can also be compared; in these cases each replicate is
subdivided into G groups and each of these receives a subset of non-overlapping treatments. These
arrangements of experimental units are called balanced complete blocks (ABCB) in DBCA (Gomez

and Gomez, 1984).

In the present study, artificial data are considered to analyze a series of experiments in ABCB in
DBCA, without balanced sampling. The statistical model, the formulas to calculate the degrees of
freedom and sum of squares, as well as an application in InfoStat to generate an analysis of variance
and a comparison of means between subsets of treatments were reported by Gonzalez et al.

(2024b).

In the present study, emphasis is placed on subdividing the total variability estimated in the series of
groups into environments, groups, replicates within environments, environments x groups, groups x
replicates, groups x replicates, treatments nested within groups, environments x treatments and

model residuals.
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In relation to the comparison of means, these are only presented for component and treatment within
groups using Fisher's least significant difference test (LSD) when analyzing data on environment and

replicates.

Based on the linear model that is considered in the present research, other variants could be
constructed due to the nature of the treatments nested in groups, the series of experiments could be
substituted by ABCA-DBCA repeated in time, space or both similar to the case presented by
Montgomery (2009) who analyzes the possibilities of a repeated Latin square design: a) When
treatments (T), rows (H) and columns (C) are the same. b). When T and H are the same but the C's

are different, and c). When T is the same but C and H are different from the two previous cases.

De la Loma (1982) presented a series of experiments for DLC when T, H and C are the same, he
considered nesting of H and C within environments and presented the effect of the interaction of

environments x treatments.

Although the results are not presented, the outputs generated by Info-Gen can also be obtained with

the Statistical Analysis System (SAS), both in the student and commercial versions.

Key words: Group Balanced Block in a Randomized Complete Block Design, series of experiments,

Info-Gen.
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. INTRODUCCION

La construccion de modelos estadisticos ha sido y seguira siendo de gran utilidad en el disefio y
analisis de experimentos, particularmente para las ciencias agricolas debido a su aplicacion en el
mejoramiento genético, produccién de semillas y especificamente, para generar, valorar, aplicar y/o
transferir tecnologia (Gomez y Gomez, 1984; Montgomery, 2009; Little y Hills , 2008; Gonzalez et al

2024b).

Los disefios experimentales basicos, como el completamente al azar (DCA), bloques completos al
azar(DBCA), cuadro latino (DCL), y latices (DL), asi como los diferentes arreglos de unidades
experimentales vinculados a otros, tanto para experimentos mono como factoriales se fundamentan
en modelos estadisticos, y sus proposito principal es subdividir toda la variabilidad que es
susceptible de cuantificarse en sus diferentes componentes, con énfasis en la disminucién del
residual del modelo o error experimental para construir las pruebas de hipotesis estadisticas que
son prioridad del investigador, como la estructura de los tratamientos que estan siendo evaluados

(Sahagun, 1998; Martinez, 1988; Gonzélez et al ., 2019; Gonzalez et al., 2024 a, b).

En el DBCA convencional, cada tratamiento es evaluado en r bloques o repeticiones; cada bloque
se construye perpendicularmente a un gradiente de variabilidad aleatoria, no deseable para el
investigador. Asi cuando existen variantes, en lo general, cada tratamiento es asignado
aleatoriamente a cada bloque, y se aplican planes de aleatorizacion diferentes en cada bloque, y
estos ultimos son del mismo tamafio. El objetivo principal es lograr que los bloques se diferencien
estrictamente a través del area experimental, para disminuir el error experimental del modelo,
manteniendo tanto como sea posible la homogeneidad dentro de cada repeticion (De la Loma, 1982;

Montgomery, 2009; Snedecor y Cochran, 1971; Sahagun, 2007).



No obstante lo anterior, al incrementarse el nimero de tratamientos en el ensayo también aumenta
el tamafio del bloque, por lo que la suposicién de homogeneidad dentro de éste podria no cumplirse.
Asi, seria deseable introducir un arreglo de unidades experimentales que permita fraccionar la
heterogeneidad aleatoria que podria presentarse en un area experimental mas grande. En este
sentido Gémez y Gomez (1984) presentd el andlisis de varianza de las DBCA en el que cada
repeticion o bloque fue dividido en “g” grupos (ABCB), en cada grupo se aleatorizé por separado
cada subconjunto de t/g tratamientos sin traslape entre estos de tal manera que la variabilidad total
que ellos estimaron en un ensayo de 45 variedades de arroz (Oriza sativa L.) fuera particionada en

las siguientes componentes: Entre repeticiones, entre grupos, grupos X repeticiones, error a,

tratamientos anidados dentro de grupos, y residual del modelo.

Debido a que Gomez y Gomez (1984) no presentaron el modelo estadistico correspondiente a un
DBCA en ABCB, Gonzalez et al (2024a), ademas del modelo, ellos también presentaron las férmulas
para calcular grados de libertad y suma de cuadrados asi como un procedimiento para analizar sus
datos aplicando InfoStat; en este se hace énfasis en la obtencion del Anova y una comparacién de

medias con la prueba de la Diferencia Minima Significativa (DMS o LSD) de Fisher.

