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RESUMEN

Se propone un Modelo de Muestreo Estratificado Doble apoyado en el
contraste de los modelos de diseno de experimentos cldsicos y disenos de
muestreo aleatorio simple y estratificado aleatorio. El Modelo Mixto propuesto
es el siguiente: y, =p+o,+B,+p,+e; 1=12...0 j=12....b k=1,2,...N,

Donde: Yi €sla k-esima observacion en el i-ésimo estrato Ty el j-ésimo

estrato B, u es un efecto comun a todos los estratos que corresponden a las
unidades experimentales en un Diseno de Bloques al Azar, o, es el efecto del

i-&simo nivel del estrato T (fratamientos), B, es el efecto del j-€simo nivel del
estrato B (bloques), p; es el efecto de la interaccion del i-&simo nivel del

estrato T y el j-ésimo nivel del estrato B, ¢, es el efecto aleatorio del i-ésimo

iik
nivel del estrato T y el j-ésimo nivel del estrato B, en la k-ésima observacion,
N, es el nUmero de observaciones en el estrafo formado por el i-€simo nivel

del estrato T y el j-ésimo nivel del estrato B, N es el niUmero total de
observaciones N:Z“:Z*’:Nij. Este Modelo estd basado en la premisa de que se
puede aplicar un Modelo de Muestreo para simular un Diseno de
Experimentos en Bloques al Azar, o bien para caracterizar una poblacién
bajo estudio. En presencia de datos balanceados, la Esperanza de los
Cuadrados Medios (ECM) coincide con la de Modelo Estandar presentado

por Montgomery (1991), en el cual se consideran los supuestos
a a (CI—]) ) . G2 o
;a, =0, ;pu =0, V(pij)zTGp, COV(pU,pi.j)z—Epl:tl , el resto de las

covarianzas se asumen cero. En el caso de datos desbalanceados, en el
Modelo propuesto, la ECM es afectada por los efectos aleatorios del estrato
B y el efecto interaccién del estrato T y Estrato B. Este Modelo fue
ejemplificado con datos reales, tomados de un experimento en Bloques al
Azar, realizado en Musdceas, en la Estacion experimental Samdn Mocho,
Edo. Carabobo, donde se evaluaron las variables: Tiempo de Desarrollo de la
Enfermedad (Sigatoka Negra) en dias y NUmero de Frutos para 6 variedades
analizadas. Con esta informacion se confrastaron los Modelos del Diseno
Completamente al Azar (DCA) vs Muestreo Estratfificado Aleatorio (MEA);
DCA vs Muestreo Aleatorio Simple (MAS); y Bloques al Azar (DBA) vs Muestreo
Estratificado Doble (MED). Los estimadores en general coincidieron vy las
estimaciones fueron similares, a excepcion del contraste del DCA vs MEA,
donde se aprecid mayores diferencias por efectos del pequeno tamano de
muestra. Tal como se senald anteriormente, en el caso del Modelo propuesto
las estimaciones coinciden con las del DBA, en tal sentido, este Modelo
puede aplicarse en la prdctica en ocasiones donde el DBA no pueda
realizarse por razones fisicas o por ser muy onerosa su realizacidon. Se emplean
las raices comunes del Diseno de Experimentos y el Muestreo, para realizar



confrastes entre estas dos Teorias, en cuanto a la aleatorizacion, repeticion
vs famano de muestra y control local.

Palabras Claves: Modelos de Muestreo, Modelos de Diseno, Mvuestreo
Estratificado Doble, Muestreo Aleatorio Simple, Muestreo Estratificado
Aleatorio, Diseno Completamente al Azar, Diseno de Bloques al Azar,
Esperanza de los Cuadrados Medios, Principios Basicos del Diseno de
Experimentos y Criterios de Muestreo.



ABSTRACT

A Model of Double Stratified Sampling supported on the contrast of the
models of classic experimental design of and designs of aleatory simple and
stratified  sampling. The proposed Mixed Patftern is the following:
Vi =B+ B +p +g, i=12..a[=12..b k=12..N. In which: y,it is the k-th

observation in the i-th stratum T and the j-th stratum B, p it is a common effect
to all the strata that correspond to the experimental units in a Block Design, a,

it is the effect of the i-ésimo level of the stratum T (freatments), B, it is the
effect of the j-&simo level of the stratum B (blocks), p; it is the effect of the

interaction of the i-th level of the stratum T and the j-th level of the stratum B,
g, ITis the aleatory effect of the i-&simo level of the stratum T and the j-&simo

level of the stratum B, in the k-&sima observation, N, it is the number of

observations in the stratum formed by the i-th level of the stratum T and the j-
th level of the stratum B'N=§ﬂlzb:ny is the total number of observations. This
Model is based on the premise that can be applied a Model of Sampling to
simulate a Design of Experiments such as Blocks at random, or to characterize
a population under study. In presence of balanced data, the Expected
Square Means (ECM) coincides with that of Standard Model presented by
Montgomery (1991), in which are considered the suppositions

a g a-1 o’
;a,:O, ;pﬁzo, V(pij)z( - )cﬁ, COV(pU}pi.j)Z—gpi;ti', the rest of the
covariances are assumed zero. In the case of data unbalanced, in the
proposed model, the ECM is affected by the random effects of the stratum B
and the effect interaction of the stratum T and Stratum B. This Model was
exemplified with real data, taken of an experiment in Blocks at random,
carried out in Musdaceas, in the experimental Station Samdn Mocho, Edo.
Carabobo, where the following variables were evaluated: Time of
Development of the lliness (Sigatoka) in days and Number of Fruits for 6
varieties. With this information the Design Models were contrasted. They were:
Totally at random (DCA) vs Aleatory Stratified Sampling (MEA); DCA vs Simple
Aleatory Sampling (MAS); and Blocks at random (DBA) vs Sampling Stratified
Double (MED). The estimators in general coincided and the estimates were
similar, fo exception of the contrast of the DCA vs MEA, where it was
appreciated bigger differences by effects of the small sample size. Just as it
was pointed out previously, in the case of the proposed model the estimates
coincide with those of the DBA, for that, this Model can be applied in
practice in occasions where the DBA cannot be carried out for physical
reasons or high costs. The common roots of the Design of Experiments and
Sampling are used, to carry out contrasts among these two Theories, as for
the aleatorizacion, repetition vs sample size and local conftrol.



Key words: Sampling Models, Design Models, Double Stratified Sampling,
Simple Aleatory Sampling, Aleatory Stratified Sampling, | Design Totally at
random, Design of Blocks at random, Expected of the Square Means, Basic
Principles of Design of Experiments and Sampling Criteria.
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INTRODUCCION

El muestreo probabilistico es una herramienta de gran utilidad en la
investigacion cientifica, el cual permite seleccionar muestras representativas
de la poblaciéon en estudio, cualquiera que sea el caso. Sin embargo en
algunos campos de la investigacion ha sido poco explorado; empledndose

con mayor frecuencia el diseno de experimentos.

En la mayoria de los estudios estadisticos, se aplican por separado la
Metodologia Estadistica del Diseno de Experimentos y la Teoria del Muestreo.
Sin embargo ellas pueden combinarse a fin de mejorar la calidad vy

eficiencia de los resultados.

Fienberg and Tanur (1983) consideran que las coincidencias entre las
encuestas por muestreo y el diseno de experimentos son diversas. Muchos
investigadores han trabajado en ambas dreas, como Cochran, Yates, Finney,
Hartley, Mahalanobis y Neyman, entre otros. Pero, alrededor de 1950, los
investigadores de ambas corrientes han desarrollado  sus  frabajos
separadamente. De hecho, se puede observar en la bibliografia actual que
los investigadores ignoran esas coincidencias. Lo cual trae como
consecuencia, que se desconozca la herencia comuUn de esas dos
metodologias, asi como la falta de exploracion de nuevas coincidencias

potenciales cuando se estudian problemas en cualquiera de las dos dreas.



Ademds, el hecho de que el muestreo y el diseno de experimentos, tengan
raices tedricas comunes no es algo generalmente aceptado. Es por ello que
este trabajo pretende indagar modelos de muestreo, al mismo tiempo,
contrastar la teoria del muestreo con la teoria del diseno de experimentos, a
través de los criterios del diseno de investigacion y los principios bdsicos del
diseno de experimentos; a fin de presentar algunas similiftudes y diferencias

entre ambas teorias. También, se ejemplifica con datos reales esta situacion.

Por ofro lado, segun Patino (2004), los modelos han servido para estudiar
propiedades de los estimadores, para compararlos o para analizar en que
situaciones resulfan mds adecuados que ofros. Entre muchas oftras
aplicaciones del muestreo se encuentra la de representar la falta de

respuesta, efecto del investigador, efc. (Mirds, 1985, citado por Patino, 2004).

En la experimentacion agricola, especialmente en estudios de
mecanizacion, riego, entre otros; se realiza muestreo y luego se aplica el
andlisis de varianza para un modelo de diseno, obteniendo en la mayoria de

los casos un F aproximado.

De acuerdo a lo anterior, en el presente frabajo, se propone un modelo de
muestreo basado en la premisa de que se puede realizar un muestreo para
simular un diseno de experimentos, es decir, cuando en el estudio el objetivo
es comparar efectos de tratamientos. Pero dicho modelo, difiere del

correspondiente al diseno de experimentos. Por otra parte, si el objetivo es



estimar pardmetros en una poblacion o bien caracterizarla se puede aplicar

el modelo de muestreo.

Una vez desarrollado el modelo en cuestion, se emplea para el estudio de
datos reales en la experimentacion agricola. Logrdndose verificar la

funcionalidad del modelo en este tipo de datos.



OBJETIVO GENERAL

> Proponer un modelo de muestreo estratificado doble apoyado en el
contraste de los modelos de didseno de experimentos cldsicos y disenos

de muestreo aleatorio simple y estratificado aleatorio.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Proponer un modelo matemdatico para un muestreo con estratificacion

doble.

> Ejemplificar el modelo matemdatico propuesto para la estratificacion

doble, mediante la utilizacidn de datos reales.

» Conftrastar los principios bdsicos del diseno completamente al azar con los
criterios del muestreo aleatorio simple, para la presentacion de similitudes

y diferencias.

» Confrastar los principios bdsicos del diseno de bloques al azar con los
criterios del muestreo estratificado aleatorio, para la presentacion de

similitudes y diferencias.



» Relacionar los resultados obtenidos mediante la aplicacion del diseno
completamente al azar y de un modelo del muestreo aleatorio simple, en

datos reales, para la estimacion de sus pardmetros.

» Relacionar los resultados obtenidos mediante la aplicaciéon del diseno de
blogues al azar y del modelo propuesto, en datos reales, para la

estimacion de sus pardmetros.



METODOLOGIA

Materiales

Se empled parte de la informacidon de un experimento en Musdceas,
financiado por FONACIT y CDCH; bajo la direccién del Prof. Oscar Haddad,
cuya finalidad era medir la resistencia de variedades de Musa a la Sigatoka
Negra (Mycosphaerella fijiensis, Morelet); asi como de otras variables de
produccion y desarrollo. Para el caso especifico de este frabajo se tomaron
en consideracion dos variables de estudio: Tiempo de Desarrollo de la

enfermedad (TDE) y NUmeros de frutos por racimo (dedos).

En el Apéndice A, se presenta la informacion detallada sobre la ubicacion
del ensayo, caracteristicas de la localidad, diseno experimental del ensayo,
tratamientos evaluados (Variedades), y la distribucion en campo del

experimento.

Métodos:

> Se confrastd el Diseno Completamente al Azar con el Muestreo Aleatorio

Simple a través de los Principios fundamentales del Diseno de



Experimentos (repefticion, aleatorizacion y control local) y del Muestreo

(representatividad, realismo, aleatorizacion y confrol local).

> Se contrasté el Diseno de Bloques al Azar con el Muestreo Estratificado
Aleatorio a través de los Principios fundamentales del Diseno de
Experimentos (repeticion, aleatorizacion y control local) y del Muestreo

(representatividad, realismo, aleatorizacion y confrol local).

» Para el Modelo Matemdatico del Diseno Completamente al Azar

Yy =u+o+g i=12,...a j=12,..r
Donde: y;€s la observacién obtenida con la aplicacion del i-€simo

tratamiento en la j-ésima repeticion

n es un efecto comin a todas las unidades experimentales,

denominado media global

a, es el efecto del i-ésimo tratamiento

a: nUmero de fratamientos a evaluar
ri: nUmero de repeticiones en el i-ésimo tratamiento

g;es el efecto aleatorio del i-ésimo tratamiento en la j-ésima

repeticion

Se utilizdé el Método de Minimos Cuadrados Ordinarios, a fin de obtener las

estimaciones de los pardmetros: media general y promedio por fratamientos,



tanto para el modelo | (efectos fijos) como para el modelo Il (efectos

aleatorios).

> Con los datos del ensayo en Musdceas, empleando Statistix v.7 y SAS v.8:
v' se obtuvo la estadistica descriptiva para todas las observaciones (60
plantas efectivas), en cada variedad, bajo el Diseno Completamente

al Azar, para cada una de las variables bajo estudio.

v se realizd un andlisis de varianza, a las dos variables evaluadas, para el
modelo del Diseno Completamente al Azar sin considerar los bloques.
Pero, es importante senalar, que uftilizar una metodologia a un diseno
para analizar datos provenientes de un experimento planificado bajo
otro esquema de diseno, no es adecuado; sin embargo, para efectos
practicos en esta investigacion se emplearon los datos provenientes

del Diseno de Bloques al Azar.

> Para el Modelo Matemdtico del Diseno de Bloques al Azar

Yy =pto, B +g i=12,..0a j=12..b
Donde: y; €slaobservacion obtenida con la aplicaciéon del i-ésimo

tratamiento en el j-ésimo bloque

u es un efecto comun a todas las unidades experimentales

a, es el efecto del i-€simo nivel del factor A o tfratamiento

B, esel efecto del j-ésimo blogque



g; es el efecto aleatorio del i-€simo tratamiento en el j-€simo

bloque

Se empled el Método de Minimos Cuadrados Ordinarios, para obtener las
estimaciones de los pardmetros: media general, promedio por tratamientos y
por bloques, tanto para el modelo | (efectos fijos) como para el modelo I

(efectos aleatorios).

» Con los datos del ensayo en Musdceas, empleando Statistix v.7 y SAS v.8:
v se obtuvo la estadistica descriptiva para todas las observaciones (60
plantas efectivas), en cada variedad, bajo el Diseno de Bloques al

Azar r, para cada una de las variables bajo estudio.

v se realizd un andlisis de varianza, a las dos variables evaluadas, para el

modelo del Diseno de Bloques al Azar.

> Se considerd el Modelo planteado por Lohr (2000) para el Muestreo
Aleatorio Simple,

Y,.Y,.....Y, independientes conE,, (Y,)=p y V,,(Y,) = ¢

Asi como los estimadores para la media, el total y varianza.

» Para ilustrar como funciona el Modelo de Muestreo Aleatorio Simple
dentro de un Diseno Completamente al Azar: Se emplearon los datos del

experimento en Musdceas, bajo el arreglo de un Diseno Completamente
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al Azar, y se obtuvieron las estimaciones a partir del Modelo de Muestreo

Aleatorio Simple, empleando Stafistix v.7 .

» Se consideré el Modelo planteado por Lohr (2000) para el Muestreo
Estratificado Aleatorio,

th =M, T &,

Asi como los estimadores para la media, el total y varianza.

» Parailustrar como funciona el Modelo de Muestreo Estratificado Aleatorio
dentro de un Diseno Completamente al Azar: Se emplearon los datos del
experimento en Musdceas, bajo el arreglo de un Diseno Completamente
al Azar, y se obtuvieron las estimaciones a partir del Modelo de Muestreo

Estratificado Aleatorio, empleando Statistix v.7 y SAS v.8.

> Se propuso un Modelo Matemdtico para el Muestreo Estratificado Doble,
basdndose en el modelo para el Muestreo Estratificado, presentado por
Lohr (2000),
Yo =My + &
donde, los ¢,; son independientes con media 0 y varianza o}

u, es el promedio de las observaciones en el estrato h.

A partir del Modelo de Muestreo Estratificado Doble, se obtuvieron: las sumas

de cuadrados, cuadrados medios, esperanzas de los cuadrados medios, efc.



11

Ademds desde el punto de vista de muestreo, se generd las estimaciones

para la media, el total y la varianza.

» Para ilustrar como funciona el Modelo de Muestreo Estratificado Doble
dentro de un Diseno de Bloques al Azar, bajo las condiciones del ensayo
(ver Apéndice A): Se emplearon los dafos del ensayo en Musdaceas, bajo
el arreglo del Diseno de Bloques al Azar, y se obtuvieron las estimaciones a
partir del Modelo de Muestreo Estratificado Doble, empleando Statistix v.7

y SAS v.8.

» Para las aplicaciones de los Modelos de Muestreo Aleatorio Simple,
Muestreo Estratificado Aleatorio y Muestreo Estratificado Doble, en el
ensayo de Musdceas, se determind el tamano de la muestra a analizar,
empleando informacién suministrada por el grupo de investigadores de
musdaceas de la UCV - FAGRO, Maracay (Haddad y col., 2005), el cual

consiste en el empleo de la formula:

n, = (1)

Donde; $? es la cuasivarianza
K es el multiplicador del error estdndar que determina el nivel de
confianza. En este trabagjo se empled K=2, es decir, un nivel de
confianza de 95 %.

e es el error maximo admisible en valor absoluto preestablecido
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Los autores, indican que el tfamano de muestra puede ser redefinido en
atenciéon al tamano (N) de la poblacion bajo estudio, siguiendo el siguiente

criterio:

n
Si ﬁ <0.05, se acepta n, como tamano de muestra deseable
n
Si ﬁ >0.05, hay que redefinir a n_, de acuerdo a la siguiente expresion:

n=—r-
1+—=
N

Donde n es el tamano de muestra redefinido, debiendo cumplirse que:

n<n

[ee)

Para la aplicacion de la féormula anterior, es necesario estimar la
cuasivarianza cuando ésta se desconoce; en este caso, debe conjeturarse a
partir de una muestra piloto. Pero, para efectos de este trabajo, ya que se
cuenta con toda la informaciéon del experimento, se empled la obtenida

para todas las observaciones, en cada variedad.

Para los Métodos de Estratificacion, la afijacion del tamano de muestra se

realizd de la siguiente forma:

» En el caso de la variable Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad, para el
Muestreo Estratificado Aleatorio y Muestreo Estratificado Doble, se realizd
la afijacidn mediante el método proporcional, pero como las parcelas

tienen igual tamano la afijacion condujo a una afijacion igual.
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> Para la variable NUmero de Frutos, en el Muestreo Estratificado Aleatorio y
Muestreo Estratificado Doble, fue preciso utilizar la afijacion de Neyman,
dado que se consideraria tanto el tamano de los estratos como la

variabilidad de los mismos.
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CAPITULO1

ASPECTOS TEORICOS PRELIMINARES

1. MODELO

Graybill (1976) define cuatro modelos que pueden emplearse para

representar un gran numero de situaciones reales; los cuales se clasifican

como:

» Modelos Cuantitativos: Modelo Lineal General y Modelo de Regresion
Lineal.

» Modelos Cualitativos: Modelo de Diseno y Modelo de los Componentes

de Varianza.

En vista de que los modelos que se presentardn en este trabajo son una
partficularidad del Modelo Lineal general; se describen a continuacion

algunos aspectos del mismo.

Modelo Lineal General:
Y=XB+¢ (1.1.1)
Donde: Ynx1: €S un vector aleatorio observable

Xnxp: €5 una matriz de rango k de variables no aleatorias; n>p>k
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Box1: €5 un vector de pardmetros desconocidos

Enx1: €S Uun vector aleatorio no observable

& [INID(:0,07)

_y]_ ) . - o
Xi Xyg Xip B] €
Y2
Xo Xy v Xy P, )
Ynx] = : anp = . . . ; Bpx] = ° , gnx] =
an Xn2 st xnp _Bp_ _Sp_
LYn ] - -

Martinez (1988) senala que de acuerdo con Zyzkind (1975 citado por el autor)
el enfoque cldsico al problema de la estimacion del vector fijo B, bajo el
modelo anterior, fue iniciado por Legendre y Gauss. El procedimiento utiliza
el método de minimos cuadrados, el cual consiste en minimizar la suma de
cuadrados de los errores, es decir, se obtiene el vector B que hace minima
¢'e. El procedimiento a seguir es: partiendo del modelo (I.1.1) se obtiene que

e=Y-X B (1.1.2)
Luego se multiplica por el vector ¢'en ambos lados de la igualdad,
obteniéndose:

g'e=¢'(Y-XB) = (Y-XB)'(Y—XB)
e'e=Y'Y=2(XB)'Y+(XB)'(XB)

derivando en funcién de PR e igualando a cero (0), se obtienen las

ecuaciones normales dadas por:

(X'X)'B=X"Y (1.1.3)
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Cabe destacar que si la matriz Xnxpe €5 de rango completo por columnas; es

decir, r(x)=p. Existe, solucion Unica de este sistema dada por:

B=(X'X)"X"Y (1.1.4)

este estimador tiene la propiedad de que E() =, cualquiera que sea el valor

verdadero de las componentes de p.

En caso de que la matriz X, sea de rango incompleto, es decir r(X)<p, es

necesario realizar una serie de procedimientos para resolver el sistema (1.1.3),
los cuales se basan en la teoria de las funciones estimables, de la cual se

presentardn los aspectos tedricos de mayor relevancia.

2. ASPECTOS TEORICOS DE LAS FUNCIONES ESTIMABLES

Definicion 1: “Funcion lineal estimable™” (FLE); es una funcion lineal de los

pardmetros B, denotada como ¢'B; la cual serd estimable si y sélo si existe un
estimador insesgado de /'8, que es una funcién lineal de los Yien Ynx. Donde

(=X'd; Qanxi:vector de constantes.

Ademds, para determinar todas las funciones lineales estimables de B vy

enconfrar estimadores 6ptimos de todas esas funciones (Graybill, 1976).
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Definicién 2: “Funciéon lineal estimable de B linealmente independientes”:
consiste en un conjunto M de FLE de B, digamos ¢,'8, ¢,'B, ..., ¢,,'B . definida

como el conjunto M de FLE linealmente independientes de B, si y solo si: Q)

cada /"B es una funcién estimable para m=1,2,....M, b) los px1 vectores
ol ... 0, son lineamente independientes; o el r(L)=M, M<p

(Graybill, 1976)

Definicién 3: Dada una matriz de constantes L, =[¢,, £,. ..., £,,]. donde ¢ '

es una funcion estimable para cada m=1,2,...,M. Entfonces L' se define

como:

1. un conjunto M de funciones lineales estimables de B

2. un conjunto completo de funciones lineales estimables de B, si
ril) =k (r(x)=k)

3. un conjunto base de funciones lineales estimables si M=k vy r(L)=k

(Graybill, 1976).

Teorema 1: Sea el modelo de diseno Y=XpB+¢, el NID(s:O,csf) y las
ecuaciones normales (X'X)'B=X'Y

1. Si ¢'B es una FLE de B, entonces ¢'B es invariante para alguna solucién

de las ecuaciones normales, y ¢'f°=¢'X"Y
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2. Si ¢'B es una FLE de B, entonces /'B es el mejor estimador lineal insesgado
de ¢'B, para alguna solucién B de las ecuaciones normales.
3. &2 :(n—K)_](Y'Y—B'X'Y) es invariante para alguna solucidon B de las

ecuaciones normales

4. &° es el mejor estimador lineal insesgado de ¢°

5. Cualquier fila de Xp es una funcion estimable

6. El mejor estimador lineal insesgado de alguna funcién estimable ¢'p debe
ser una combinacién lineal de los mejores estimadores lineal insesgado de
de todo conjunto base de funciones estimables (y de todo conjunto

completo de funciones estimables) (Graybill, 1976).

Definicion 4: una combinacion lineal ¢'B, se llama “contraste de los

pardmetros en B, si y sélo si la suma de los coeficientes de la combinacidon
3 &
lineal es nula: Y ¢, =0

i=1

Por otfro lado se presenta el Teorema de Cochran, tomado de Montgomery

(1991)

Teorema 2: “Sean Z; variables aleatorias NID (0,1) para i=1,2,...,vy

YIP=Q+Q,+..+Q,
i=1
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Donde, s<v y Qj fiene v grados de libertad (i=1,2,...,s). Entonces Q,,.Q,.....Q

son variables aleatorias independientes con distribucion ji-cuadrada 'y

V. V,....V, grados de libertad siy sOlo si v =v,+ Vv, +...+V_.

Como la suma de los grados de libertad de SCiat Y de SCee es igual a n-1, es
decir, el total de grados de libertad, el Teorema de Cochran implica que

SC

(¢}

SC . o . e
Il y —£ son variables aleatorias independientes con distribucion ji-
(e}

cuadrada. Por tanto, si la hipodtesis nula de la igualdad de medias de los
tratamientos es verdadera, la razon:

. _SCy/@-1_CM
¢ SCi/n-a CM,

frat
Fl—a;cn—],n—o

< F

tab (1-a)

Perosi F. > R ., s€rechaza la hipdtesis nula de la igualdad de medias

3. GENERALIDADES SOBRE MODELOS

Patino (2004) define los modelos como una esquematizacion de la realidad,
que puede tener como finalidad comprenderla mejor, interpretar algunas
situaciones o resultados, predecir su comportamiento futuro, controlarla
dentro de unas cotas o incluso integrarla dentro de una construccion mas
general. Se puede realizar de muchas maneras, sin dnimo de ser exhaustivo,
de modo verbal, logico, informdtico, material, grdfico, contable o

matemadtico.
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Senala el autor que la utilizacion de modelos en estadistica es anfigua,
aungue eran menos empleados que en la actualidad y posiblemente adn
menos que en el futuro. Desde casi los primeros momentos del desarrollo de
la teoria de muestreo en poblaciones finitas se han empleado modelos,
cuando menos de un modo implicito — la propia estratificacion se puede
considerar como una modelizaciéon naif — y, desde luego, claramente a partir

del momento en que se infroducen los estimadores de razon y de regresion.

El autor considera que existen dos puntos de vista desde los que se puede

ver la poblacion finita:

1. Perspectiva poblacion fija: con cada unidad de la poblacion estd
asociada una constante real desconocida pero fija, el valor de la variable
de estudio (bajo la hipdtesis de que no hay errores ajenos del muestreo).

2. Perspectiva superpoblacion: con cada unidad de la poblacion estd
asociada una variable aleatoria para la que se especifica una estructura
estocastica, el valor real asociado con una unidad de la poblacion se

tfrata como el resultado de esta variable aleatoria.

Las diferencias conceptuales entre ambos puntos de vista son importantes,
de manera resumida, los argumentos empleados por la perspectiva
poblacion fija son que al realizar el andlisis, la poblaciéon estd fijada, no es el
resultado de un proceso aleatorio. Desde la otra perspectiva, la poblacidon

finita es la realizacion en el momento de estudio de un determinado modelo
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de superpoblacion, modelo que describe un mecanismo o proceso en el

mundo real.

Por tanto, el mismo autor considera, que un modelo de superpoblaciéon para
una poblacidn particular es un modelo estocdstico que la caracteriza,
formalizando las concepciones y el conocimiento que se tienen sobre ella.
Los respectivos valores que toma el cardcter que interesa para cada uno de
los elementos de la poblacion se suponen que son realizaciones de variables
aleatorias con una distribucion probabilistica conjunta particular. El modelo
de superpoblacion se entiende que es un intento de caracterizar el modo en

que la poblacion -y posiblemente otras como ella — ha devenido.

Teniendo presente los puntos de vista antes mencionados, se consideran en
relacion con las encuestas por muestreo, fres aproximaciones (Lombardia vy
col., 2003, citado por Patino, 2004):

1. Estimacion basada en el diseno

2. Estimacién basada en el modelo de prediccion

3. Estimacion asistida por el modelo
La divergencia entre dichas aproximaciones se manifiesta especialmente al
tratar de la aleatorizacion previa a la seleccidon o toma de muestras al azar.
En la estimacion basada en el diseno - el enfoque tradicional de las
encuestas por muestreo — es el propio diseno muestral quien determina el

modo de estimar la variabilidad del muestreo. Mientras que en la perspectiva
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basada en el modelo de prediccion, es este Ultimo el que determina la

forma de estimar la variabilidad, y el diseno no es importante.

Patino (2004) acota, que los estadisticos que prefieren basar totalmente las
inferencias sobre poblaciones finitas en modelos de superpoblacion
presupuestos (aproximacion 2) argumentan que la aleatorizacion en la
seleccidon de la muestra es innecesaria y puede no ser deseable excepto,
quizds, para evitar polémicas sobre sesgo de seleccion. Los autores que
defienden esta aproximacion sostienen que el conocimiento que el
estadistico tiene sobre las caracteristicas de la poblacidn en estudio le
permite afirmar que el modelo presupuesto constituye la fuente de
aleatoriedad mds importante, ya que describe la citada poblacién. En este
tipo de inferencias no importa como se ha realizado el plan de muestreo, ni
que el estimador tenga en cuenta el diseno, la inferencia se hace sobre la
base del modelo, y la aleatorizacion aportada por la naturaleza se considera
suficiente. Pero en estadistica no siempre se puede hablar de aleatorizacion
aportada por la naturaleza, sélo en algunos casos como en agricultura,

ganaderia, selvicultura, medio ambiente y patfrimonio natural.

Kish (1995) anade que las teorias de muestreo basadas en modelos gozan de
gran atractivo matemdtico y de estrechos vinculos con las teorias
estadisticas cldsicas sobre variables aleatorias, y de modo muy destacado y

conciso con la estadistica matemdtica.
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Por ofra parte, senala Patino (2004), que en muestreo probabilistico
tradicional la fuente de aleatoriedad estd en el mecanismo de seleccién de
los elementos de las muestras sobre los que se va a basar la estimaciéon. Para
los que defienden la vision fradicional basada en el diseno, la estimacion
predictiva estd sujeta a mayores sesgos en la estimacion y mayores errores
por especificacion incorrecta del modelo y, por tanto, la suposicidn de un
modelo puede Unicamente determinar el plan de muestreo y el estimador

optimo para ese modelo.

El autor considera, que la tercera aproximacion (modelo asistida) puede
considerarse en un intento de sinfesis de las dos primeras. Consideran el
modelado de la poblacidén para la construccion de los estimadores pero
dentro de la inferencia fradicional basada en el diseno. Las inferencias
permanecen basadas en este Ulfimo y de aqui “robustas” a la mala

especificacion del modelo.

Lohr (2000) anade que en muchos procedimientos de muestreo habituales, si
se adopta un modelo consistente con los motivos por los cuales se realiza
determinada estrategia muestral, 1os estimadores puntuales obtenidos son
semejantes a los cldsicos basados en el diseno de muestreo, y que en

algunos casos coinciden.

Font (1999, citado por Patino, 2004) expone que las metodologias basadas

en el diseno de muestreo y en el modelo de prediccidon obtienen, en la
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ausencia de caracteristicas auxiliares, resultados de diseno muy “similares”.
En cambio la coincidencia entre los resultados basados en las dos
aproximaciones al problema se “rompe” al infroducir en la inferencia la
informacién derivada de una caracteristica auxiliar, defendiendo la primera

un muestreo aleatorio y la segunda un muestreo intencionado.

Patino (2004) senala que los modelos de mayor complejidad necesitan
registros administrativos de calidad. El proceso de modelizacion en ellos
implica una seleccion de variables y, por tanto, cada estadistico podria
realizar una diferente. Ofra de las criticas, cuando se utilizan covariables, se
basa en la simplificacion que habitualmente se usa en la busqueda de las
relaciones funcionales, concediendo un excesivo protagonismo a la

linealidad, hipotesis dificil de mantener en numerosas ocasiones.

El autor anade que el proceso de seleccidon del modelo y el de verificacion
final del mismo se consideran como algunas de las principales componentes
de la actividad estadistica. En la actualidad los defensores de los modelos
desde luego no suponen que las observaciones son independientes e
idénticamente distribuidas, hipdtesis que no se sostendrian en la mayoria de
las poblaciones finitas con las que se frabaja en estadistica. En la
aproximacion basada en el diseno, para tratar con este tipo de poblaciones

se recurre a disenos complejos.
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Por ofro lado, senala que la aplicacion del modelo correcto es algo que no
se puede verificar, como mucho, podria someterse a una validacion interna
y externa, a partir de la propia muestra o de fuentes ajenas a ella. En esta
critica del modelo, y en el caso de la validacion interna...cabe preguntarse,
si se puede juzgar la bondad de ajuste del modelo desde una Optica
estrictamente verosimilista, o hay que tener en cuenta ya el propio diseno de

la investigacion en el caso de que este diseno sea probabilistico.

Agrega, que hay dos hipotesis en la metodologia basada en modelos que
hay que tener presentes por la dificultad de su tfratamiento. Una es la de
independencia, dificil de contrastar, y la ofra es la implicita de que la
muestra y la co-muestra (unidades de la poblacion que no estdn en la
muestra) siguen el mismo modelo. Es decir, se estd suponiendo que el
modelo es vdlido para las unidades de la poblacion finita que no han sido
elegidas en la muestra. En esta Ultima, como en ofras hipdtesis, la

comprobacion en fuentes diferentes puede ser una prdctica recomendable.

Sarndal y col. (1992, citado por Brakel and Renssen, 1998) expresa que en el
modelo asistido se asume que el valor de cada elemento de la poblacion
finita con respecto a una variable objetivo es una realizacién de una variable
estocdstica. Esta variable estocdstica es modelada, por ejemplo, de
acuerdo a un modelo de regresion lineal con los valores de la variable

auxiliar como covariable.
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CAPITULO IT

ASPECTOS TEORICOS DEL MUESTREO

Muchos fueron los trabajos revisados concernientes al tema a fratarse, la
perseverante bUsqueda de los mismos senald poca informacion, en cuanto a
modelos en muestreo y a la comparacion entre la teoria del muestreo y la
teoria del diseno de experimentos; sin embargo, dentro de lo relacionado al

tema se consideran diferentes conceptos.

1. GENERALIDADES SOBRE MUESTREO

El Muestreo, se refiere al proceso de seleccion de los elementos, sujetos o
casos de una poblacion. Para que el muestreo sea el correcto, es necesario
que los elementos escogidos representen bien a toda la poblacion. Si la
muestra no cumple este cometido se dice que la muestra es sesgada o
tendenciosa; en el caso contrario, cuando la muestra ha sido bien

seleccionada, se habla de muestra representativa.

Cochran (1985) clasifica las encuestas por muestreo en dos categorias

principales: descriptivas y analiticas.
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Descriptivas: en una encuesta descriptiva el Unico objetivo es obtener cierta
informacion respecto a grandes grupos; por ejemplo, el rendimiento
promedio de algun cultivo, el niUmero de plantas infectadas por un hongo,

etc.