En el contexto previo, el objetivo principal en este estudio fue extender el DBCA-ABCB a una serie
de experimentos a través de ambientes, considerando la metodologia propuesta por Gonzalez et al
(2024b); con datos ficticios se presentan calculos manuales para generar grados de libertad y suma

de cuadrados y un codigo para validarlas con Info-Gen.



Objetivo General

Extender el DBCA-ABCB a una serie de experimentos a través de ambientes, considerando la

metodologia propuesta por Gonzalez et al. (2024b).

1.1.1. Objetivo especifico

Analizar los datos de una serie de experimentos a través de ambientes en DBCA-ABCB,

validando los resultados con InfoStat.



1. REVISION DE LITERATURA

El disefio de experimentos hoy en dia es utilizado en diversas disciplinas tanto en la industria como
en la ciencia, por ejemplo en las ciencias agronémicas; esto puede ser probando nuevos materiales,
contrastando con materiales ya probados y comparando los analisis estadisticos, sin embargo el
disefio de experimentos se ha estancado en los ultimos afios debido a la falta de investigadores que

desarrollen nuevos métodos (Gutiérrez y de la Vara, 2012).

Los disefios experimentales dan validez a la investigacion y permiten controlar el error aleatorio, es
decir la variacion no considerada de los objetos de estudio, ademas de que facilita el analisis de
datos. Los principios indispensables para que un experimento sea correcto son: aleatorizacion,
independencia de la muestra, simplicidad, replicacion, tamafio adecuado de la muestra y el control o
testigo. Asi mismo va mas alld de elegir el nimero de tratamientos y el tipo de unidades
experimentales para resolver un planteamiento de investigacion, se involucran conceptos previos
para formular las preguntas adecuadas, se requiere concretar ideas para establecer objetivos y lo
mas importante, ademas del experimento, es la capacidad del investigador para interpretar los
resultados obtenidos y analizarlos de manera que se aproveche al méaximo la informacién mediante
un manejo adecuado de los resultados. Por otro lado el andlisis estadistico posterior es una
herramienta valiosa, pero la veracidad de las conclusiones emitidas dependera en gran medida de
un disefio experimental adecuado, y de la interpretacion que se da ante la evidencia generada para

aceptar o rechazar las hipétesis de trabajo planteadas (Montoya et al., 2011).



2.1. Definicion de conceptos

2.1.1. Diseiio experimental: De acuerdo a Montgomery (2009) un disefio experimental es la serie
de pruebas que se hacen en las entradas del experimento para identificar los cambios en las salidas.
Por su parte Badii, et.al. (2007) mencionan que un disefio experimental es un esquema de coémo
realizar un experimento y el objetivo principal es determinar si existe alguna diferencia significativa
entre los diferentes tratamientos. Y en caso que la respuesta es afirmativa, cual seria la magnitud de

esta.

2.1.2. Tratamientos

Para Cochran 'y Cox (2004) los tratamientos son los procesos que van a ser medidos y comparados;

es importante definir cada uno de ellos para evitar confusién o mal interpretacion de estos.

Los tratamientos estan relacionados con los procedimientos que se haran en la parcela o unidad
experimental: éstos pueden representar dosis de fertilizacion, densidades o variedades, y podrian
estar relacionados con factores cualitativos y/o cuantitativos; asi mismo de los diferentes niveles
dentro de cada factor en estudio se puede incluir a uno de éstos como testigo o control para tener un

punto de referencia (Mandeville, 2012).

2.1.3. Repeticiones

Es la cantidad de veces que aparece un tratamiento dentro de una parcela y cada version tiene

diferente acomodo (aleatorizacion) con la finalidad de reducir los errores aleatorios (Badii, 2007).



2.1.4. Unidad experimental

Se define como los elementos fisicos y los espacios donde se llevara a cabo el experimento el cual

puede definir el tipo de disefio a utilizar (Mandeville, 2012).

2.1.5. Tipos de muestreo

Existen dos tipos de muestreo: probabilistico y no probabilistico. En el primero se presenta la misma
probabilidad de un individuo de pertenecer a la muestra, mientras que en el segundo un individuo

cualquiera tiene menor probabilidad de ser seleccionado (Lagos y Criollo, 2019).

2.1.6. Error

Un error se define como la diferencia debida a desviaciones aleatorias entre los valores reales y los
que se obtendrian tedricamente (Jiménez, 2022). Existen diferentes tipos de errores y es
prescindible tomarlo en cuenta al disefiar un experimento; el error se atribuye a la variabilidad
presente en el experimento pero esta puede ser reducida aplicando algunos métodos (Gutiérrez y de

la Vara, 2012).

De acuerdo con Gamez et al. (2022) el error experimental representa la variabilidad presente entre
las distintas unidades experimentales que reciben un mismo tratamiento; una unidad experimental se
define como el area basica donde se aplica un tratamiento. Existen dos fuentes basicas para elevar
el error experimental: a) efectos ambientales, entendiendo por ambiente tanto el abiético
(precipitacion, temperatura, humedad, radiacion solar, evaporacion, viento, rocio, temperatura del
suelo, presencia de granizo y sequia, entre otros) como el bidtico (presencia y ataque de plagas y

enfermedades, ademas de los competidores de los cultivos como la maleza, y hospederos de



vectores, entre otros); y b) efectos de manejo agrondmico, es decir, cuando no se aplica un manejo

uniforme a los tratamientos durante el establecimiento, desarrollo del cultivo y cosecha.