Analiticas: en estas se hacen comparaciones entre varios subgrupos de una
poblacion, para averiguar si existen ciertas diferencias entre ellos y formular o

verificar hipdtesis sobre sus causas.

Ademds acota que la distincidon entre encuestas analiticas y descriptivas no
es perfectamente clara. Muchas encuestas proporcionan datos que sirven
para ambos propodsitos. Por ejemplo encuestas sobre el estado de los dientes

de los ninos antes y después de la fluorizacion del agua, entre otros.

Ventajas del Muestreo en Comparacion con un Censo:

El mismo autor presenta las siguientes ventajas:

» Costo reducido: Si los datos se obtfienen de una pequena fraccion del
total, los gastos son menores que los que se realizarian si se llevara a cabo
un censo completo. En poblaciones muy grandes se pueden obtener
resultados lo suficientemente exactos cuando se analizan muestras que

representan sélo una pequena fraccidon de la poblacidn.
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» Mayor rapidez: Por la misma razon, los datos pueden ser recolectados
mas rapidamente con una muestra que con una enumeracion completa.

Especialmente cuando se necesita con urgencia la informacion.

» Mds posibilidades: Para obtener la informacion en ciertos fipos de
encuestas, se utilizan los servicios de personal alfamente calificado o
equipo muy especializado de disponibilidad limitada. Por lo tanto, en
estos casos el censo completo es impracticable y como alternativa a la

obtencion de datos por muestreo, sdlo existe la de no obtenerlos.

» Mayor exactitud: Debido a que al reducir el volumen del trabagjo se
puede emplear personal mds capacitado y someterlo a un
entrenamiento intensivo y debido también a que en estas ocasiones serd
factible la supervision cuidadosa del trabajo de campo, una muestra

puede producir resultados mds exactos que la enumeracidon completa.

2. MUESTREO ALEATORIO SIMPLE

Segun Yamane (1967) es el método de seleccidon de n unidades de la

., N : . .
poblacion, tal que cada una de las [ ] muestras posibles tienen la misma
n

probabilidad de ser seleccionadas. Donde N: tamano de la poblacion y n:

tamano de la muestra.
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Lohr (2000) lo define como la forma mds sencilla de muestreo probabilistico y
proporciona la base tedrica de las formas mds complejas. Senala que
existen dos formas de extraer una muestra aleatoria simple: con reemplazo y

sin reemplazo.

El mismo autor, indica que para exfraer una muestra aleatoria simple, se
necesita una lista de todas las unidades de observacion que pertenecen a la
poblacién, denominado marco de muestreo. En este tipo de muestras la
unidad de observacion y la unidad de muestreo coinciden. Cada unidad
tiene asignado un nUmero, y se elige una muestra de modo que cada
unidad tenga la misma posibilidad de aparecer en la muestra y la seleccion

de una unidad no tenga influencia de las demds unidades ya elegidas.

El muestreo aleatorio simple es muy eficiente cuando la poblacion es

homogénea.

. : . , , : N
Segun Kish (1972) en el muestreo irrestricto aleatorio existen { j
n

. . : N .
combinaciones igualmente probables. Entre ellas hay [n Jque confienen

un elemento especifico. Por lo tanfo, su probabilidad de seleccion es

) .

WA




Notacion:

Poblacién:
N denota el tamano de la poblacion

$? denota la cuasi varianza poblacional

N
2.
Media poblacional: p=-—

. . . N (y. —u)Q
Cuasi Varianza poblacional: §? = Zﬁ
i=1 -
: T S
Varianza de la media: V(y)=c; = 1—N

Total poblacional: t=Nu

2
Varianza del Total: V(t)=c? =N*V(y) =N? (] — Ejs_
n

En la muestra:

n

2

Media muestral: y = %

—\2
Varianza muestral: s? = Z(y;q_ ?)
i=1 -

2
Varianza estimada de la media: V(y)=&; = %(1—%}

Estimacion del total: © =Ny

2
Varianza estimada del Total: V(3)=N? (1—%)5—
n
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(11.2.1)

(1.2.2)

(1.2.3)

(11.2.4)

(11.2.5)

(11.2.6)

(1.2.7)

(11.2.8)

(11.2.9)

(1.2.10)
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Teoria de Aleatorizacién

Se presenta como funciona la teoria de aleatorizacion de Cornfield (1994,
citado por Lohr, 2000) para la deduccion de propiedades de la media
muestral en el muestreo aleatorio simple, basada en el diseno de muestreo;

se considera como “S" a la muestra seleccionada

1 si la unidad i estd en la muestra
0 en caso contrario

Enfonces

Las Z son las Unicas variables aleatorias en la ecuacidn anterior, pues, de
acuerdo con la teoria de aleatorizacion, las yi son cantidades fijas. Al extraer
una muestra aleatoria simple de n unidades entre las N unidades de la
poblacion, {Zi, Z», ... , IN} son variables aleatorias de fipo Bernoulli, que se
distribuyen de manera idéntica con:

n. =P(Z, =1)=P(elegir la unidad i en la muestra) =£

Cuando el muestreo aleatorio simple se realiza con reemplazo, la distribucion
que sigue la variable aleatoria es Binomial, y cuando se lleva a cabo sin
reemplazo su distribucion es Hipergeométrica. Mientras mds grande sea la
poblacion la distribucion Hipergeométrica tenderd a una distribucion

Binomial.

P(z, =1)=P(elegir launidad i enla muestra) =

Z|>
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E(Y)=n
La varianza de y también se calcula al ufilizar las propiedades de las

variables aleatorias Z,, ...,Z,,. Porlo que

Tamano de Muestra para el Muestreo Aleatorio Simple

Azorin (1972) senala que el diseno optimo de la muestra, en particular la
determinacion previa de su tamano optimo, sélo podria conseguirse a partir
del conocimiento de la poblacién. Para obtener el tamano de la muestra

(n), se parte de la ecuacion:e =k.c,, expresa el error absoluto como un

producto del error de muestreo por una desviacion k correspondiente al nivel

de confianza fijjado.

N-nS§?
Y e=ko, = N
Como o, =,[——
o N n 2 _ 2 (N=n\S
e’ = - =
N
k?$?
Nk?S? e?
n= = 11.2.11
Ne? +k*S? 1 k*S? ( )
I+ ——
N e

Donde: kes la desviacion correspondiente al nivel de confianza fijado,

e es el error maximo admisible
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N el tamano de la poblacidon a muestrear

$? la cuasi varianza poblacional

e vy k se fijan de acuerdo a los objetivos planteados, el tamano de la
poblacién, se supone conocido; S*habrd que conjeturarlo o apreciarlo a
partir de algun conocimiento que se tenga de la poblacién o a partir de una

muestra piloto, previamente seleccionada

Mosquera (1974) presenta la siguiente formulacion para determinar el

tamano de muestra para la media y el total

Tamano de muestra para la media

Siendo e =k.c,, se fiene: e* =k’.c; sustituyendo a . por su valor

a2

e? =k? (%}% = Nne?=k’Ns* —k’n> = Nne?+k’ns? =kNs?
. . k2Ng?
2 222\ _ L2Nj22 _

n(Ne? +k*8?) =k’Ns* = = o (1.2.12)
Tamano de muestra para el total
Siendo e =k.c,, se fiene: e* =k*’.c> sustituyendo a ¢? por su valor

_ a2 a2
e’ =k? {NQ (Mjs—} = &?=K {N(N—n)s—} = ne? +k’Nng” = kN2

N /n n

2N|282

n(e? +kINg?) =kiNg? = KNS (11.2.13)

N=———-——
e? +k2Ns?
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Por ofro lado Lohr (2000) senala que se pueden observar algunas de las
posibles consecuencias del uso de diversos tamanos de muestra de manera

grdfica. La figura 1 muestra el valor de % para un rango de tamanos de

Jn
muestra entre 50 y 700, y para dos valores posibles de la desviacion estadndar
s. La grdfica muestra que si se ignora la correccion para poblaciones finitas y
si la desviacion estandar es cercana a 500000, una muestra de tamano 300

dard un margen de error cercano a 60000.

120,000

5 =700,000
BO0000

& =300,000

40,000
‘ [ T

HO) 300 S04

Tamario de la muestra

=
=
)
=
[¥]
5]
5-.
i
f=1
—
(=
=
F]
o
—
g
Bl
=
-—
-

1.96s

N

desviacion estandar “s” (Lohr, 2000)

Figura 1. Grdfica de , contra n, para dos valores posibles de la

Agrega el autor que la determinacion del tamano de muestra es uno de los
primeros pasos de una investigacion; no existe una férmula magica que diga
el tamano de muestra perfecto para la investigacion. Mientras mds grande
sea la muestra, menor serd el error de muestreo. Sin embargo, en la mayoria

de las encuestas se debe preocupar por dichos errores y se tienen que
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programar recursos para confrolar los sesgos de seleccion y de medicion. En
muchos casos, los errores que no son de muestreo son mayores al considerar
una muestra mayor; con una muestra mas grande es facil infroducir otras

fuentes de error o relajar la exigencia sobre el sesgo de seleccion.

Modelo para el Muestreo Aleatorio Simple
A confinuaciéon se presenta una breve descripcion del modelo segun Lohr

(2000).

Las variables aleatorias en la teoria de la aleatorizacion no consideran las
respuestas yi; simplemente son variables aleatorias que expresan si la i-ésima
unidad estd o no en la muestra. En un enfoque basado en el diseno de
muestreo (o teoria de aleatorizacion), la Unica relacion entfre las unidades
muestreadas y las no muestreadas es que estas Ultimas podrian haber estado
en la muestra de haber utilizado un valor inicial distinto para el generador de

numeros aleatorios.

Por medio de la teoria de aleatorizacion: yi, yo, ..., yn son considerados como

valores fijos, y es insesgado porque el promedio de y, para todas las
muestras posibles “S” es igual a p. Las Unicas probabilidades utilizadas para
determinar el valor esperado y la varianza de y son las probabilidades de

que las unidades estén en la muestra.



36

En estadistica, se tiene un enfoque distinto de la inferencia; las variables
aleatorias (Yi) siguen cierta distribucion de probabilidad y los valores reales
de la muestra son readlizaciones de esas variables. Asi, Yi, Y2, ....Yn ~IIDN

(n,o?), y utiliza las propiedades de las variables aleatorias independientes y

la distribucidon normal para determinar los valores esperados de diversos

estadisticos.

Se puede extender este enfoque del muestreo considerando que las
variables aleatorias Yi, Yz, ...,Yn son generadas a partir de cierto modelo. Los
valores reales para la poblacion finita, yi, y2, ....yn son una realizacion de las
variables aleatorias. La distribucion de probabilidad conjunta de Y1, Yo, ..., YN
proporciona este vinculo entre las unidades que estdn en la muestra (yi, i € S)
y las que no lo estan (yi, i ¢ S), en este enfoque basado en el modelo; este
vinculo es el que falta en el enfoque de la aleatorizacién. En este caso, se
muestrea vi, i € S, y se utilizan esos datos para predecir los valores no
observados yi, i ¢ S. Asi, los problemas en el muestreo con poblaciones finitas

pueden pensarse como problemas de prediccion.

En una muestra aleatoria simple, se puede adoptar un modelo sencillo como
el siguiente:

Y,.Y,.....Y, independientes conE,, (Y.)=p y V,, (V) = (1.2.14)

El subindice M indica que la esperanza utiliza la distribucion del modelo y no

la correspondiente a la aleatorizacién, mencionada anteriormente. En este
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Caso u Y o? representan pardmetros desconocidos de una poblacion infinita,
no las cantfidades correspondientes en una poblacidon finita, como en la
teoria de aleatorizacion. Se extrae una muestra S y se observan los valores vy;,
parai e S; es decir, se ven realizaciones de la variable aleatoria Yi parai e S.
Las ofras observaciones en la poblacion (yi, i ¢ S) también son realizaciones

de variables aleatorias, pero no se ven éstas.

El total de la poblacidn finita t, se puede escribir como:
N
=YY, =Y Y.+ .y, yesun valor posible de la variable aleatoria

i=1 ieS izS

=YY =Ty,

i=1 ieS igS

Se conocen los valores {y,,ieS}. Para estimar t a partir de la muestra, se

determinan las estimaciones de los valores y, que no estan en la muestra.

AqQui es donde enfra el modelo de la media comun . El estimador por

. . _ Y o, .
minimos cuadrados de p a partir de la muestra es y, = Z—' y éste es el mejor
ieS

predictor lineal insesgado (bajo este modelo) de los valores no observados,

de modo que

—
I
51z

Y (1.2.15)
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Es el estimador insesgado de T para el modelo: si el modelo es cierto,

entonces el promedio de T-T bajo varias realizaciones de la poblacion es

N

£ (T-1)= 2308 (1) - 2B, () =o0.

ieS i=

Por otro lado, la diferencia entre determinar las esperanzas bajo el enfoque
basado en el modelo y bajo el enfoque basado en el diseno de muestreo, es
que, en el primero, las Yi son variables aleatorias y la muestra no presenta
informacioén para calcular los valores esperados. En el diseno de muestreo,

las variables aleatorias estdn contenidas en la muestra S.

El error cuadrdtico medio se calcula como el cuadrado de la desviacion
promedio entre la estimacion y el total de la poblacidn finita. Para cualquier

realizacion dada de las variables aleatorias el error cuadrado es:

EM[(T—T)Q} [ SV, - ZY} N (1-%} (11.2.16)

ieS

En la prdctica, si se adopta el modelo (I1.2.14), se tiene que estimar c2
mediante la varianza de la muestra s2. Asi, los enfoques basados en el diseno
o en el modelo conducen a la misma estimacion de la poblacion total
(1.2.9), la misma estimacion de la varianza (I1.2.8) y al mismo intervalo de
confianza para la media. Sin embargo, los intervalos de confianza tienen

distintas interpretaciones. El intervalo de confianza para p, se puede

interpretar:
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» Basado en el diseno de muestreo: si se consideran todas las muestras

aleatorias posibles de tamano n a partir de la poblacion finita de tamano
N y se construye un infervalo de confianza al 95 % para cada muestra, el
95 % de todos los intervalos de confianza construidos de esta forma

incluirdn al verdadero valor de u. Asi, el intervalo de confianza basado

en el diseno de muestreo tiene una interpretacion de muestreo repetido.

» Basado en el modelo: el procedimiento del intervalo de confianza

produce dos variables aleatorias: LI=y, -1 .96(3/\/5) yLS=y,+1 .96(5/\/5).

Entonces, al ufilizar el modelo para inferir que Y, tiene aproximadamente

una distribucién normal con media py varianza S2/n.

PLI< p< LS)=0.95

Aunqgue los dos tipos de infervalos de confianza se pueden interpretar
mediante muestras repetidas, existe una diferencia enfre ellos. El nivel de
confianza basado en el diseno da la proporcidn esperada del intervalo de

confianza que contendrd a u, a partir del conjunto de todos los intervalos de

confianza que se pueden construir extrayendo una muestra aleatoria simple
de tamano n de la poblacién finita de valores fijos (y1, ya2. ..., yn). El nivel de
confianza basado en el modelo da la proporcidon esperada de intervalos de
confianza que incluirdn a p, a partir del conjunto de todas las muestras que

se puedan generar mediante el modelo planteado anteriormente.
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3. MUESTREO ESTRATIFICADO ALEATORIO

Yamane (1967) lo define como el proceso en el cual se divide la poblacion
en estratos, se selecciona una muestra aleatoria simple dentro de cada
estrato, las cuales se combinan para formar la muestra completa, a fin de

estimar los pardmetros de la poblacion.

Segun Lorh (2000) en el muestreo estratificado se divide la poblacion de N
unidades de muestreo en H “capas” o estratos, con Np unidades de
muestreo en el estrato h. Para que funcione el muestreo estratificado, se
deben conocer los valores de Nj, N, ..., Nn y se debe tener:

Ni + N2 + ... + Ny= N (nUmero total de unidades en toda la poblacidn).

Chou (1977) opina que el muestreo estratificado al azar es uno de los
métodos aleatorios que, usando la informacidn disponible sobre la
poblacion, frata de disenar una muestra mas eficiente que la obtenida por el
procedimiento simple al azar. El proceso de estratificacion requiere que la

poblacion sea dividida en grupos o clases denominados estratos.

Kish (1972) senala que el muestreo estratificado consiste en los siguientes

PAsOs:

> Division de la poblacidén completa en subpoblaciones distintas llamadas
estratos.

> Seleccidon de una muestra separada dentro de cada estrato.
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» Cdlculo de una media de cada estrato (u ofro estadistico), luego una
ponderacion de las medias de los estratos.
» Cdlculo de las varianzas dentro de cada estrato y posteriormente una

estimacion combinada para la poblacion.

En el muestreo aleatorio estratfificado, que es la forma mds sencilla del
muestreo estratificado, se toma una muestra aleatoria simple de manera
independiente en cada estrato, de modo que se elija al azar np
observaciones de las unidades de la poblacidon en el estrato h. Se define Sy
como el conjunto de nn unidades en la muestra aleatoria simple para el

estrato h.

Cabe destacar que la estratificacion es mds eficiente cuando las medias del
estrato difieren ampliamente; en este caso, la suma de cuadrados entre los
estratos es grande y la variabilidad dentro de los estratos serd menor. En
consecuencia, al construir los estratos se quiere que las medias de 1os mismos

sean lo mas distintas posibles.

Kish (1972) indica que hay tres razones principales por las que comunmente

se recurre a la estratificacion:

1. La estratificacion se utiliza para disminuir las varianzas de las estimaciones
de la muestra. La varianza disminuye segun el grado en que difieran las
medias por estrato y el grado de homogeneidad existente dentro de los

estratos.
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2. Se pueden formar los estratos para utilizar diferentes métodos vy
procedimientos dentro de ellos; por ejemplo: Si la distribucion fisica de
algunas partes de la poblacion difiere radicalmente, tal vez resulte Ufil
adaptar diferentes procedimientos a las diferentes partes; Puede haber
diferencias en las listas disponibles (marcos de muestreo), o preferidas
para diversas partes de la poblacion.

3. Los estratos pueden establecerse porque las subpoblaciones dentro de
ellos también se definen como dominios de estudio. Un Dominio es una
parte de la poblacién para la que se han planeado estimaciones

separadas en el diseno de la muestra.

Ademdas, Yamane (1967) considera que generalmente es dificil estratificar
con respecto a la variable de interés (por ejemplo las ventas en
supermercados grandes, medianos o pequenos), generalmente por razones
fisicas o de costo. En muchos casos la poblacidn es estratificada de acuerdo
a grupos administrativos, grupos geogrdficos o caracteristicas naturales

(edad, sexo, etc.).

Clasificacion de las unidades en la muestra:

Kish (1972) senala que para cualquier variable que se utlilice para la
estratificacion, debe tenerse informacion acerca de todas las unidades de
muestreo en la poblacion. La informacidn disponible para sélo una pequena
parte de las unidades de muestreo no es, en general, Util para la

estratificacion. Sin embargo;
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» Si no hay informacion de una pequena proporcion de las unidades de
muestreo, éstas pueden simplemente arrojarse en un estrato misceldneo.

> A veces no existe una variable Unica disponible o preferible para todas las
unidades de muestreo en la poblacion, pero tal vez se encuentre una
variable relevante para cada porcidon de la poblacion completa, que se
pueda emplear eficientemente.

» Cuando sea demasiado costoso estratificar a la poblacidn completa, se
puede hacer con base en una muestra mediante el método de muestreo

doble.

Notacion a emplear, tomada de Haddad y Salas (2003):
Poblacién:

h denota el estrato

j denota la unidad dentro del estrato

N, numero total de unidadesdel h—ésimoestrato

n, numero de unidades enla muestra del h-ésimoestrato

W, = % ponderacion del estrato h—ésimo

n . -
f, = N—h fraccion de muestreo en el estrato h—ésimo
h

Y+ valor de la j-€sima unidad en el h-€simo estrato

Nh
1, =Y, : fotal correspondiente al estrato h-ésimo
j=1

Nh
2
Media en el estrato h-ésimo: p, = I:I]\l

(1.3.1)

h



Media poblacional: p=— ="~

!
Total poblacional: t=> 1, =>"Y,

h=1 h=1

Varianza de la poblacién en el estrato h-ésimo: o = Z(
i=1

N, -1
En la muestra:

Z th

Ny

Media muestral para el estrato h-ésimo: y, =

Estimacion del total del estrato h-ésimo a través de la muestra:

2.V

T, =Ny, =N, —

h

e (¥ =)

Varianza muestral en el estrato h-ésimo: s¢ = ]
n —_
h

j=1
Estimadores de la Media y el Total del muestreo estratificado
H
Z Y

y
Estimador de la media:y = = Z LYh

h=1

Estimador del total: 1 =Ny
H N, Y s2
Varianza del estimador de la media: V(y)= 2(1——*‘%—“] n—h
h

h=1

H
Varianza del estimador del total: V() =N*V(y) = Z[k—sz ;
h

h= h

5 (YY)
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(1.3.2)

(11.3.3)

(11.3.4)

(11.3.5)

(11.3.6)

(11.3.7)

(11.3.8)

(11.3.9)

(1.3.10)

(1.3.11)
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Criterios para Formar los Estratos
Cochran (1985) y Sanchez (1979) coinciden en que existen tres criterios que
se deben tener presentes cuando se esta planeando utilizar el muestreo

estratificado:

» Los estratos deben formarse de tal manera que se garantice la
independencia entre los estratos. Es decir, los estratos deben ser
completamente independientes en el proceso de seleccion y de

estimacion.

» Las mediciones dentro de los estratos deben ser homogéneas (baja
variabilidad). Las mediciones entre estratos deben ser heterogéneas (alta

variabilidad).

» Una vez determinados los estratos, se extrae una muestra de cada uno,
las extracciones deben hacerse independientemente en los diferentes
estratos; esto permite la aplicacion simultdnea de métodos de muestreo
diferentes de acuerdo con la informacién de que se disponga, el costo y
las razones que motivaron la estratificacion. Los tamanos de muestras

dentro de los estratos se denotan con ni, na,..., ny; respectivamente.

Ademdas Cochran (1985) menciona que la estratificacion puede dar lugar a
una ganancia en la precision de las estimaciones de caracteristicas de la

poblacion total. Quizd sea posible dividir una poblacion heterogénea en
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subpoblaciones, en las que cada una sea infernamente homogénea. Esto es
lo que sugiere nombre de estratos, con su implicacion de una divisidon en
capas. Si cada estrato es homogéneo, en cuanto a que las medidas varien
ligeramente de una unidad a otra, una estimacion precisa de cualquier
media de estrato se puede obtener a partir de una pequena muestra en
dicho estrato. Y posteriormente podran combinarse estas estimaciones en

una estimaciéon precisa para toda la poblacion.

NUmero de Estratos:

En cuanto al nUmero de estratos que deben formarse para cualquier variable
aislada de estratificacion Kish (1972) senala que la alternativa existe cuando
la variable de estratificacion es continua, por ejemplo, ingreso en efectivo; o
cuando su division puede proseguir durante un largo periodo, como la
division geogrdfica de un pais en regiones, luego en estados, después en

municipios, etc.

Considera Kish (1972) que: ) los estratos muy pequenos, contribuyen muy
poco a las ganancias de la estratificacion; estas ganancias son

proporcionales a la ponderaciéon W, del estrato. b) la formacion de sdélo

unos cuantos estratos producird fipicamente la mayoria de las ganancias
posibles a partir de una variable. Las subdivisiones adicionales de estas no
resulfan mds que unas ganancias pequenas adicionales. Quizd sea

suficiente tener entre 3 y 10 estratos para cualquier variable aislada.
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Segun Lohr (2000) el numero de estratos elegidos depende de muchos
factores; por ejemplo, la dificultad para construir un marco de muestreo con
la informacion estratificada y el costo de la estratificacion. Una regla general
a tener en mente es la siguiente: mientras menos informaciéon exista, menos
estratos se deben ufilizar. Asi, se debe emplear una muestra aleatoria simple

si de antemano se fiene poca informacion sobre la poblaciéon objetivo.

Ademds senala Kish (1972) que el efecto de aumentar el numero H de

2
estratos puede representarse por el modelo: %+(1—R2). Aqui R%es la

porcion de la varianza afectada por la estratificacion y corresponde a la

relacion entfre las variables de estrafificacion y de la encuesta. La cual

disminuye con el cuadrado del niUmero de estratos. Pero la porcidn (1—R2)

de la varianza no relacionada con la variable de estratificacion no se afecta
al aumentar los estratos. Asi, la varianza se aproxima a este nivel después de
la creacién de un nimero moderado de estratos. Por ejemplo, R? =0.44
representa una correlacion vigorosa de R=0.8 enfre las variables de
estratificacion y de encuesta. Sin embargo, con H=46 estratos se reducird la
varianza a 0.018+0.36 = 0.378; la duplicaciéon del nuUmero de estratos a H'=12
producird una disminucion adicional de sélo 0.004+0.36 = 0.364. Este modelo
se ha desarrollado para afijacion éptima con regresion lineal de la variable
de estratificacion. También parece que se comporta bien en pruebas con

variables no métricas y para afijacion proporcional.



Tamano de la Muestra y Afijacion de la Muestra a los Estratos:

Azorin (1972) senala que en el caso mas general del muestreo estratificado

aleatorio, sin especificar el tipo de dafijacion empleado, si se fija el error

maximo admisible y k (dependiendo del nivel de confianza); se puede

emplear la siguiente ecuacion para determinar el tamano de la muestra:

Para estimar la media

e=ko, = e’=k’c = = QLZH: N, (N, )52
Yy =K .Gy 2 n
h=1 h
Ws? ZW S
=k? Z — 0=l N haciendo ahora a n, =nw, y dividiendo por k?
ht Ny
: 2 . 2
ez ZH: thﬁ hZ:]:WhSh eQ ;thh 1H thﬁ
— — -+ [
k* = nw, N k? N N w,

Para estimar el total

St

’
e=ko, = €e’=k’c’ = e2=kQZNh(Nh—nh)n
h=1 h

H N2SZ H
e’ =k*| Y2 ->"N,S7 | haciendo ahora a n, =nw,
N

(11.3.12)
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n=— " (1.3.13)

Se debe recordar que el objetivo del muestreo es proporcionar estimadores
con alta precision al menor costo posible. En el muestreo estratificado
también se presenta el problema... 3cual es el tamano de muestra n?g,
existen muchas maneras de dividir n entre los tamanos de muestra de los

estratos: ni, Ny, ...., nn (afijacion de la muestra).

Sanchez (1979) y Haddad y Salas (2003), llaman afijacion de la muestra a la
distribucion o reparto de las n unidades de la muestra, entre los h estratos, de

manera que n=ni+ny+...+np; y entre los tipos de afijacion mencionan:

> Afijacion proporcional o dfijacién Bowley: consiste en repartir el tamano
de muestra n en forma proporcional al tamano de los estratos de la
poblacion. Las n wunidades de la muestra se distribuyen

proporcionalmente a los famanos de los estratos.

> Afijacion uniforme o igual: consiste en asignar el mismo nUmero de

unidades muestrales a cada estrato.
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> Afijacion de minima varianza o dfijacion de Neyman: consiste en
determinar los valores de nn de forma que para un tamano de muestra fijo

igual a n la varianza sea minima.

El tamano de la muestra (nn) para cada estrato es proporcional al
producto del famano del estrato correspondiente (Nn) por su desviacion

(Sh: cuasidesviacion estandar).

Es de hacer notar que no sdlo toma en cuenta el tamano del estrato
como en la dfijjaciéon proporcional, sino también la variabilidad del
estrato, lo cual genera resultados mas precisos. Si Sk fuese la misma para

cada estrato (S1=S2=...=Sy), la afijacién seria proporcional.

Para la obtenciéon del tamano de muestra en cada estrato, se emplea la
siguiente ecuacion:
I\lhsh

H
z Nhsh
H=1

n, = N (1.3.14)

En algunas ocasiones se define la afijacién de Neyman, considerando n, o

N,

> Afijacion optima para costos variables: consiste en minimizar la varianza

para un costo fijo.
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> Afijacion arbitraria: se selecciona un nUmero cualquiera de elementos de
cada estrato, sin considerar el tamano (Nn) ni la variabilidad (Sn) de cada

uno de ellos, pero debe cumplirse que ni+nat...+NH=n
Modelo para el Muestreo Estratificado.

Lohr (2000) plantea que el modelo de andlisis de varianza en un sentido con
efectos fijos proporciona una estructura subyacente para el muestreo

estratificado. En este caso,

Yy =My + 8y (1.3.15)
donde, los ¢,; son independientes con media 0 y varianza cf. Entonces, el
estimador por minimos cuadrados de p, obtenido a partir de las unidades de
la muestra es el promedio de las observaciones de la muestra en el estrato h.

Ny

La variable aleatoria T, :ZYhJ., representa el fotal del estrato h; y la variable
j=1

H
T=>"Y, . representa el total global.
h=1

El mejor estimador lineal insesgado de Tn es Th = %ZYM (1.3.16)
h jeS,

- 2 c’(, n
EM[(Th—Th) }zNﬁn—h[l—N—hj
h h



Como se obtienen muestras independientes en los estratos,

E, [(T—T)Q} “E, i(?h —Th)2 +ZH:Z(Th 1) —Tk)]
EM[(T—T)Q}:EM ZH:(?h—Th)Q}

52

(11.3.17)

Se puede estimar la varianza s> mediante s?. La adopcion de este modelo

produce parart y su varianza las mismas estimaciones, que se obtienen en el

caso de la teoria de aleatorizacion (11.3.9 y 11.3.11)
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CAPITULO 111

ASPECTOS TEORICOS DEL DISENO DE EXPERIMENTOS

1. DISENO COMPLETAMENTE AL AZAR (D.C.A.)

Como lo senalan Cochran y Cox (1997), es el tipo de diseno mds sencillo en

el que los tratamientos son asignados completamente al azar a las unidades

experimentales. Ademds, la aleatorizacion puede ser apropiada:

» Donde el material experimental es homogéneo

» Donde es probable que una parte apreciable de las unidades se
destruyan o no respondan

> En experimentos pequenos en donde la mayor precision de ofros disenos

no compensa la pérdida de grados de libertad del error.

Martinez (1988) senala que tal condicidon de homogeneidad en el material
experimental, permite que cada fratamiento pueda ensayarse con el

nUmero de repeticiones que se desee.

Chacin (2000) presenta las siguientes ventajas y desventajas:
Ventagjas:
1. Tanto la planificacién como el andlisis son los mds simples si se le compara

con los ofros disenos conocidos.
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Produce el mdximo numero de grados de libertad para el error

experimental, lo que es muy Util en pequenos ensayos

. Cuando existe un nUmero desigual de replicaciones por fratamientos no

es causa de complicaciones en el andlisis estadistico.

. Es de facil manejo en el campo y en el laboratorio

Desventajas:

1.

2.

Solo puede usarse con material experimental homogéneo

Su utillidad es muy restringida a los experimentos de campo, debido a la
heterogeneidad del suelo, que puede ser muy grande y para evitar que
la misma enmascare los resultados del experimento, debe recurrirse a

experimentos mds complejos.

. Presenta desventaja cuando el material experimental es heterogéneo, ya

que no se puede aumentar mucho el tamano del experimento, porque
esto motiva a variaciones altas que enmascaran el efecto del

experimento.

Modelo Lineal para el Diseno Completamente al Azar

De acuerdo a lo establecido por los autores Neter (1974), Federer (1955),

Martinez (1988), Graybill (1976), Montgomery (1991), Chou (1977), Chacin

(2000), Kuehl (2001), Steel y Torrie (1988), Wang y Chow (1994) entre ofros; se

presenta un resumen del desarrollo para el Modelo Lineal Aditivo, que es

usualmente referido como, un modelo para una via de clasificacion, o

clasificacion en un sentido; porque sélo se investiga un factor:
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Yy =pta;tg i=12,..a j=12..r (N.1.7)

Debe destacarse, que el factor a estudiar en este modelo puede ser de

efectos fijos o de efectos aleatorios. Los cuales se describen a continuacion:

Modelo de Efectos Fijos (Modelo I):

Las conclusiones que se generan a partir de este modelo (lll.1.1) son
pertinentes sélo a los tratamientos incluidos en el estudio. El Modelo | es
relevante cuando los tratamientos son escogidos porque existe un particular
intferés en ellos y no son considerados como una muestra de una poblacién
maAs grande.

Donde: y;€s la observacion obtenida con la aplicacion del i-€simo
tratamiento en la j-ésima repeticion
n es un efecto comin a todas las unidades experimentales,
denominado media global

a, es el efecto del i-€simo tratamiento

a: nUmero de fratamientos a evaluar
ri: nUmero de repeticiones en el i-ésimo tratamiento

g;es el efecto aleatorio del i-ésimo tratamiento en la j-ésima

repeticion
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Sir,=r,=..=r,,se denomina Modelo Lineal Balanceado.

Por otro lado, es importante senalar:

> El pardmetro del i-ésimo tratamiento es definido como a;
» La media del i-ésimo tratamiento es definida como p+a;

» El efecto principal del i-€simo fratamiento es definido como a, —a |,

donde a =

a
5

Q| —

El Modelo del D.C.A, puede expresarse de manera matricial (1.1.1), como:

Y o = XexoBoxs + En g o [ NIID(O,GQ)
Donde;
_ _ Moo o Oa_
Y 110 ...0
Yi2 1 10 0
Yo, i1 1 0 0
Yo 1 0 1 0
Yo 1 0 1 0
Ynx] = anp = . .
I
Yo, 211 0 1 0
Yar 1 0 0O 1
_YCITO_ la _'l 0 0 .l_
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Bpxl =

(0.4
L a_l (a+1)x1

Como se puede observar, los elementos de |la matriz Xnxp, son ceros (0) y unos

(1). Ademdas, Xnxp presenta las siguientes caracteristicas:

> Puede ser particionada como anp:[xo ) xq]; donde x; tiene
orden nxp;j j=0,1,....0; ademads p, +p, +P, +...+P, =P

» Cada fila de x; contiene un solo uno (1) y el resto es ceros (0)

» Cada columna de x; contiene al menos un uno (1)

El Modelo de Diseno es un Modelo Lineal Estadistico de Rango Incompleto;
ya que las p columnas de Xnxp NO son linealmente independientes, porque su

primera columna es la suma del resto de las columnas. De alli que r(x)=a.