2.2. Método para realizar un experimento

Para poder realizar un experimento es conveniente llevar acabo los siguientes pasos y de
preferencia en el siguiente orden para tener una visién amplia con respecto a lo que se desea

investigar (Gutiérrez y de la Vara, 2012).

o Fijar el objetivo del experimento.

e Determinar el nimero de factores a estudiar.
e Cuantos niveles se verifican por factor.

e El comportamiento y efectos de cada factor.

e Tiempo, costos, precisiones y errores presentados en el experimento.

Después de esto se determina el tipo de disefio estadistico, como:

e Disefios para comparar dos 0 mas tratamientos en un solo factor: completamente al azar,
bloques completos al azar, cuadro latino, cuadro grecolatino, latices, entre otros.

e Disefios para estudiar dos o mas factores: alguno de los anteriores en arreglos
combinatorio, parcelas divididas, parcelas subdivididas, franjas o bloques divididos, serie de
ensayos, factoriales fraccionados, entre otros.

e Disefios para la optimizacion de procesos.



2.2.1. Modelos de primer orden

En este apartado entran disefios ciclicos con varias interacciones con diferentes factores entre los
que destacan los disefios factoriales 2k y factoriales fraccionados 2k, el disefio de Plackett-Burman

y el disefio simplex con mayor utilizacion en ingenierias.

2.2.2. Modelos de segundo orden

Este tipo de disefios sirven para analizar simultdneamente varios factores los cuales pueden ser
aislados o combinados para generar mayores perspectivas sobre el comportamiento del
experimento; entre estos destacan el disefio de composicion central, disefio Box-Behnken y disefio

factoriales 3k y factoriales fraccionados 3.

2.2.3. Modelos robustos

Estos disefios son muy utilizados para reducir variabilidad aleatoria adicional dentro de un

experimento, como aquellos asociados a los arreglos ortogonales y externos o internos.

2.2.4. Modelos de mezclas

Estos disefios tienen mudltiples aplicaciones en la industria y la mayoria funciona buscando los
centroides; dentro de estos destacan simplex-reticular, simplex con centroide, axial y disefio con

restricciones.

2.3. Modelos estadisticos

Varios autores mencionan y han observado que los modelos estadisticos van evolucionando para

reducir el error y tener mayor precision; tanto Gomez y Gomez (1984) como Cochran y Cox (2004),



en sus libros de disefios experimentales, tienen la siguiente estructura evolutiva en el desarrollo de

los métodos:

2.31

23.2

233

Disefio Completamente al Azar. En este se tiene el arreglo de unidades experimentales
mas sencillo y los tratamientos se asignan a éstas de manera completamente al azar, sin
restricciones. Se utiliza cuando el area experimental es muy homogénea.

Bloques Completos al Azar. En éste se introduce una restriccion en la asignacion de los
tratamientos a las unidades experimentales. La aleatorizacion se lleva acabo ya que se
asignaron los grupos o repeticiones y se disponen los tratamientos al azar dentro de cada
uno de éstos. Los bloques, grupos o repeticiones se construyen de manera perpendicular a
un gradiente de variabilidad aleatoria que sea predecible; dentro de bloque debera existir
homogeneidad y entre bloques debera procurarse maxima heterogeneidad para que este
disefio sea eficiente. Hay manera de calcular datos perdidos dentro del ensayo.

Cuadro Latino. En éste se introducen dos restricciones en el plan de aleatorizacién de los
tratamientos: la construccion de hileras y columnas, perpendiculares las primeras con las
segundas, tienen el propdsito principal de disminuir la variabilidad aleatoria que esta
presente en un area experimental muy heterogénea. Ningun tratamiento se repite en una
hilera 0 en una columna, y tampoco existen interacciones entre tratamientos, hileras vy
columnas.

En la investigacion agronomica es muy frecuente el uso de modelos cuyas componentes
son fijas y aleatorias, como en las series de experimentos a través del tiempo, del espacio o
en ambos que fueron discutidas en Sahagun (1993, 2007) o como la que fue considerada

en Gomez y Gomez (1984); Maranna et al. (2021), y Gonzélez et al. (2024). Los afios, las



localidades o las combinaciones entre éstos generan componentes aleatorias en sus

modelos estadisticos (Sahagun, 1998).

2.4. Grupos de Bloques Balanceados

Gomez y Gomez (1984) comentaron que la caracteristica principal del arreglo en Grupos de Bloques

[P

Balanceados (DBCB) es dividir cada repeticion en “g

categorias, cada una conteniendo a un
subconjunto de todos los tratamientos que seran evaluados en el ensayo, sin traslape entre ellos, y
cuando previamente se ha elegido un disefio de bloques completos al azar. En el disefio en Latice
se logra la homogeneidad dentro de los bloques agrupando parcelas experimentales segun algunos
patrones conocidos de heterogeneidad en el area experimental, y en el DBCB se logra el mismo
objetivo agrupando los tratamientos segun algunas caracteristicas conocidas de los tratamientos. En
un DBCB por grupos, los tratamientos que pertenecen al mismo grupo siempre se prueban en el
mismo bloque, pero aquellos que pertenecen a diferentes grupos nunca se prueban juntos en el
mismo blogue. Por lo tanto, la precision con la que se comparan los diferentes tratamientos no es la

misma para todas las comparaciones. Los tratamientos que pertenecen al mismo grupo se

comparan con un mayor grado de precision que aquellos que pertenecen a diferentes grupos.