Para obtener los estimadores de los pardmetros u, ai,..., oq; s& empleard el

“Método de los Minimos Cuadrados”:

Q. 0tens0tg) = ii(yij —pu—ao, )2

i=1 =l



Desarrollando estas ecuaciones se obtiene:

De aqui se generan las ecuaciones normales del modelo

a
naL + > ra, =Y.
i=1
M +ra, =Y.
Lo +rd, =Y,.
rCI“' + rOaO = yO

Resultando matricialmente (1.1.3)

58



59

22| [v]
=1 j=1
nonon . | Q| X
rrn 0 ...0 q, ;y” Y
" I O I . O ~ d | I
Donde:(X'X) =] * 2 Boi =| XY= Dy, |=|Ya
: : &
i, 00 ... ] 4, |
YOJ _yO'_
L =t i

Las soluciones a las ecuaciones normales del modelo se presentan con

mayor detalle en el Apéndice B, de alli se obtiene:

Para y:
(1.1.2)

Q

~<
Il
b}
=
+
e |
2

Para ai:
i (1.1.3)

y.=> >y, grantotal

f
total para el i—ésimo tratamiento

i=12,...,0

En vista de que la matriz X es de rango incompleto, se utilizan los contfrastes

de las funciones estimables (definicion 4; pdag. 8), resultando:

a
ra. =0
i=1
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En virfud de lo anterior, las soluciones de las ecuaciones normales son:

Q

N+ n&i:y..:nﬁzy..:ﬁzh
n

n=y.. (estimador para p) (11.1.4)

o =Y.—Y.. (estimador paraao.) i=]...a (1.1.5)

& =Y, Y, (estimador para el error) (I1.1.6)
Por lo tanto el vector
o]
Y, —Y..
Bo- Y, —Y..
px1 —
_VO'_V J

En el Modelo del D.C.A.;

> El estimador insesgado de la media del i-ésimo fratamiento, es decir,

n+ao, €Sp+a, =Yy
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» El estimador insesgado del efecto principal del i-esimo fratamiento, es

decir, o,—a=6,-a=y,.—— > Y.

1
a5

> El estimador de o&° es GQZLZ (y”.—Vi.)2 , que matricialmente

resultaria de la forma: &2 :L(Y'Y—B‘X'Y)
n

Pruebas de Hipotesis:

Una vez obtenidos los estimadores de los pardmetros del modelo, se procede
a realizar la Prueba de Hipodtesis de interés entre los efectos principales de los
i-esimos fratamientos, las cuales quedan planteadas de |a siguiente forma:

Ho: a,—a=a,-a=..=0,-a=0

Vs
Ha: (o, —a)# (o, —a@) para algini=i’

Ho: o, =a, =...=a,

Vs
Ha: a,#a, para alguni=i'

Matricialmente

Ho: qupﬁpx] = hqx]
VS
Ha: qupox] * hqx]
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O1 -10 0 1) 0
010 -1 0] a 0
Ho: =
010 0 ... -1]a,| |O]
Moo o2 o3 Oa

Andlisis de Varianza:
A fin de readlizar las pruebas de hipdtesis, se aplica el Andlisis de Varianza

(ANAVAR)

A partir de (lll.1.1) se obtiene que:
Yy =n+ (o —a)+(y; — o)
Yi —},L:(oci.—d)+(yij —oci.)
Como py a.. se desconocen, se consideran sus estimaciones (lll.1.4 y 1Il.1.5),

obteniéndose:

Si se elevan al cuadrado todos los términos de la ecuacion anterior y se

suman en “i" y en “|" se obtiene:

Esta ecuacion muestra que la suma total de cuadrados corregida, puede
descomponerse en:

SCiotal= SCrrat + SCee
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donde;
SCiat: €5 la suma de cuadrados debida a los fratamientos, es decir, entre
tratamientos. Tiene a-1 grados de libertad, porque tiene a niveles de

tfratamientos.

SCrotali €5 la suma de cuadrados debida a la variabilidad total. Tiene n-1
grados de libertad porque hay un total de n observaciones.
SCe: es la suma de cuadrados debida al error, es decir, dentro de

tratamientos. Tiene n-a grados de libertad.

Resultando los Cuadrados Medios de la forma:

SC
Mg = n—EcEJ

Si no hay diferencias entre las medias de a fratamientos, puede usarse |a
variacion de los promedios de los tratamientos con respecto al promedio

general para estimar o2.

Esta es una estimacion de o?si las medias de los tratamientos son iguales.

SCTrGT

CMTro’r = a _-l
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CM’rroT D F

Por el Teorema de 2 (pdg. 8): F. = ‘
(p g ) c CMEE l-o;a-1,n-a

El procedimiento antes indicado se resume en el cuadro 1

Cuadro 1: Andlisis de Varianza para el Diseno Completamente al Azar

(D.C.A)
F. de V. g.de L. SC CM F
_ N (yi')2 _ (y)2 SC:Trcnf %
Tratam. a-1 ; ri - —= CM,,
_ STV <1 L0 (o
EE Nn-a Z:ll < (yij) oy —l

Total n-1 i 'ri (yij)2 - (y..)2

Esperanza de los Cuadrados Medios (para mayor detalle ver Apéndice B):

Para Tratamientos:

SCys ]
E(CMTrOT) = E( Oi]f) = O_]E(SCTrof)

desarrollando esta suma y aplicando las propiedades de la esperanza se

obtiene:
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Para el Error;

desarrollando esta suma y aplicando las propiedades de la esperanza se

obtiene:

E(CMg) = ——(n-0)o” = o*

Se resumen las Esperanzas de los Cuadrados Medios en el cuadro 2.

Cuadro 2: Esperanza de los Cuadrados Medios para el Modelo de Efectos

Fijos en el Diseno Completamente al Azar.

F.de V. g.de L. E(CM)
>3 (e
Tratam. a-1 ==
c°+
a-1
EE Nn-a o

Total n-1
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Modelo de Efectos Aleatorios (Modelo I I):

Se dice que un factor es aleatorio si se selecciona aleatoriamente “a” niveles
del factor. Se obtienen conclusiones de toda la poblacion de niveles del
factor, porque los niveles usados en el experimento fueron seleccionados al

azar.

El Modelo de Efectos Aleatorios se define de igual forma al de efectos fijos, a

diferencia de lo que se plantea a continuacion.

Supuestos del Modelo

o, I NIID (0,07) g; UNID (0,6°)

o, Y g sonindependientes
Si a; tiene una varianza o> y es independiente de ¢ . la varianza de
cualquier observacion es:
V(yij)=0§+02
Las varianzas o2 y o® se conocen como componentes de varianza y el

Modelo (lll.1.1), se denomina Modelo de Componentes de Varianza o de

Efectos Aleatorios.

E(n)=u y E(u’)=n
EOL =0; (0(.2) o’ yEOLOL) 0,i=i"

E(sij):O;E(af):G y E(es) 0,i=i"

Uy

Se admite también que Cov/(o;.&)=0 V i]
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Las Hipodtesis planteadas, para determinar los efectos principales de los i-
ésimos tratamientos, se plantean de la siguiente forma, para el Modelo de

Efectos Aleatorios:

Ho: o2=0
VS
Ha: o’ =0
Entonces,
SCrpa = , .‘ (Vi'_y")2+ ‘ .I (yij _V--)z

Esperanza de los Cuadrados Medios (para mayor detalle ver Apéndice B):

Para los tratamientos:

S(:Trcf
a-1

1
E(CMTroT)zE( J = O_]E(SCTroT)

desarrollando esta suma y aplicando las propiedades de la esperanza vy los
supuestos para este modelo, se obtiene:

gn{i(nf/: n}

E(CM,)=0"+- =

a-1
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Para el Error:

SC 1
E(CMEE):E(n_i]:mE(scm*)
E(SCEE):E|: I (YIj_yi‘)Q}
=1 =

desarrollando esta suma y aplicando las propiedades de la esperanza y 10s
supuestos para este modelo, se obtiene:

E(CMEE) = ﬁ(ﬂ—(])cx2 = o2

Cuadro 3: Esperanza de los Cuadrados Medios para el Modelo de efectos

aleatorios en el Diseno Completamente al Azar.

F. de V. g.de L. E(CM)
Tratam. a-1 o’ +ko’
EE Nn-a o’
Total N-1

Intervalos de Confianza:
Tanto para el caso del Modelo de Efectos Fijos como para el Modelo de

Efectos aleatorios; si se supone que los errores estdn normalmente

distribuidos, las y.. son NID (&.,cz/n). Entonces, podria usarse la distribucion

normal para definir el intervalo de confianza buscado, si se conoce o°. Al
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usar el CMee como estimador de o2, el intervalo de confianza se debe basar
en la distribucion t-student. Por tanto, un intervalo de confianza, al nivel de

confianza (1-a) para la media del i-€simo tratamiento a. es:

IC(@),, = (V- #tson o CMee /)

Un intervalo de confianza para la diferencia de las medias de dos

tratamientos cualesquiera, por ejemplo © —7t. ; i=i' es:

Vi- - V| A T(a/Q,n—o) m)

2. DISENO DE BLOQUES AL AZAR (D.B.A.)

Segun Cochran y Cox (1997), la esencia de este diseno estriba en que el
material experimental se divide en grupos, cada uno de los cuales constituye

una repeticion (bloque).

Martinez (1988) acota que las unidades experimentales deben ser
homogéneas dentro de cada bloque, salvo por variaciones aleatorias. Dos
unidades  experimentales de  bloques distintfos pueden  exhibir

heterogeneidad.

Chacin (2000) presenta las siguientes ventajas y desventajas :
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Ventajas:
1. Permite controlar una fuente de variacion extrana al experimento

2. Es un diseno muy flexible desde el punto de vista de su andlisis.

Desventajas:

1. Cuando las condiciones son homogéneas los grados de libertad para el
error experimental son menores que los del completamente aleatorizado
y por consiguiente es menos precisa la estimacion del error experimental.

2. Cuando se usa un gran numero de tratamientos las variabilidades dentro
del bloque se pueden elevar de tal manera que el diseno se hace poco

eficiente.

Modelo Lineal para el Diseno de Bloques al Azar

Al igual que en el caso del D.C.A. se presenta a continuacion un resumen
para el Modelo Lineal Aditivo, segin lo senalado por los mismos autores
mencionados para el D.C.A. Este Modelo es usualmente referido como,
modelo para dos vias de clasificacion, o clasificacion en dos sentidos:

Vi =H+a; +B) +ey i=12..a; j=12..b; k=1..n (1.2.1)

Donde: Y €sla k-esima observacion obtenida con la aplicaciéon del i-

ésimo tratamiento en el j-ésimo bloque

u esun efecto comun a todas las unidades experimentales

a, es el efecto del i-ésimo nivel del factor A o fratamiento
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B, es elefecto del -€simo bloque
g, s el efecto aleatorio de la k-ésima observacion del i-€simo

tratamiento en el j-ésimo bloque

Modelo de Efectos Fijos (Modelo I):

Se aplica en este diseno, si los fratamientos y bloques son de efectos fijos.

Presenta dos restricciones:

=
I
o

Ademds;

Ee;)=0; E(s?) =o?; E(e;e;)=0;

Para obtener los estimadores de los pardmetros u, au,..., oa, Bi.... Bo; se

emplea el “Método de los Minimos Cuadrados”:

a . R . A \2
Q(Ma] ..... (XG,[S] ..... Bb)ZZ.I(Y'J_“_ai_BI)
i=1 j=
aQ a b R R R ~
20 S5, -6, -0
H i=1 j=1
oQ o s A A
a_%=—2;(yij—u—al—Bj):O i=1...,0
0 N~ A o~ &
_Q__QZ(YU_H_GI_BJ):O J:] ..... b
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Desarrollando se generan las ecuaciones normales del modelo

Donde;

b
D'y, grantfotal

=1

I
MQ

y..

I
MO‘

Y. y; fotalparaeli-ésimo tratamiento

i=12,...,0
Y. = Z]:y”. total para el j—ésimo bloque

i=12,...b

Cabe resaltar que si se suman las Ultimas ecuaciones normales se obtiene la
primera de ellas. Por lo que las ecuaciones normales no son independientes y
no hay una solucion Unica para y, ai,..., &a, Bi...., Bo. Hay una gran variedad
de métodos para solucionar este problema, una manera es emplear los
contrastes que generan las restricciones, presentadas anteriormente.

En virtud de lo anterior, las soluciones de las ecuaciones normales son:

a b
ni+b) & +a) B=y.=ni=y.= ﬁ:y_r'w'

a=y.. (estimador parap) (11.2.2)



yi-_b}’:l
o

b ~
bi+bd, +Y B =y,.=bd =y.-bi=d =
=

o =Y.—Y.. (estimador paraao.) i=]...,a

Il
X
|
-
|
2
|
ek
o
Il
=
I
<I
|
~—~~
<l
I
I
SN~—"
|
—~
<I
|
<I
S~—"

& =Y;~Y.-—Y,+Y.. (estimador para el error)

Por tanto el vector

Bpx] =

Pruebas de Hipétesis:
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(111.2.3)

(111.2.4)

(I11.2.5)

Una vez obtenidos los estimadores de los pardmetros del modelo, se procede

a redlizar la Prueba de Hipdtesis de interés entre los efectos principales, las

cuales quedan planteadas de la siguiente forma:
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Tratamientos:

Ho: o, =a, =...=a,

B
Ha: o, # o, para alguni=i

Blogues:

Ho: B, =B, =...=B,
VS
Ha: B;#p, para algunj=j'

Andilisis de Varianza:
A fin de realizar las pruebas se aplicard el Andlisis de Varianza (ANAVAR), el
cual consiste en dividir la SCrota €n SCrratamientos, SCgioques Y SCee. Para el caso

que se presenta (efectos fijos), se tiene:

Y=V = (Vi’_y")—i_(y'j _V")Jr(yij —Vi- =Yy +V")

Si se elevan al cuadrado todos los términos de la ecuacidon anterior y se

Iy en"]" se obtiene:

i(yﬁ _V")Q T 4 i(yi'_y--)Q +

i=1 j=1 i=1 j=1 i=1 j=1 i=1 j=1

suman en

a a

Esto se expresa como:

SChotal=SCrrat +SChiogtSCee
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donde;

SCiat: €5 la suma de cuadrados debida a los tratamientos, es decir, entfre
tratamientos. Tiene a-1 grados de libertad, porque existe a niveles de
tratamientos.

SChiog: €5 la suma de cuadrados debida a los bloques. Tiene b-1 grados de
libertad, porque existe b bloques.

SCrotai: €5 la suma de cuadrados debida a la variabilidad total. Tiene n-1
grados de libertad porque hay un total de n observaciones.

SCee: es la suma de cuadrados debida al error, es decir, denfro de

tratamientos. Tiene (a-1)(b-1) grados de libertad.

Resultando los Cuadrados Medios de la forma:

CMEE = SC—EE CMTrQT = &
(a-1)(b-1) a-1
Por el Teorema 2 (pdg. 8):
oM, CM,,
Fo= (:Iv\T t U Raeey Y Fo= C—qu J oo
cE EE

De lo anteriormente planteado expuesto el respectivo Andlisis de Varianza se

plantea en el cuadro 4



Cuadro 4: Andlisis de Varianza para el Diseiio de Bloques al Azar (D.B.A.)

F.deV. g.del. sC CM F
Trat. ol in)z _ (Yr-q-)2 % CCZ:MTTEET
Blog o-1 ,i“(ycé ) _ (V;;)2 Sk():_B_Io]q %M—Ni';q
EE (a-1)(o-1) Z‘Ji“(ylf _i(ygf _Ji(y;)? . (Vn)2 B _S])C(Eg 3

Total n-1 i > (vi) - (v-)

Esperanza de los Cuadrados Medios:

Para los tratamientos:

SC,, 1
E(CMTroT) = E( OI]TJ = O_]E(SCTroT)

LMo

1
E(CMTroT) == EE|:

desarrollando esta suma y aplicando las propiedades de la esperanza se

obtiene:
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Para los blogues:

SCys ]
E(CMBIOQ):E( bi']q}:b_]E(scBloq)

[]e
(o3
—~
<I
|
<l
A
N
L

E(CMB,OQ):éE{

desarrollando esta suma y aplicando las propiedades de la esperanza se

obtiene:

Para el error:

F(OMe) ~E| S |- oy (5
(@=N-1)) (a-T)(-1)

a b
=1

E(SC) = E{ > (Vi —V- Y, ﬂ_’--)ﬂ

i=1 j
desarrollando esta suma y aplicando las propiedades de la esperanza se
obftiene:

E(CI\/\EE) =o?

Se muestran en el cuadro 5, las esperanzas de los cuadrados medios

obtenidas
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Cuadro 5: Esperanza de los Cuadrados Medios para el Modelo de Efectos

Fijos en el Diseno de Bloques al Azar

F.deV. g.del. E(CM)
g 2
Tratam. a-1 ) b;(a‘)
ol +—=1—
a-1
> ()
ad (B
Bloques b-1 = :
b-1
EE (a-1)(b-1) o’
Total Nn-1

Modelo de Efectos Aleatorios (Modelo I I):
El Modelo de Efectos Aleatorios se define de igual forma al de efectos fijos, a

diferencia de lo que se plantea a continuacion.