En un DBCA convencional, en cada ensayo los tratamientos son asignados al azar de manera
independiente en cada repeticién, de tal forma que todos los bloques sean perpendiculares al
gradiente de variabilidad predominante, como pendiente o nivel de fertilidad en un suelo.
Generalmente, los bloques son del mismo tamafio y cada tratamiento es asignado una sola vez
dentro de cada uno de éstos. Siempre que sea posible, las diferencias dentro de cada bloque

deberan ser muy pequefias y la heterogeneidad entre éstos debe tender a maximizarse para que

10



este disefio experimental sea eficiente; sin embargo en areas experimentales homogéneas no es
justificable el uso de un DBCA (Cochran y Cox, 2004; Gémez y Gdémez, 1984; Martinez, 1988;

Montgomery, 2009; Little y Hills, 2008).

Por otro lado un conjunto de datos es balanceado si el nimero de observaciones en cada celda de
menor tamafio que se puede formar es una constante (Sahagun, 1998). Se entiende que tenemos
un experimento balanceado cuando cada tratamiento tiene el mismo numero de repeticiones y
cuando en cada parcela o unidad experimental se registra el mismo numero de observaciones

(Gonzalez et al., 2024).

11



M. MATERIALES Y METODOS

3.1. Informacion de referencia

En esta investigacién fueron utilizados datos de referencia para mostrar, con un ejemplo numérico,
como aplicar las formulas generadas por Gonzalez et al. (2024b), correspondientes a una serie de
experimentos a través de ambientes de un DBCA en ABCB. Los datos publicados por Gomez y
Gomez (1984) podrian utilizarse para un analisis estadistico para datos provenientes de un ensayo

realizado con variedades de arroz (Oriza Sativa L.).

3.2. Estructura de los tratamientos

Para este estudio fueron evaluados 45 tratamientos con tres repeticiones cada uno; cada uno de

estos correspondera a una variedad o cultivar diferente.

3.3. Disefo experimental y tamaiio de la parcela

Los datos fueron analizados con un disefio de bloques completos al azar en un arreglo de bloques
completos balanceados como lo sugiere Gomez y Gomez (1984), pero extendido a un experimento a

través de ambientes (Gonzalez et al., 2024b).

3.4. Variables a analizar

En este trabajo fue considerando el rendimiento de grano, expresado en t ha-!, de cada uno de los
45 tratamientos, registrado individualmente en cada una de sus tres repeticiones, y con base en la

parcela experimental util.

12



3.5. Modelos estadisticos utilizados

Los dos modelos de referencia, para los ensayos individuales y para la serie de experimentos, estan
reportados en el articulo cientifico que se muestra en el Capitulo de Resultados y Discusién,

presentado posteriormente.

3.6. Analisis estadistico de los datos

En esta investigacion se realizé un analisis de varianza, individual para cada ensayo, y un anélisis de
varianza combinando los datos de ambos ensayos, con base en los modelos estadisticos descritos
en el articulo de referencia. También se hizo una comparacion de medias entre tratamientos dentro
de grupos, con la prueba de la Diferencia Minima Significativa Honesta (Tukey's test), a un nivel de
significancia del 0.01. Las salidas fueron generadas con el paquete estadistico InfoStat pero también

podria obtenerse con InfoGen, SAS, u otro software que permita este tipo de analisis estadistico.

13



Iv. RESULTADOS Y DISCUSION

41.

UN EJEMPLO PARA ANALIZAR SERIE DE EXPERIMENTOS CON ARREGLO EN BLOQUES

COMPLETOS BALANCEADOS

14



Un ejemplo para analizar serie de experimentos con arreglo en bloques completos

balanceados

Francisco Antonio Avila- Granados'
Delfina de Jesus Pérez- Lopez?
Martin Rubi- Arriaga?2

Jesus Hernandez- Avila?

Laura Stephanie Flores- Carrera’

, , s
Andrés Gonzélez- Huerta?

Programa de Maestria en Ciencias Agropecuarias y Recursos Naturales, Universidad Auténoma
del Estado de México (UAEMéx), Facultad de Ciencias Agricolas (FCAgr), Campus Universitario “El
Cerrillo”. El Cerrillo Piedras Blancas, Municipio de Toluca de Lerdo, Estado de México, México

(CUC-CPB-MTLM). Tel. + 52 (722) 29 655 52. Ext. 117 (pcarn@uaemex.mx).

2Centro de Investigacion y Estudios Avanzados en Fitomejoramiento (C.I.E.A.F.), FCAgr, UAEMéx.
CUC-CPB-MTLM. Apartado Postal 435, Teléfono: +52 722 29 655 18, Ext. 60382

(antoniogranados4@agmail.com; diperezl@uaemex.mx; jhernandeza@uaemex.mx;

mrubia@uaemex.mx; Iphaniefc@hotmail.com ).