Supuestos del Modelo

o, 1 NID (0,07)
B, 0 NID (0,07)
g I NIID (0,67)

o.B; Y g sonindependientes
V(yij)zci +G§ +0°

Las varianzas o y o se desconocen como componentes de varianza y el

Modelo (lll.2.1), se denomina Modelo de Componentes de Varianza o de

Efectos Aleatorios.
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E(w)=n v E(u*)=n%

E(a,)=0; E(af)=02 y E(oyo,)=0,i=i
E(B)=0: E(B}) =05 v E(Bp;)=0.]#]
E(sij =0; E(ef =c" y E(eijsi,j):O 1

Cov(a;B;)=0 v i]

J

Se admite también que Cov(a,,g)=0 V i,]

Cov(B.g)=0 V i]

J

Pruebas de Hipotesis:

Las Hipotesis para determinar los efectos principales de los i-ésimos
tratamientos, y los j-ésimos bloques, se plantean de la siguiente forma, para
el Modelo de Efectos Aleatorios:

Tratamientos:

Ho: o2 =0

VS

Ha: o2=0
Blogues:

Ho: cgzo

VS

Ha GE;&O
Enfonces,



80

Esperanza de los Cuadrados Medios:

Para los tratamientos:

E(CMTroT) = E(SCTK]TJ = O] ]E(SCTrof)

a-1

E(CM"O*):ﬁE[ii(Vi.—vu)ﬂ

i=1 =1
desarrollando esta suma y aplicando las propiedades de la esperanza vy los
supuestos para este modelo, se obtiene:

E(CM,)=0"+bc’

Para los blogues:

desarrollando esta suma y aplicando las propiedades de la esperanza vy 10s

supuestos para este modelo, se obtiene:
E(CMbqu) =0+ OG§

Para el Error:

E(CMEE):E( e j: L e(sc,,)
(@=N-1) (a=T)(o-1)
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E(SCe) =E[ii(y” y. y..)ﬂ

i=1 j=1
desarrollando esta suma y aplicando las propiedades de la esperanza y los
supuestos para este modelo, se obtiene:

E(CI\/\EE) = o2

Cuadro 6: Esperanza de los Cuadrados Medios para el Modelo de Efectos

Aleatorios en el Diseno de Bloques al Azar

F.de V. g.de L. E(CM)
Tratam. a-1 o’ +ba’
Bloques b-1 ¢’ +ao;
EE (a-1)(b-1) o?
Total N-1

Modelo de Efectos Mixtos (Modelo Ill):

El Modelo de Efectos Mixtos se obtiene con las combinaciones segun el caso.
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CAPITULO IV

MODELO PARA EL MUESTREO ESTRATIFICADO DOBLE

Para el Muestreo Estratificado Doble se presenta el Modelo (IV.1.1); el cual
serd un Modelo de efectos Fijos, si ambas variables de estratificacion se
consideran fijas, un Modelo Aleatorio si son variables aleatorias y un Modelo
Mixto si alguna de las variables de estratificacion es fija y la otra aleatoria,
como es el caso de los datos evaluados en este trabajo. Este Modelo se
desarrollard para el caso en el cual se considere el supuesto de la presencia
de interaccion; debido a que en ausencia de Ila misma se comportard similar

al Modelo del Diseno de Blogques al Azar (l11.2.1)

Hocking (1973) presenta tres Modelos Mixtos de dos factores; considerando el
Modelo |, descrito por Scheffé (1956a y 1959, citados por Hocking, 1973)
como base de comparacion en su articulo. Modelos Il y lll, relacionados al

primero y que representan casos especiales del mismo.

Como lo senala Montgomery (1991), por la diversidad de Modelos Mixtos, al
emplearlos ocurre la pregunta de 3Cudl usar?2. El autor indica que

generalmente se emplea un Modelo que denomina “Estdndar” que es el que



83

mas aparece en la literatura. Sin embargo; acota que cualquier modelo es

apropiado si la correlacion entre los componentes aleatorios no es grande.

Agrega que si la correlaciéon entre los datos es grande, se puede emplear el
Modelo de Scheffé. Considera que la eleccion entre los modelos debe ser

dictada por los datos.

Para efectos de este frabajo, se desarrolla un Modelo Mixto desbalanceado,

basandose en un Modelo Alterno presentado por Montgomery (1991)

1. PLANTEAMIENTO DEL MODELO

Yo =HAO B o e =120 [=12.00b k=12.0N, (IV.1.)

Donde: yi€s la k-ésima observacion en el i-ésimo nivel del estrato T

(tratamiento) y el j-ésimo nivel del estrato B (bloque)

u es un efecto comun a todas las unidades experimentales

a. es el efecto del i-ésimo nivel del estrato T (fratamientos)
B, eselefecto delj-esimo nivel del estrato B (bloques)
p; es el efecto de la interaccion del i-ésimo nivel del estrato Ty el

j-ésimo nivel del estrato B

g €s el efecto aleatorio del i-&simo nivel del estrato Ty el j-&simo

nivel del estrato B, en la k-ésima observacion
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N; es el numero de observaciones en el estrato formado por el i-esimo nivel

del estrato Ty el j-ésimo nivel del estrato B

a b
N es el niUmero total de observaciones N = Z N;
i=1 j=1

Para el estudio del modelo, se definen los siguientes pardmetros:

Medias poblacionales:

a b Ni/'
_ ZZ /k
Media general:Y = =2 ’:‘Nk:‘ (IV.1.2)
N;
X%
Media para la inferaccién:y;. = k:I]\l i=12,..a j=12,..b (IV.1.3)
i
b Ni/'
Z Vi
Media para el estrato T: Y,..= = 9— i=12,...a (IV.1.4)
2N,
j=1
a N
22V
Media para el estrato B: Y = = k] j=12...b (IV.1.5)
SN,
i=1
Totales Poblacionales:
_ a b Nv'j
Gran fotal : t=NY =DV =Y. (IV.1.6)
i=1 j=1 k=1
Tj :NU?’I

Total para la interaccion: N; _ . (IV.1.7)
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b [—
T« :ZNUYI
Total para el estrato T: ': . (IV.1.8)
.= > Y, =Y. i=12..a
j=1 k=1
Ty = ZNI/YJ
Total para el estrato B: ’:] . (IV.1.9)
=) > Y=Y j=12..b

Considerando el estrato T, como un efecto fijo y el estrato B, como un efecto

aleatorio; se supone que:

E(w)=p y  E(p*)=p?

E(o.) = a, y E(oc,.Q) = oc,.2

EB)=0 , EB)=0c;, vy EPBB)=0 j=]
Elp;)=0 . Elpj)=0> vy Elpp;;)=0 i=i" j=]'

E(ey)=0 E(gi?k):GQ y Eleyep)=0 i=i" j=]
Cov(a,;.p;))=0, CoV(o.p;)=0, Cov(a,g;)=0
Cov(B;.p;)=0. Cov(B;.;)=0 . Covip;.&;)=0

2. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS UTILIZANDO EL METODO DE LOS MINIMOS

CUADRADOS

A partir del Modelo

Y =XB+¢
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Para obtener los estimadores de los pardmetros Y, Y, Y., Y... t, 1, T ¥

.., s& empled el “Método de los Minimos Cuadrados” generandose las
ecuaciones normales para el modelo:

(X'X)B=X'Y

>
i=1 j=1 k=1 i=1 j=1 j=1 i=1 j=1
b Ni b b b R b
22 Y5 = 2N+ D NG+ D NGB+ D Nypy  i=1,.a
j=1 k=1 j=1 j=1 j=1 j=1
a Nz‘j a a a N a
Z Yijk = Nij“"‘ Nij(x‘z + Nz‘jB] + szpy j=1..b
i=1 k=1 i=1 i=1 i=1 i=1
N;

A través del principio de los contrastes (definicion 4, pag. 8), se generaron las

siguientes restricciones, para hallar las soluciones de las ecuaciones normales:

b a
>N, =0 N,&; =0

i=1 i=1

a
i=1

De donde, las soluciones de las ecuaciones normales obtenidas son:

a b Nij a b . a b R a b . a b R
Zzzyuk ” ZNU’BJ ZZN”PU ” ZNiJBj ZNIJPIJ
T = M = W ENE =¥, - _=E (IV.2.1)
N N N N

(estimador para p)
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% = Y= Vet + _.b _-=b
N N (v.2.2)
ZNij ZNH
=1 =1
(estimador para o) i =1...,.a
a b R a b R a
X A Z]NIJBJ ZZNUPU 2 NB,
=Y. =Y. +—L +—F -
Bi=v--Y N N N (IV.2.3)
(estimador para B) j=1...b

N TN, SN SN N (V24

& =Yy —Y;- (estimador para el error) (IV.2.5)

3. PRUEBAS DE HIPOTESIS

Una vez obtenidos los estimadores de los pardmetros del modelo, se procede
a readlizar la Prueba de Hipdtesis de interés entre los efectos principales, 1as

cuales quedan planteadas de la siguiente forma:



Estrato T:

Ho: o, =a,=...=a,

VS

Ha: o, =0, para algioni=i'
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No hay diferencias entre los niveles del estrato T. En el Diseno de Blogues al

Azar se plantea si hay diferencias entre fratamientos

Estrato B:

Interaccion:

Ho: o;=0
Vs
Ha: o, #0
Ho: o5=0
Vs
Ha: o) #0

4. ANALISIS DE VARIANZA

A fin de realizar las pruebas de hipdtesis, se aplicd el Andlisis de Varianza

(ANAVAR)
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Donde la descomposicion de la Suma de Cuadrados total, queda de la

forma:;

SCTOTOI:SCesTroToT +SCesTroToB +SCimeroccién + SCEE

a b ij _ 2 a b Ni] _ _ 9 a b ij _ _ 2
Z (Yijk_y ) :Z (y| -y ) + Z (yJ _y"')
i=1 j=1 k=1 i=1 j=1 k=1 i=1 j=1 k=1
a b Ni] _ _ _ _ 2 a b Ni] 2
222 (Vi ViVt Vo) + 223 (Ve = Vi)
i=1 j=1 k=l i=1 j=1 k=1

donde;

SCestrator: €5 la suma de cuadrados debida al estrato T. Tiene a-1 grados de
libertad, porque tiene a niveles.

SCestrator: €S 10 suma de cuadrados debida al estrato B. Tiene b-1 grados de
libertad, porque tiene b niveles.

SCinteracc: €5 la suma de cuadrados debida a la interaccion entre los estratos.
Tiene (a-1)(b-1) grados de libertad.

SCrotai: €5 la suma de cuadrados debida a la variabilidad total. Tiene N-1

grados de libertad porque hay un total de N observaciones.

SCee: es la suma de cuadrados debida al error. Tiene N-ab grados de libertad.

Resultando los Cuadrados Medios de la forma:

CMy = >
N-ab
C M _ SCesfroToT

estratoT —

a-1
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SCes’rroToB
-1

CMesfrotoB

SC,
(a=T)(b-1)

CMint =

5. ESPERANZA DE LOS CUADRADOS MEDIOS:

Para el estrato T:

E (SCestT )

]
a-1

— E( S(:es’r‘T

1

a-—

E (CMes‘rroToT )

v
N
AL
~ — bvnT/dH
— = —
: w (oY)
1> + =
! & Z
3 + sl T X
1>~ — 5 =
RN <= Mm A 1 vN/_
z ~ =) 0
bZ.lF 3 bWL] bZH
— + AL +
NS = + & | -
W 2P\ z z bVN/H
-1 o bva/._.w bZH+
1 | Z + —
e W F | Z
Mw I al L bZHbZ
O lelh NU 3. +|
H\ N"UZH bZﬂ _ Nﬁ, 3
Kol o - bZH ..u..
Il Il Il
> B I>

Donde
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Dada la restriccion

Elevando al cuadrado y desarrollando, se obtiene:
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Aplicando la friple sumatoria, se obftiene:
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Aplicando las propiedades de la esperanza, 10s supuestos y restricciones para

este modelo, se obtiene:

QGRr 2.09
AN = = ALN"H. N”
Z 4
Aol AT TN T
o i) o i
Il I
2ai o~ o~ —
zZ < <
bZH Z ~ Z ~
OZH bZ‘F bZ.F
Il L LU
ﬂ'l/ NH, Q\JJ NU 2\|II,

N
o[ ]T L -
[ S = < =
Z | Z Zz | £
o o\ 72T
5 SAH A
Z w

oI a1 a1
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Como puede observarse en la ecuacion IV.5.1, cuando se toma un tamano
de muestra desigual en cada estrato formado por las variables de
estratificacion Ty B, la esperanza de los cuadrados medios para el estrato de
efectos fijos, estd afectada por el efecto aleatorio de bloques e interaccion.
Pero sila muestra es igual en cada estrato, digamos N, =M, se obtiene:

bMZO: o’

E(CM ;) =0+ MGi -+ Ol—j] (IV.5.2)

Para el estrato B:

SC.. 1
E(CMestroToB) = E( b _f-iB J = b _ -| E(SCeST.B)
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Donde:

Sijkj

i
1

N
k=

[e]

a
i=1

DN+ D NG 4B D N+ D Ny +

[e]

‘ (M+ai+Bj+pij+8ijk)

1

i
1

B+ +Bj+pij+8ijk)

N,
1k

DIPI

a

a

+

1

a

zNijpij

a

H+ P +-

I

V..

Dada la restriccion
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Elevando al cuadrado y desarrollando, se obtiene:

Aplicando la triple sumatoria, se obtiene:
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oy S
v e
bZH Z bZ]F z
QZH OZM
< | > < | =
Z Z
IR AT A e
& = -
| H Z, A
ke o Z bZH bz.,lk
o o OAv/_/HH onv/_/dﬁ

z . *
bZH NU &
. T bz._H Z Nﬁ NU
I 0 EAES
DI ek a
> o
Z
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Aplicando las propiedades de la esperanza, 10s supuestos y restricciones para

este modelo, se obtiene:
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2

YN

1]

1

b

1]

a

Sustituyendo en E(CMest. g), se obtiene:

(IV.5.3)

b-1

Si se foma un tamano de muestra igual en cada estrato interaccion, digamos

M, se obtiene:

N,

(IV.5.4)

o’ + I\/\G§ + CIMGE

E<CMesT.B)
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Para la interaccidn:

5C,,
) el 557 e

1 a b N _ _ _ 2
E(CM. )= =Y. =Y +Y...
(C |nT) (O_-l)(b_-l) |:|_]J'Z]k_](y” Y| YJ +y )
N;
> Yijk '| N;
N -1
Yi-= N :Ek=](u+ai+Bj+pij+8ijk)

N;
Z Eijk

k=1

N.

1)

yij‘:u+ai+Bj+pij+
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J

N.

1

Z ik

i

N.

u+ai+Bj+pij+

Elevando al cuadrado y desarrollando, se obtiene:
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b
A ZNijpij

Aplicando la triple sumatoria, se obtiene:
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Aplicando las propiedades de la esperanza, 1os supuestos y restricciones para

este modelo, se obtiene:
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N
— =)
o~ @ b AN
= . “IN- ©
val H ~ o bZ.F ’ =
AT N A
- Z QGP — OZH zZ
z a1 Z . — 1z 7
EAL —— Z I AL
AN o1 o I|Z o I
sl T [ CIPN i x T
I N W N »
N “% N o) I - - M_u Sl
= 0 = 26 bz.ﬂ k < T
w__ I Z Dl - ~ bZ.F
- 1 o bZﬂ _ o i /m\ o i
— o) N p; bZ.F N Ll N _
o I _ T — — Ll = i)
N v z ~ o] 0 OZE — z ~ L
IR A - _

N I o D o o
N = & 7 Z |2
W = z z eV IV PN i
AL QVN/_H A\ Nt NG ozm
o[ T SN of 1 A\l “x
TR L L
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Sustituyendo en E(CMint), se obtiene:



110

E(CM,, )= N—i =

; (IV.5.5)

Si se toma un tamano de muestra igual en cada estrato interaccion, digamos

N; =M, se obtiene:

E(CM,

int

)=’ +Mc? (IV.5.6)

Para el error:

SCee ||
F(CMee) = E(ob(Nij —1)] " abN, —jECe)

a b NJ
=1

E(scEE)zE{ .

i=1 j

(Vi - Vii‘)Z:I

X
k=1

N;
Z Eije

(Yijk_Yil")=“+ai+BJ'+pij+sijk_“_ai_Bj_pij_ k:I]\I

i



—_
=<
|
I
-
I
Mo
=M
|
e
T
|
N
Me
Mo
Ey

T
T
~
i
T
T
~
i
T
T
T
T
~
i

N

i
i=1 j=1 k=1

Iss

COR
E(CMEE) =’

(Yijk —Y..)Q} =No” + abo” —2abs” = (N-ab)s” = ab(N, - o

111

(IV.5.7)

En el cuadro 7, se muestran las Esperanzas de los Cuadrados Medios

obtenidas para cada uno de los estratos.

Tal como se indicd al inicio del Capitulo, existen varios Modelos Mixtos, a

continuacion se presentan las Esperanzas de los Cuadrados Medios (cuadro

8), para los Modelos Alterno y Estandar con datos balanceados, presentados

por Montgomery (1991) y John (1971).

Para el Modelo Estdndar se consideran los supuestos:

iaizo ipij:O V(pij):(c_])ci

a
2

COV(pH,‘pi,j):—gp iz

El resto de las covarianzas se asumen cero.
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Cuadro 7: Esperanza de los Cuadrados Medios para el Modelo Mixto
Estratificado Doble

FdeV  g.del. E(CM)

2 + < j=1 _ i=l j=1 P + j=1 _ j=1 i=1 B
c ; iN N a-1 - ZN N a-1
Est.T o-1 = =
a b
ZNU‘*?
+ i=1 j=I
a-1
b a b b /[ a 2
J3N) B3| e (BN |
2 =1 = S, INERNE Op
Est.B b-1 %+ +H 22N,

N_i EZNﬁ _i ,ZG]:Nf _g]ii\lf +2§ b f G§
i iNii = iNiJ N ) S NUZb:NIj (O—])(b—])
nt.  (a-1)(b-1) R
+ Zal JZN? —;[ZNJ ) + ob—o-b—1+2ii N o
= ZblNu N |(a=T)(b-1) L iNu b N (a-1)(o-1)
= i=l =l
EE N-ab o2

Total N-1

Si en la Esperanza de los Cuadrados Medios del cuadro 7, se consideran

datos balanceados (Nﬁ =M), se obtienen las Esperanzas de los Cuadrados

Medios del Modelo alterno, mostradas en el cuadro 8.
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Cuadro 8: Esperanza de los Cuadrados Medios para el Modelo Estandar y

Modelo Alterno

F.deV. g.de L. Modelo Estandar Modelo Alterno
Efecto Fijo a-1 o2 + MGig N bM; 5 o + MGiﬁ + ng‘a?
a-1 a-1
Factor Aleatorio b-1 o’ +aMo; o’ +MoZ, +aMo;
Interacc. (o-1)(b-1) o +Mo2, o’ +Mo?,
EE ab(M-1) &2 o’
Total N-1

Fuente: Montgomery (1991)

6. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS A TRAVES DEL MUESTREO

Basdndose en Lorh (2000), se obtienen los siguientes estimadores del Total,

Media y Varianza.