3 .
Autor para correspondencia: agonzalezh@uaemex.mx

16


mailto:pcarn@uaemex.mx
mailto:antoniogranados4@gmail.com
mailto:djperezl@uaemex.mx
mailto:jhernandeza@uaemex.mx
mailto:mrubia@uaemex.mx
mailto:lphaniefc@hotmail.com
mailto:agonzalezh@uaemex.mx

Resumen

En algunas series de experimentos existe poca informacidn publicada, como en el disefio de bloques
completos al azar en arreglo de bloques completos balanceados (DBCA-ABCB). En este estudio se
presenta un ejemplo hipotético para aplicar la metodologia publicada en Gonzélez et al. (2024 b),
que es una extension de un caso presentado por Gomez y Gomez (1984). El anélisis de varianza y
la comparacién de medias entre tratamientos usando la prueba de la Diferencia Minima Significativa
de Fisher corresponden al anélisis de los datos combinando la informacién de dos ensayos; con
base en el modelo estadistico que fue elegido para la presente investigacion, la validacién de los
resultados generados se puede hacer con otros paquetes estadisticos como Info-Gen, SAS,

OPSTAT, STAR, PBTools, o Agrobase, entre otros.

Palabras clave: disefio de bloques completos al azar, experimentos bifactoriales, aplicacion de

InfoStat.

Introduccion

En los Valles Altos de México la precipitacion, la radiacion solar, la incidencia de granizo o helada,
asi como la heterogeneidad que hay en los suelos de agricultores cooperantes, son las principales
fuentes de variabilidad aleatoria que enmascaran la evaluacion e identificacion de mejores cultivares;
éstos también afectan la validacidn, generacion, aplicacion y/o transferencia de tecnologia (Gonzalez

et al., 2008; Gonzalez et al., 2010; Gonzélez et al., 2011).

En México, el andlisis genético — estadistico de las series de experimentos ha sido abordada

tedricamente en Sahagun (1993; 1994; 1998; 2007 a), para los disefios experimentales
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completamente al azar (DCA) y bloques completos al azar (DBCA). Para una serie de ensayos en
disefio en Cuadro Latino (DCL), De la Loma (1982) presentd los resultados del analisis de varianza
de tres afios, asi como su comparacién de medias de tratamientos con la prueba de t de Student.
Rodriguez et al. (2025) mostraron una metodologia para analizar un arreglo en parcelas divididas en

DCL, sin y con submuestreo balanceado.

Gomez y Gomez (1984), Shikari et al. (2015), y Maranna et al. (2021) presentaron el analisis de
datos proveniente de un ensayo conducido en un disefio experimental de bloques completos al azar
en arreglo de bloques completos balanceados (DBCA- ABCB); Gonzalez et al. (2024 a),
construyeron el modelo estadistico, presentaron las férmulas para calcular grados de libertad y suma
de cuadrados, y elaboraron un cédigo para Info-Gen para analizar los datos publicados por Gémez y

Gomez (1984).

En un DBCA en ABCB cada repeticion se fracciona en g grupos y cada uno de éstos recibe a un
subconjunto de tratamientos diferente, similar a los Latices, para controlar la heterogeneidad
causada por dos gradientes de variabilidad aleatoria (Martinez, 1988; Cochran y Cox, 2004; Gomez
y Gomez, 1984). Gonzalez et al. (2024 a, b) dividieron el area experimental en Unidad Principal (UP)
y Subunidad (SUB), como en arreglo en parcelas divididas, y lo extendieron a serie de experimentos.
Asi, el objetivo principal del presente estudio fue mostrar como analizar datos de una serie de

experimentos a través de ambientes en DBCA-ABCB, validando los resultados con InfoStat.
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Materiales y métodos

Modelo, simbologia y software utilizado

El modelo estadistico y la simbologia empleada en este estudio fue reportada en Gonzélez et al.

(2024 b). Los datos artificiales fueron analizados con InfoStat (https://www.InfoStat.com.ar), pero

podria utilizarse SAS (https://www.sas.com) y Info-Gen (http://www.info-Gen.com.ar); para validar la

comparacién de medias de tratamientos dentro de grupos también podria aplicarse el paquete

OPSTAT (http://14.139.232.166/opstat/default.asp; Sheoran et al., 1998).

Resultados
Calculo de grados de libertad (GL)

GL Total = art-1= 2(3)(45)-1 = 269; GL Ambientes (A) = a — 1= 2-1 = 1;GL Grupos (G) =g -1=3-1=
2. GL Repeticiones dentro de A = a(r-1) = 2(2) =4; GLAx G = (a -1)(g -1) = 2;GL Error a = a(g-1)(r-
1)= 2(2)(2) = 8;GL Tratamientos dentro de Grupos {T(G)} =t —g = 45 — 3 = 42; GL AxT(G) = (a-1) (t-

g) = 42: GL Error b = a(r-1)(t-g) = 2(2)(42) = 168.
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Calculo de suma de cuadrados (SC)

t
(o) Z?ﬂ Yh=12i=1YijK)?

SC Total = X, %7 i Nhe1 Xict Vi — — = {[(4.212 + 4.01%2 +
2 2 2 2 2 21y _ ((1084.067)?Y _
3.9324, .., + 4.312] + [3.41% + 3.06% + 2.76%+, ..., +3.86%]) ( e )
4516.517261 — 4352.597261 = 163.92
. (1 o CEIX ko SaYik)® | [462.3572 + 621712
SC Ambientes (A) = (E) L Ys = — = ( a5 )—
(M) =4446.646811 — 4352.597261 = 94.049
2(3)(45)

(O Z‘g_ Y= th Yi'kl)z 2 2 2
- 9 g 2 i=14j=14k=14l=1"1] = 346.935% +348.656“ +388.476°) )
SC Grupos = (art)zj:l Y] art 3( 2(3)(45)
(G849 - 4364.872257 - 4352,597261 = 12.27499

2(3)(45)
Con la informacién del Cuadro 1 se calcula: SC AxG = {(r%) L X9 YA

t
(o) 2}{7:1 Yh=12i=1Yijk)?

art

}—SCA-SCG = {(

147.825% +150.496%+,...+224.44%) ) ((1084.067)2)} _
(3)(45) 2(3)(45)

94.049 - 12.27499 = 0.9582
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Cuadro 1. Valores para calcular la interaccion AxG

Con los datos del Cuadro 2 se calcula: SC Repeticiones dentro de ambientes (A)

(3) 2t Thea V2 -

(

(1084.067)?

Ambientes (i) Grupos (j)
1 2 3 Total
1 147.825 150.496 164.036 462.357
2 199.11 198.16 224.44 621.71
Suma 346.935 1084.067

2(3)(45)

t
(i1 2y e Thea Yiji)®

348.656 388.476

art

}-SCA={(

)} - 94.049 = (4453.4655 - 4352.597261) - 94.049 = 6.819

(45)

Cuadro 2. Datos para calcular SC Repeticiones dentro de ambientes {R(A)}

166.969% +148.441%+,...,+203.872)

Ambientes (i) Repeticiones (k)
1 2 3 Total
1 166.969 148.441 146.947 462.357
2 213.45 204.39 203.87 621.71
Suma 380.419 1084.067

352.831 350.817
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Para obtener indirectamente la SC del Error a, se usan los datos del Cuadro 3;: SC UP =SC A + SC
G + SC AxG + SC R(A) + SC Error a. Por lo tanto: SC Errora=SC UP - SC A-SC G - SC AxG -

a ) r t 2
(Zi=1 2]':1 Zk:l E[:l Yijkl)

art

SC R(A) = {(2) Tty 2, Bima Vi — } - SC A - SC G - SC AxG -

SC R(A) = [3(ELEEHBIT 1t 7906 (AT _ g4 049 - 0.9562 - 12.27499 - 6.819 =

45 2(3)(45)
1.3336
Cuadro 3. Datos para calcular SC Error a
Ambient Combinacion para Grupos y Repeticiones(jk)
e

11 12 13 21 22 23 31 32 33 Suma
1 53.5 4877 4551 5482 4831 4736 5860 5135 540 462.35
2 671 6666 6528 69.36 6527 6353 7692 7246 750 621.71

Total 120. 1154 1107 1241 1135 1108 1355 123.8 129. 1084.0
7 3 9 8 8 8 2 1 1 6

. 1
También: SC Error a: (9 N, 29, Ty Ve, - (£) 20, 20, V2, - (3) 28, Thoy V2 +

rt

1

() e, v2. = 4468.032093 — 4450879494 - 4453 46555 + 4446.646811 = 1.33386.La SC de

rt

tratamientos (TRAT’s) anidados dentro de cada grupo (G’s) se calculara como:
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SC TRAT(G1) = ( )Zt/gyu ( )(Zt/gyll)z - (23.0642+23.6022+,...,+22.8622)

art 2(3)

(3(346.935)2

e ) = 3.679

SC TRAT(G2) = (1) Zi/4 Y3, — (R (T Y20 = (

22.865% +25.1852 +,..,+25.7%) (3(348.656)2)

2(3) 2(3)(45)
=8.20

25.5332 +21.6392 +,..,+28.7582
SCTRAT(G3) =()I/i¥i - CDELYs)? = (PRt
3(388.476)%\ _
( 2(3)(45) )'14'548

(Z 1Z Z£=1Z%=1 Yijkl)2

art

=26.427. SC Trat 5=SC A +

Para verificar: SC T(G) : (i) v —
SC G + SC AxG + SC T(G) + SC AXT(G). Donde: SC Trat 5 = (3) T, XY, ey ,

t
(X% Z‘]g=1 Yh=12Xi=1YijK))?

art

Del Cuadro 4: SC A x T(G) = (3) {(10.914%+,..., +9.9422) + (9.9852+, ..., +11.12%) +

(10.433%+, ..., +12.4782) + (12.152+,..,4+12.922) + (12.882+,..,+14.582) +
(15.102+, ..., +16.282 )} — 94.049 — 12.27 - 0.9582 — 26.43 = (4491.873261 — 4352.597261) —

94.049 - 12.27 - 0.9582 - 26.43 = 5.568
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Cuadro 4. Datos para calcular SC A xT(G)