Sea "S"” el conjunto de elementos que pertenecen a la muestra; entonces;

Total de la poblacién se puede escribir como:

N

i

”ii Yffﬁii yv’k*iizyvk

i=1 j=1 k=1 i=1 j=1 keS i=1 j=1 keS

Y es un valor posible de la variable aleatoria:



Utilizando el estimador por Minimos Cuadrados de Y, se obtiene:

Estimaciones para el Total:

v' Total General
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(IV.6.1)

T es un estimador sesgado de T para el modelo; cuyo sesgo estd

relacionado con el efecto del estrato T, es decir;

(IV.6.2)
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v' Total en la interaccion

N;
T = 2 Y = 2 Y+ 2 Vi
k=1 keS keS
TI/ :nuyu‘ '+(Nl/ -y )yu
T..=N;y;. (IV.6.3)
o N g
-I;/ - YI/k
i K=1
f,.j. es un estimador insesgado de T;;. para el modelo, es decir;
E,|T.-T.]=0
“ 2 i Ny ?
V() =E| (-1 |-E. [n—’ Y- Y]
i k=1 k=1
(IV.6.4)
- - 2 N,2 ) n,
V(T ):EM[(TU -7 }:n—’cu 1—#}
ij ij
v’ Total en el estrato T
b N b b
Moo= 222 5= 220 Vi + 222 Vi
j=1 k=1 j=1 keS j=1 keS
R b b
T :Znu U-+Z(N,]—”q)yq-
1= =
~ b —_
T..= > Ny, (1V.6.5)
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es un estimador insesgado de T... para el modelo, es decir;

..

(IV.6.6)

v' Total en el estrato B

N
0
>
=3
NE
s Al
N"U N.”, nU

~

T.. esun estimador insesgado de T.,. para el modelo, es decir;

(IV.6.8)
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Estimaciones para la Media:

v Media General

7 es un estimador sesgado de Y para el modelo; cuyo sesgo estd

relacionado con el efecto del estrato T, es decir;

£

5|3

i=1

EM[V—u}b{i[

()= 20
(N 2 b (N 2 o b (N 2
bi(—nf,-—N,-jj of WQZ(—nU—NU] op + Z(_”U‘ij o2 | (IV.6.9)
*E 2N 2 R 200+ 2 2 Ny

v Media en la interaccion

y;- €s un estimador insesgado de Zj. para el modelo, es decir;

EM[VU..—},LU.] =0

(IV.6.10)
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v' Media en el estrato T

7. es un estimador insesgado de Y,.. para el modelo, es decir;

E[Vi..—u..]=0

V(yi") = N2
) (IV.6.11)
V(7. = 3ot 1
it = NZI’)U I NU
v' Media en el estrato B
y.. esun estimador insesgado de 17.].. para el modelo, es decir;
E,, [7-;-‘“-,--] =0
v(T,)
= j
V(y/) - N2
(IV.6.12)

Donde, un estimador insesgado de o} es s;

) n; -l -I n; 2
Sj = (u+oc,.+[3j+p,j+e,jk)—— (p+oc,.+Bj+p,j+s,jk)
= n. —1 N;
k=1 ] i k=1
-l n; n; 2
2 2 ik
i 2 Sk nUZHQ
i k=1 k=1 11j
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Observacion: si el tamano del estrato formado por los estratos T y B, es

constante, es decir, N;=M y el tamano de muestra en los estratos es la
misma, es decir, n;=m. Se fiene que las estimaciones tanfo para el total

general, como para la media general son insesgadas; tal y como puede

observarse a contfinuacion:

v' Total General

E,[T-T] :b{i(%m—/ﬂ}a,} =b{

i=

[Me
7\
0
o
&
i
I
N—
°
[l
(@]

v(f)=ﬂ2(1_%iic§ (IV.6.13)

v Media General

aen g PEE

Eu[Y-u]=0
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2
Al extraer como factor comun [%) % ; donde N=abM, de la expresion

anterior, se obfiene:
m

( mJ(Mj o (IV.6.14)

Puede observarse que estas estimaciones y las estimaciones para el estrato T

y el B son semejantes a las estimaciones presentadas para el diseno de

muestreo estratificado (pdg. 34).
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CAPITULO V

CONTRASTE ENTRE EL DISENO/ANALISIS DE EXPERIMENTOS Y LA

TEORIA DEL MUESTREO

El contraste del diseno de experimentos y el muestreo, se realizard tomando

en consideracion:

> Los principios bdsicos del diseno de experimentos, repeticion,
aleatorizacion y control local y los criterios del diseno de investigacion:
realismo, aleatorizacion y representatividad, como los declara Kish (1995)

» Los objetivos del diseno de experimentos y del muestreo

» Validez externa e interna

» Modelos estadisticos

» Ventajas

La base de estos contrastes, se plantea en los cuadros 9 y 10, que reflejan
algunas coincidencias y diferencias entre el diseno de experimentos y la

teoria del muestreo expuestas por Brakel and Renssen (1998).
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Cuadro 9: Coincidencias entre el diseiio de experimentos y la teoria del muestreo

Diseno de Experimentos
Asignacion al azar de los tratamientos a
las unidades experimentales
Replicacion de los tratamientos

Diseno de bloques aleatorizados
Diseno cuadrado latino

Diseno de parcelas divididas

Andlisis de covarianza

Fuente: Brakel and Renssen (1998)

Cuadro 10: Diferencias entre el diseho y
muesireo

Diseno de Experimentos

La estocasticidad es infroducida porque

los observaciones se asumen como

resultados de una variable aleatoria

Tradicionalmente del

Modelo

dependiente

Los métodos estadisticos principalmente
intentan garantizar una validez interna

suficiente.

Inferencia sobre una superpoblaciéon
infinita hipotética

Fuente: Brakel and Renssen (1998)

A continuacion

anteriormente para el contraste

se describen cada uno de

Teoria del Muestreo

Muestreo aleatorio de unidades de

muestreo de una poblacion finita
Tamano de muestra
Diseno de muestreo estratificado

Muestreo de Lattice o Estratificacion

profunda
Diseno de muestreo en dos etapas

Estimador de regresion lineal

andlisis de experimentos y la teoria del

Teoria del Muestreo

La estocasticidad es intfroducida porque
se toma una muestra aleatoria de una
poblacion finita.

Tradicionalmente basado en el diseno de
muestreo

Los métodos estadisticos principalmente
intentan garantizar una validez externa

suficiente.

Inferencia sobre una poblacion finita.

los items establecidos
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1. PRINCIPIOS BASICOS DEL DISENO DE EXPERIMENTOS Y LOS CRITERIOS DEL

DISENO DE INVESTIGACION

Es importante resaltar una reflexion que presenta R. A. Fisher en su texto,
Design of Experiments, citada por Kish (1995), “El experto en estadistica no
puede eludir la obligacidon de tener claros los principios de la inferencia
estadistica, pero tampoco las demds personas pensantes pueden evitar tal

obligacion”.

Por lo anterior, para comprender las similitudes y diferencias entre la teoria de
muestreo y el diseno de experimentos es necesario definir; [os principios
bdsicos del diseno de experimentos: aleatorizaciéon repeticion y control local;

y los fres criterios delmuestreo: realismo, aleatorizacion y representatividad.

Antes, se especificardn cuatro tipos de variables que segun Kish (1995),
intfervienen en la investigacion empirica. Las mismas, sirven para relacionar el

muestreo de encuestas y el diseno de experimentos.

» Variables explicativas (E): aquellas variables que expresan los objetivos
del diseno de la investigacion, y entre las cuales el investigador desea
enconfrar y medir alguna relacion preestablecida. Las variables
explicativas comprenden dos grupos diferenciables: las predictoras (X)
incluyen las causas buscadas de las relaciones, y las pronosticadas (Y)

describen los efectos de la prediccion. Se han utilizado otros nombres
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para estos grupos de variables: independientes y dependientes. Las
variables explicativas (E), las predictoras (X) y las pronosticadas (Y),
materializan los objetivos de la investigacion, y los ofros tres fipos de

variables son extranos a esos objetivos (figura 2).

Variables controladas (C): comprenden aquellas variables extranas que
pueden ser adecuadamente contfroladas mediante el diseno de
investigacion. Puede ejercerse el confrol bien a través del diseno de los
procedimientos de seleccidn, o bien mediante técnicas de estimacion en
el andlisis estadistico, o quizds empleando ambos procedimientos
simultdneamente. Las técnicas para controlar las variables extranas tienen
por objetivo disminuir los errores aleatorios (A), o disminuir los efectos del

sesgo de variables perturbadoras (P), o ambos.

Variables perturbadoras (P): son aquellas exfranas controladas que
pueden ser confundidas con las variables explicativas (E). La principal
desventaja de los disenos no experimentales reside en el fallo de trasladar
todas estas variables P bien al tipo C de variables controladas, o bien al

tipo A de variables aleatorias.

Variables aleatorizadas (A): son extranas no controladas que son fratadas
como errores aleatorios. En los experimentos “ideales” o disenos de
experimentos, se hace que sean de hecho y operacionalmente

aleatorizadas, pero en las encuestas y en ofras investigaciones sdlo se
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suponen que estdn aleatorizadas. Puede considerarse la aleatorizacion
como una forma de control experimental, aunque distinta de las formas

utilizadas para las variables de fipo C.

Vanables extranas

Controladas=C Aleatonzadas =A Perturbadoras =/ | Pronosticadas=Y"

= |\ QI T =

Encuesta
por
muestreo

Estudic
soservacional

Sxpenmeno

Figura 2: Efectos de tres tipos de variables extranas (C, A, P) sobre las

variables explicativas (Kish, 1995)

La figura anterior, muestra que los tres tipos de variables extranas pueden
obstaculizar el paso de las variables explicativas (E), desde las predictoras (X)
hasta las pronosticadas (Y). Algunas variables son controladas (C). Otras son
aleatorizadas en los experimentos, o tratadas como aleatorizadas en las
encuestas. Sin embargo, algunos efectos permanecen como variables de
perturbacion (P) en las encuestas, pero ninguno de estos efectos permanece

en los disenos de experimentos.

Las flechas hacia arriba y hacia abajo representan los efectos contrapuestos

de las variables extranas. Las variables contfroladas aparecen con un frazo
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mdas grueso que las variables perturbadoras, porque se confia que las
variables mdas fuertes sean controladas por el diseno. Las variables
aleatorizadas se trazan como numerosas, delgadas y actuando en ambas
direcciones, tendiendo a neutralizarse enfre ellas; sus efectos sobre el curso

(X — Y) se muestra en la figura 2 como relativamente débiles.

Principios basicos del diseno de experimentos:
Brakel and Renssen (1998), Chacin (2000), Steel y Torrie (1988), entre otros
autores manifiestan que Los principios bdsicos del diseno de experimentos

son: Aleatorizacion, Replicacion y Control Local.

> Aleatorizacién: Neter y col (1985) sefalan que la aleatorizacién en los
experimentos es una idea relativamente reciente, la cual fue infroducida
primero por Fisher. Antes de su empleo se asignaban los tfratamientos a las

unidades experimentales, de manera sistematica o subjetivamente.

Segun Chacin (2000) consiste en una asignacion al azar de los
tratamientos a las unidades experimentales, lo cual genera que sea vdlida
la independencia de los errores de las observaciones. La aleatorizacion
solo asegura que el efecto de la asociacion sobre cualquier comparacion
entre los tratamientos se haga tan pequena como sea posible. Sin
embargo, siempre existe la correlacion entre los errores- asociados con

unidades experimentales adyacentes en espacio o tiempo; y no puede
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eliminarse totalmente. Este es un principio importante, ya que es un

insfrumento para eliminar tendencias, sistematizaciéon y subjetividad.

Steel y Torrie (1988) senalan que los métodos estadisticos requieren que las
observaciones (o los errores) sean variables aleatorias independientes. La
aleatorizacion usualmente confima esta suposicion. Ademads, las
observaciones obtenidas consfituyen muestras aleatorias de una (o de

varias) poblacién(es).

Neter y col. (1985), acotan que la aleatorizacion no es sélo para asignar
los tratamientos a las unidades experimentales, sino también permite
evitar los efectos sistemdticos que puedan estar presentes, que no son

controlados por el investigador.

Kish (1995) agrega que el objetivo de la aleatorizacién en los
experimentos reside en colocar todas las variables del fipo perturbadoras
(P) dentro del las del tipo aleatorizadas (A). En los experimentos no se
dejan variables del tipo P. Todas las variables extranas han sido, o bien

controladas dentro del fipo C, o bien aleatorizadas dentro del tipo A.

Adicionalmente el autor menciona que la aleatorizacion de los sujetos en
los tratamientos es la estrategia para eliminar los sesgos en la medicién de
los efectos del tratamiento que son debidos a la seleccion realizada entre

los sujetos del experimento.
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> Replicaciéon o Repeticion: Chacin (2000) lo define como la repeticién de

las diferentes unidades experimentales que conforman un experimento.

Steel y Torrie (1988) consideran que tiene dos propiedades importantes: En
primer lugar permite al experimentador obtener una estimaciéon del error
experimental. Tal estimacidon se convierte en la unidad bdsica para
determinar silas diferencias observadas en los datos son estadisticamente
significatfivas. En segundo lugar, el uso de réplicas permite al
experimentador calcular una estimacion mds precisa del efecto de un
factor en el experimento si se usa la media de la muestra como una
estimacion de dicho efecto; esto es asi porque si 6% es la variancia de los

datos y hay n réplicas, entonces la variancia de la media de la muestra es

Neter y col (1985) agregan que las repeticiones permiten un control sobre
la precision de las estimaciones o sobre el poder de la prueba a través de

la manipulacion del niUmero de repeticiones.

Chacin (2000) acota, que en vista de que la varianza de la media es igual

a la varianza de las observaciones enfre el nUmero de replicaciones

2 . . . _
(cs§ = ‘54 ), a medida que las replicaciones aumenten disminuye el efecto

promedio del factor.
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Steel y Torrie (1988) agregan entre las funciones de las repeticiones:
Mejorar la precision de un experimento mediante la reduccion de la
desviacion estadndar de una media de tratamiento. Aumentar el alcance
de la inferencia del experimento a fravés de la seleccion del uso
apropiado de unidades experimentales mds variables. Y ejercer control

sobre la varianza del error.

Segun Montgomery (1991) el objetivo de la inferencia estadistica es
obtener conclusiones acerca de una poblacidén usando una muestra de
la misma. La inferencia estadistica hace uso de cantidades calculadas
con las observaciones de una muestra. Una técnica de inferencia
estadistica llamada prueba de hipdtesis ayuda al experimentador para
determinar si las diferencias observadas en los datos son estadisticamente
significativas. Una hipotesis estadistica es una afirmacion acerca de los
pardmetros de una poblacion. Por ejemplo, si se quiere probar que no
hay diferencias enfre tratamientos, se expresa de Ila forma:

Ho: w =y, i#j. La afrmacidon Ho se conoce como hipdtesis nula,

mientras que Ha: w #p, i#j se denomina hipdtesis alterna.

Agrega el autor, que para probar una hipdtesis hay que disenar un
procedimiento que permita seleccionar una muestra aleatoria y calcular
un estadistico de prueba apropiado con objeto de rechazar o no la
hipotesis nula Ho. Parte de este procedimiento consiste en especificar el

conjunto de valores del estadistico de prueba que conduzcan al rechazo
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de Ho. Este conjunto de valores se denomina region critica o region de

rechazo de |la prueba.

Neyman y Pearson (1928), citados por Canavos (1988) conceptualizaron
dos tipos de error que el investigador debe asumir, el error tipo I, de
rechazar la hipdtesis nula cuando ésta es cierta y el error tipo ll, que se
comete cuando no se rechaza la hipdtesis nula y esta es falsa. El error
tipo | ocurre con una probabilidad igual a a y el error fipo Il con una
probabilidad igual a B. Cualqguier investigador desearia que ambos errores
sean igual a cero, sin embargo, factores como el tiempo, espacio vy
recursos disponibles para la realizacion de su experimento lo obligan
aceptar valores de a y B mayores de cero. Las probabilidades de cometer
estos errores reciben un simbolo especial:

o =P(errortipol) =P(rechazarHo/Hoesverdadera)  (V.1.1)

B =P(errortipoll) =P(norechazarHo /Hoesfalsa) (V.1.2)

Steel y Torrie (1988) senalan que el interés es poder detectar H1 cuando H;
es verdadera. Es claro que esto supone no cometer el error de fipo Il, asi
que la probabilidad de que eso ocurra es 1- P. Esta habilidad para
detectar Hy cuando H; es verdadera se lloma potencia de la prueba.
Expresado de otra manera:

Poderdelaprueba = 1-B =P(rechazarlaHo /Hoesfalsa)
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Canavos (1988) indica que para un a fijo y una hipodtesis alternativa dada,
puede disminuirse el tamano del error tipo Il (B) si se incrementa el tamano
de la muestra. Por lo tanto, se desprende que la funcidn potencia

aumentard conforme aumenta el tamano de la muestra.