Ambiente 1 Ambiente 2

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

(T1-T15) (T16-T30) (T31-T45) (T1-T15) (T16-T30) (T31-T45)
10.914 9.985 10.433 12.15 12.88 15.10
8.972 10.335 8.729 14.63 14.85 12.91
8.885 9.983 10.892 13.67 13.18 13.70
11.563 9.550 9.889 13.18 13.16 13.74
9.241 9.057 9.815 12.05 10.38 13.57
9.076 9.090 11.810 13.86 12.20 16.11
9.850 9.560 11.820 13.35 12.46 16.03
9.286 11.260 9.358 13.40 14.45 11.99
9.048 9.439 11.139 13.32 12.77 15.90
10.982 9.314 11.107 12.82 12.45 15.64
11.084 10.158 12.096 14.55 13.11 16.28
9.852 11.361 12.222 12.75 14.94 16.80
8.619 10.046 11.336 12.25 13.87 15.62
10.511 10.238 10.921 14.21 12.88 14.77
9.942 11.120 12.478 12.92 14.58 16.28
147.825 150.496 164.036 199.11 198.16 224 .44
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Adicionalmente: SC Total = SC A + SC G + SC R(A) + SC AxG + SC Error a + [SC TRAT (G1) + SC
TRAT (G2) + SC TRAT (G3) + ..., + SC TRAT (Gg)] + SC AxT(G) + SC Error b. Asi: SC Error b =
SC Total - (SC A+ SC G + SC R(A) + SC AxG + SC Error a) — [SC TRAT (G1) + SC TRAT (G2) +

SC TRAT (G3) +,..., + SC TRAT (Gg)] - SC AXT(G)

Con la informacion previa se calcula : SC Error b= 163.92 — 94.049 -12.27499 - 6.819 — 0.9582 -

1.33361 - 26.42816 — 5.56644 = 16.4906

Otra alternativa se presenta a continuacion: SC Eror b = » &, ?lezzlzleYj-kl-

1
(D)2 S0, B Y - O XL T V2, + ()28, X0, V2, = 4516517261-

4468.032093 - 4491.873261 + 4459.879494 = 16.4914

Si el area experimental se divide en Unidad Principal (UP) y Subunidad (SU) y, como lo propusieron
Gonzalez et al. (2024 a, b), se define que SC Total = SC UP + SC SU, entonces también sera vélida
la expresion: SCUP =SC A + SC G + SC R(A) + SC AxG + SC Error a = 94.049 + 12.27499 + 6.819

+0.9582 + 1.33361= 115.4348

.y (Elaz Zg= ET‘: th Yi' )2
También: SC UP = SC Trat 1 = (%)Zgzlz}‘!:lz;:ln?k ] 121 Zk=1 2i=1 Vijk)”  _

art

4468.032093 - 4352.597261 = 115.434832. Por diferencia: SC SU = SC Total — SC UP = 163.91 -

115.434832 = 48.471568. Para verificacion, con base en calculos previos, SC SU =

1 20y Thmr Tt Vi - () Tt Ty Tiemy Ve, = 4516.517261- 4468.032093 = 48.485168
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Uso de InfoStat

Los rotulos para las columnas seran Ambientes, Grupos, Repeticiones, Tratamientos, y variable
respuesta, identificados como A, G, R, T, X, respectivamente. Los art = 270 datos son capturados en
ese orden; (Balzarini et al., 2008; Di Rienzo et al., 2008; Balzarini y Di Rienzo, 2016); primero se
obtendrd un anélisis de varianza general y después se realizara la comparacién de medias de
tratamientos dentro de grupos con la prueba de la Diferencia Minima Significativa (DMS) de Fisher.

Asi, se observara:

Figura 1. Etapas sucesivas para obtener analisis de varianza general

oSty
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Cuadro 5. Anava combinado generado por InfoStat

F.V. G.L. S.C. C.M. F p Error
A 1 94.05 94.05 564.1 <0.01 GxA>R
G 2 12.27 6.14 36.81 <0.01 GxA>R
AxG 2 0.96 0.48 2.87 0.11 GxA>R
A>R 4 6.82 1.70 10.22 <0.01 GxA>R
GxA>R 8 1.33 0.17 1.70
G>T 42 26.43 0.63 6.41 <0.01
AxG>T 42 5.57 0.13 1.35 0.09
Error 168 16.49 0.10
Total 269 163.91

Cuadro 6. Comparacion de medias para el Factor A (p=0.01)

Niveles Medias n E.E. Simbologia
2 4.61 135 0.04 a
1 3.42 135 0.04 b

Medias con la misma letra son iguales estadisticamente (DMS=0.16676)
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Cuadro 7. Comparacion de medias para el Factor G (p=0.01)

Niveles Medias n E.E. Simbologia
3 4.32 90 0.04 a
2 3.87 90 0.04 b
1 3.85 90 0.04 b

Medias con la misma letra son iguales estadisticamente (DMS=0.20424)

Cuadro 8. Comparacion de medias para A con G (p=0.01)

A G Medias n E.E. Simbologia
2 3 4.99 45 0.06 a
2 1 4.42 45 0.06 b
2 2 4.40 45 0.06 b
1 3 3.65 45 0.06 c
1 2 3.34 45 0.06 d
1 1 3.29 45 0.06 d

Medias con la misma letra son iguales estadisticamente (DMS=0.2888)
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Figura 2. Etapas sucesivas para obtener la comparacion de medias para tratamientos

anidados dentro de grupos
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Cuadro 9. Comparacion de medias dentro de grupos (InfoStat, p=0.01)

Tratamiento G1 Tratamiento G2 Tratamiento G3

11 427 a 27 4.38a 42 484a

4 4.12 ab 23 4.29 ab 45 479a

14 412 ab 30 4.28 ab 41 4.73 ab
10 3.97 abc 17 4.20 abc 36 4.65 ab
2 3.93 abcd 28 3.99 abcd 37 4.64 ab
7 3.87 abcd 26 3.88 bed 39 4.51 abc
1 3.84 abcd 18 3.86 bed 43 4.49 abc
6 3.82 abcd 29 3.85 bed 40 4.46 abc
15 3.81 abcd 16 3.81 bed 44 4.28 bed
8 3.78 bed 19 3.79 cd 31 4.26 bed
12 3.77 bed 24 3.70 de 33 4.10 cd
3 3.76 bed 22 3.67 de 34 3.94 de
9 3.73 bed 25 3.63 de 35 3.90de
5 3.55 cd 21 3.55de 32 361e

13 3.48d 20 324 ¢ 38 3.56 €

Las medias con letra igual, dentro de cada grupo, son iguales estadisticamente.
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Discusion

El uso de un modelo estadistico conduce a la generacion de un analisis de varianza (Anava;
Cuadros 5 a 9); De la Loma (1982), Mendenhall (1987), Martinez (1988), Sahagun (2007 b) y
Montgomery (2009) puntualizaron que éste es importante para enfrentar el problema de disefio y
analisis de un ensayo donde estéa involucrado el calculo de grados de libertad, suma de cuadrados, y
la construccion de pruebas estadisticas apropiadas considerando cuadrados medios y esperanzas
matematicas, especialmente cuando se consideran modelos aleatorios 0 mixtos para situaciones

mas complejas.

El modelo construido por Gonzalez et al. (2024 a) esta vinculado a un ejemplo proporcionado por
Gomez y Gomez (1984), Shikari et al. (2015), y Maranna et al. (2021); ellos sugirieron que los
grupos de tratamientos podrian formarse por diferencias importantes entre éstos, con minima
variacion dentro de ellos, o por su origen geografico y/o genético (Gonzalez et al., 2008; Gonzalez et

al., 2010; Gonzalez et al., 2011).

El presente estudio complementa las investigaciones realizadas por Sahagun (1993; 1994; 1998;
2007 a), Martinez (1988), Gomez y Gémez (1984), y Gonzélez et al. (2024 b). El ABCB — DBCA es
recomendable cuando el &rea experimental es muy heterogénea y cuando el niumero de tratamientos
es mayor que 30; con dos repeticiones podrian probarse las hipétesis estadisticas y seria viable
extender su andlisis a serie de experimentos, particularmente cuando los disefios completamente al
azar, DBCA, DCL o algun Latice, presenten algunas desventajas (Martinez, 1988; Cochran y Cox,

2004; Montgomery, 2009).
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En Gonzalez et al. (2019; 2023; 2024 a; 2024 b) y Rodriguez et al. (2025) se utilizaron versiones
gratuitas de InfoStat, Info-Gen, y SAS; en éstos se utilizaron DCA, DBCA, y DCL, o DCL en parcelas
divididas. Esta situacion se generalizd a un ABCB-DBCA, pero si los experimentos son muy grandes
las versiones estudiantiles se hardn méas lentas o0 no generaran resultados; las versiones
comerciales de ambos tendrian menor costo para el usuario, pero SAS es el mejor software. InfoStat
e InfoGen son muy flexibles en serie de experimentos ya que los datos se ordenan automaticamente
y se capturan manualmente grados de libertad y cuadrado medio del Error b (Cuadro 5; Gonzalez et
al., 2024 b); Ambos también son muy confiables y faciles de usar para analizar datos de cada

ensayo (Shikari et al., 2015; Maranna et al., 2021; Gonzalez et al., 2024 a).

Los Anava previos a la comparacion de medias dentro de grupos (no incluidos) no son correctos,
pero permiten verificar que la adicion de SC T(G) en cada grupo (3.68 + 8.20 + 14.55) sea igual a SC
T(G) [26.43; Cuadro 5]; si las diferencias entre grupos y entre tratamientos dentro de grupos no son
significativas (Cuadros 7 y 9), InfoGen o InfoStat pueden generar un Anava y una comparacion de
medias con varias metodologias, para una serie de experimentos en DBCA, utilizando la base de
datos del ABCA-DBCA (Gonzélez et al., 2024 b). Si se aplica la prueba de Tukey, su validacion
podria efectuarse con el software OPSTAT, disponible gratuitamente en su sitio WEB; en éste solo
se capturan las medias aritméticas de cada tratamiento dentro de cada grupo, asi como grados de

libertad y cuadrado medio del error b (Cuadro 5).

Conclusiones

Con InfoStat es facil y confiable generar un analisis de varianza (Anava) para la serie de

experimentos y cuando se aplica la prueba de la DMS a tratamientos anidados dentro de grupos,
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debido a que permite capturar manualmente grados de libertad y cuadrado medio del Error b; los
Anava que se generan junto con la comparacion de medias entre tratamientos dentro de grupos, no
son correctos, pero pueden utilizarse para verificar que su adicion sea igual a SC T(G) del Anava en

la serie de experimentos.

Si no fuera elegido el modelo estadistico utilizado en el presente estudio, la base de datos de la serie
de experimentos puede usarse directamente para obtener un Anava y una comparacion de medias
de tratamientos anidados dentro de grupos para cada ensayo. Si los grupos de tratamientos en el
ABCB-DBCA son iguales estadisticamente, los datos podrian analizarse como una serie de

experimentos en DBCA usando la informacion contenida en el mismo archivo.
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