Montgomery (1991) agrega que el procedimiento general de la prueba
de hipodtesis consiste en especificar un valor a, la probabilidad de
cometer el error tipo |, lamado a menudo nivel de significacion de la
prueba, para después disenar un experimento que asegure un valor
pequeno para la probabilidad de error tipo Il. La probabilidad de error
tipo Il depende de la diferencia verdadera que hay entre las medias

(6=u,-n,). La gréfica de B contra §, en el caso de un valor particular

del famano de la muestra, se conoce como curva caracteristica de
operacion. El error B también constituye una funcidon del tamano de la
muestra. Generalmente, en un valor dado de 6, el error B disminuye a
medida que el famano de la muestra se incrementa. Esto significa que
una diferencia especifica del nivel medio es mds facil de detectar en

muestras grandes que en pequenas.

El nUmero de réplicas en un estudio de investigacion afecta la precision
de las estimaciones de las medias de los tratamientos y la potencia de las

pruebas.
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Segun Steel y Torrie (1988) la precision, sensibilidad o cantidad de
informacioén, se mide por el inverso de la varianza de una media. Si |

. . L ] n
representa la cantidad de informacion, enfonces | =— =— .
Oy (¢

y

Por lo tanto, indican que la magnitud de un intervalo de confianza vy el

2

poder de una prueba dependen en definitiva de o, %. A medida que

)=
el nUmero de repeticiones aumenta, las estimaciones de las medias
poblacionales, esto es, las medias observadas de los fratamientos, se
hacen mdas precisas. Si se detecta una diferencia de cinco unidades
usando 4 repeticiones, un experimento de aproximadamente 16
repeticiones detectard la mitad de esa diferencia, o sea 2,5 unidades,
pues las desviaciones estandar estdn en proporciéon 2:1. Se usa la palabra
“aproximado” porque la precision especialmente en experimentos
pequenos depende en parte de los grados de libertad disponibles para

estimar el error experimental.

Agregan Steel y Torrie (1988) que el nimero de repeticiones de un
experimento depende de varios factores, de los cuales el mas importante
es el grado de precision deseada. Cuanta mds pequena sea la
discrepancia con respecto a la hipdtesis nula que se ha de medir o

detectar, mayor serd el nUmero de repeticiones requeridas.
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Federer (1955) plantea que el nUmero de repeticiones para un
experimento puede ser determinado por:

v Grado de precision deseado

v Cantidad de variabilidad presente en el material experimental

v' Disponibilidad de los recursos, incluyendo personal y equipos

v Tamano y forma de la unidad experimental

Steel y Torrie (1988) senalan que en un experimento es importante tener
una cuantia correcta de precision. No tiene objeto usar 10 repeticiones
para detectar una diferencia que se puede detectar con 4 en la mayoria
de los casos; tampoco es de ufilidad llevar a cabo un experimento en el
gue el nUmero de repeticiones sea insuficiente para detectar diferencias

importantes, excepto ocasionalmente.

Asimismo, el numero de repeticiones depende de la variabilidad del
material utilizado. Para la misma precisidon, se necesita menos repeticiones

en materiales uniformes que en los heterogéneos.

El nUmero de fratamientos afecta la precision de un experimento y el
numero de repeticiones necesarias para un grado de precision dado. Por
ejemplo, si aumentamos el numero de fratamientos y mantenemos

constante el nUumero de repeticiones para cada uno, enftonces
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aumentamos el tamano del experimento y el niUmero de grados de

2

libertad para la estimacién de ¢%. Por tanto es mejor la precision c§ =—.
n

El diseno experimental también afecta la precision de un experimento y el
numero de repeticiones necesarias. Cuando el nuUmero de fratamientos es
grande y es necesario usar unidades experimentales mds heterogéneas,
entonces aumenta el error experimental por unidad. Los disenos

experimentales apropiados pueden controlar parte de esta variacion.

Rojas (1997) menciona que, aun cuando hay grandes avances tedricos y
computacionales, el investigador frecuentemente no se percata del error
tipo Il que su experimento lo conduce a cometer. En todos los
experimentos realizados se podria valorar los dos posibles errores que

pueden cometerse, con probabilidades a yp.

Segun Neter (1974), para los estudios de andlisis de varianza, como para
otros estudios estadisticos, es importante planificar el tamano de muestra
(entiéndase nUmero de repeticiones) necesarios para protegernos de
errores tipo | y error tipo ll, que pueden ser obtenidos o estimados y de
esta forma tener una precision suficiente. La planificacién es necesaria
para garantizar un tamano de muestra suficientemente grande para

detectar diferencias importantes con una alta probabilidad. Por otro lado,
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tamanos de muestra demasiado grande (mds de lo necesario) hacen

que el costo del estudio llegue a ser excesivo.

Planificar tamanos de muestra puede ser aproximado controlando los
riesgos de cometer error tipo | y error tipo Il, para esto se ha de considerar
el poder de la prueba de F.

El poder de la prueba viene dado por la siguiente expresion:

Potencia= 1-B=P{F' > F(1-a; v1,v2| ¢}

En resumen, el nUmero de réplicas necesario segun Kuehl (2001), estd
influido primordialmente por cuatro factores que se requieren para los
cdlculos:

v La varianza (¢?)

v El tamafo de la diferencia entre las dos medias (9)

v El nivel de significancia de la prueba (%), o la probabilidad del error
tipo |

v La potencia de la prueba 1-B, o la probabilidad de detectar §, donde

B esla probabilidad del error tipo Il

El mismo autor senala que el nUmero de réplicas necesario generalmente
aumenta si:

v’ aumenta la varianza, %CV

v disminuye el tamafo de la diferencia entre dos medias, % 9 o 9

v disminuye el nivel de significancia de la prueba, @
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v’ aumenta la potencia de la prueba, 1-

» Control Local: este principio se refiere a la cantidad de balances, bloqueo
y agrupamiento de las unidades experimentales que se utilizan en un
diseno experimental. El confrol local permite disminuir el error
experimental con el control de uno o varios factores o fuentes de
variabilidad que de no confrolarse formarian parte del error experimental

y por consiguiente abultarian dicho error (Chacin, 2000).

Ademds es todo manejo que se redlice para confrolar fuentes de
variaciéon exfranas.

Segun Kish (1995), al colocar las variables perturbadoras dentro del tipo
controladas (C), eliminamos los efectos que tendrian que estar dentro del
tipo aleatorizadas (A). Si bien los errores aleatorios quedan dentro del tipo

A, en los disenos de experimentos se eliminan los sesgos debidos al tipo P.

Criterios del diseno de Investigacion
Kish (1995) declara los criterios del diseno de Investigacion como:

representatividad, realismo y aleatorizacion.

> Aleatorizacién y Representatividad
La aleatorizacion segun Brakel and Renssen (1998) es infroducida porque
una muestra probabilistica es observada en lugar de la poblacion

objetivo completa. El concepto de la seleccidén aleatoria es aplicado a
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fin de hacer inferencias estadisticas sobre los pardmetros de la poblacidon
finita y generalizar sus resultados a la poblacion objetivo de la cual se

tomo la muestra.

Aunado a lo anterior, Kish (1995) anadliza las necesidades de
aleatorizacion de los tratamientos y de representatividad, como dos
aspectos infimamente relacionados del diseno de investigacion.
Considera que mds que una relacion, ambos requisitos tienen raices
tedricas vy filosdficas comunes. Las cuales suelen tratarse por separado; el
hecho de que los dos fipos de aleatorizacion tengan raices tedricas

comunes no es algo generalmente aceptado.

Por ofro lado el mismo autor senala, que la prdactica y la teoria del
muestreo de encuestas reconocen que tienen que ocuparse de
poblaciones de elementos con valores Y; fijos, cuya distribucion es
desconocida; por lo que no es posible simplemente suponer que sus
valores muestrales sean VADII (variables aleatorias distribuidas idéntica e
independientemente). Por tanto, ufilizamos la aleatorizacion de la
poblacion de elementos a fin de obtener selecciones probabilisticas de

elementos en las muestras.

Kish (1995), da razones de por qué aleatorizar:
1. La teoria de la probabilidad y la teoria estadistica se basan en las

variables aleatorias.



138

2. Las poblaciones, en cuanto a universos fisicos, no le llegan al
investigador previamente aleatorizadas.

3. Por tanto, los investigadores deben llevar acabo lo que no hizo la
naturaleza: aleatorizar sus muestras.

4. Esto sélo puede lograrse por medio de una aleatorizacion mecdanica,
como es el caso de las tablas de numeros aleatorios.

5. De esta manerq, el punto 4 es consecuencia de que las elecciones al
azar de un seleccionador humano no son aleatorias, aunque lo intente

con sinceridad.

El autor comenta que se debe admitir, dos justificaciones bdsicas para la
ausencia de una representatividad amplia en los experimentos. La
primera es que resulta extremadamente dificil de conseguir, por lo que las
inferencias estadisticas derivadas del contraste experimental de diversos
tratamientos se limitan a la poblacién o poblaciones incluidas en el disefo
experimental. La segunda consiste en que muchos experimentos arrojan

resultados Utiles incluso a partir de pequenos grupos aislados.

Kish (1995) afirma que la experimentacion es potente en cuanto al control
de las variables explicativas por medio de la aleatorizacidon de las
variables predictoras en los sujetos (es decir, la asignacion de los sujetos a
los tratamientos); pero es débil en cuanto a la representatividad con
respecto a las poblaciones objetivo definidas, y muchas veces también

en cuanto al realismo de las mediciones. Las encuestas tienen su lado
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fuerte en la representatividad, y su lado débil en el confrol de las

variables.

Realismo
Kish (1995) menciona, que en muchos casos, en el diseno de

experimentos no es factible reproducir el realismo de un “entorno natural”.

En las encuestas las muestras probabilisticas no sdlo permiten inferencias
estadisticas claras a poblaciones definidas, sino que frecuentemente
pueden readlizarse las mediciones en los “entornos naturales” de

poblaciones reales.

En aras del realismo y de la exhaustividad, Kish (1995) considera que se
deberia agregar el ambiente (o condiciones, situacion, etc.) como
factores condicionantes de las relaciones entre variables. Se formularia
entonces el condicionamiento (dependencia) de las relaciones por los
elementos (sujetos) y por el ambiente como:

(predictoras — pronosticadas) / elemento, ambiente

0]

pronosticadas = f(predictoras / elemento, ambiente)

Para simplificar, los efectos del ambiente pueden esconderse bajo el
manto de las predictoras, o pueden incluirse en la definicion de los

elementos, pero debemos recordar siempre que los mismos elementos
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pueden tener diferentes relaciones predictora-pronosticada segun las

distintas circunstancias.

Control Local o Control de Variables
Autores como Fienberg and Tanur (1983) y Brakel and Renssen (1998).
sugieren que dentro de los criterios de muestreo debe considerarse el

control local.

Fienberg and Tanur (1983) coinciden en que el diseno experimental busca
minimizar el error a través del bloqueo, donde en cada bloque se tiene un
grupo homogéneo (la forma mds simple del confrol local). Similarmente
los disenos de encuestas por muestreo intentan minimizar el error de
muestreo mediante la estratificacion (formacidon de grupos homogéneos

infernamente pero diferentes entre ellos).

De acuerdo con lo anterior Brakel and Renssen (1998) mencionan que la
estratificacion y el muestreo de lattices son empleados para incrementar
la precision de los estimadores por la exclusion de la variacion entre
grupos homogéneos del error de muestreo. Estas técnicas son similares al
bloqueo en el diseno de bloques al azar y el cuadrado latino (en el cual

se realiza un doble bloqueo), respectivamente.
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2. OTROS CONTRASTES DE INTERES ENTRE EL DISENO DE EXPERIMENTOS Y EL

MUESTREO

Objetivos:
El objetfivo fundamental de la estadistica es hacer inferencias acerca de una
poblacidon con base en la informacién contenida en una muestra (Sheaffer,

Mendenhall y Oftt; 1987).

Objetivos del diseno de experimentos:
Segun Chacin (2000) el objetivo del diseno de experimentos es obtener
informacion cuantitativa importante en cuanto a la comparacion de los

efectos de diferentes tratamientos sobre la variable respuesta en estudio.

Kish (1995) indica que los disenos de experimentos se han desarrollado para
verificar y determinar las variables explicativas y para medir las relaciones
entre ellas en los confrastes analiticos con los datos. De manera distinta y
diferenciada, la teoria del muestreo de encuestas se ha desarrollado
principalmente para aportar estadisticas descriptivas, medias, proporciones y
totales, especialmente para grandes muestras exiraidas de poblaciones

mucho mds grandes.

Objetivos del Muestreo:
Brakel and Renssen (1998) senalan que el objetivo del muestreo por

encuestas es reunir informacion sobre una poblacion finita, a través de la
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estimacion de pardmetros de la poblacion, tales como: promedios, totales y

proporcion.

Por ofro lado, Neyman (1934), citado por Brakel and Renssen (1998), presenta
el muestreo como un método que permite obtener estimaciones vdlidas de
pardmetros de la poblacidon, basados en una muestra representativa, lo cual

es una técnica mas rdpida y de menor costo.

Segun Cochran (1985) el propdsito de la teoria del muestreo es desarrollar
meétodos de seleccidon de muestras y de estimacion, que proporcionen, al
menor costo posible, estimaciones con la suficiente exactitud para nuestros
propositos. Este principio de exactitud especifica debe corresponder a un

costo minimo.

Kish (1995) considera, que en la prdctica, se carece generaimente de los
recursos necesarios para superar todas las dificultades, y por tanto, para
conseguir simultdneamente la perfeccion en el realismo de las medidas, en
la aleatorizacidon para controlar los tratamientos y en la representatividad de
las grandes poblaciones. A menudo, incluso casi siempre, Nno se pueden
satfisfacer los fres criterios (aleatorizacion, representatividad y realismo)

simultdneamente
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Validez externa e interna:

Kish (1995), indica que algunos autores opinan que siempre que sea posible,
debe lograrse a cualquier precio el cardcter aleatorio de los tratamientos (o
“validez interna”), antes de prestar atencion a la representatividad con
respecto a las poblaciones (o “validez externa”), o al realismo. Pero Kish
considera, que no existe un supercriterio que pueda adjudicar la superioridad
Unica sobre los demds; mds bien hay que escoger y comprometerse con una
estrategia de investigacion, y en algunos problemas de investigacion han de
abordarse por separado mediante dos o incluso fres métodos de

investigacion (diseno de experimento, muestreo y estudios observacionales).

Brakel and Renssen (1998) resumen que los métodos estadisticos del diseno
de experimento intentan garantizar principalmente la validez interna
suficiente del experimento, y estimar las diferencias entre los efectos de
tratamientos tan preciso como sea posible. La validez interna de un
experimento es definida como Ia magnitud a la cual los efectos observados
en un experimento pueden atribuirse a las diferencias entre los fratamientos.
Ello senala la relacion causa — efectos entfre los tratamientos y los efectos

observados dentro del experimento mismo.

Acotfan que los Métodos estadisticos del diseno de experimentos intentan
principalmente garantizar una validez interna suficiente del experimento, y
estimar diferencias en los efectos de fratamientos tan precisamente como

sea posible.
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Ademas, sugieren los autfores que los métodos estadisticos de la feoria del
muestreo intentan garantizar principalmente una validez externa suficiente
de una encuesta, por ejemplo, la medida a la cual los resultados del

muestreo pueden generalizarse a la poblacion objetivo.

Modelos estadisticos:

Sarndal et al (1992), citado por Brakel and Renssen (1998), senalan que los
modelos estadisticos tradicionalmente han jugado un menor rol en el andlisis
de las encuestas por muestreo. En el modelo se asume que el valor de cada
elemento de la poblacién finita con respecto a la variable objetivo es una
realizacion de la variable estocdstica. Esta variable estocastica segun Brakel
and Renssen (1998), es modelada de acuerdo a un modelo de regresion

lineal, con los valores de la variable auxiliar como covariable.

Brakel and Renssen (1998), expresan que los Modelos estadisticos del diseno
de experimentos juegan un papel importante en la prueba hipodtesis sobre la
significacion de los pardmetros del modelo, los cuales se asume que reflejan
los efectos de los tratamientos y sobre la exploracion de las relaciones de las

variables.

Ventajas del diseno de experimentos sobre el muestreo de encuestas:
Kish (1995), expresa que los disenos de experimentos gozan de fres ventajas

principales:
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1. Es posible eliminar los sesgos originados por las variables perturbadoras (P)
mediante la aleatorizacion de las variables extranas.

2. Los controles sobre la introduccion y variacion de las variables predictoras
clarifican tanto la direccidbn como la naturaleza de la causalidad
existente entre las variables predictoras y las pronosticadas. Por el
confrario, en el caso de las relaciones halladas en resultados de
encuestas no estan claras ni la direcciéon ni la naturaleza de la causalidad.

3. El diseno experimental moderno permite una gran flexibilidad, eficiencia,
simefria y una potente manipulacion estadistica, mientras que el uso
anadlitico de los datos de encuesta presenta dificiles problemas

estadisticos.

El autor agrega que las ventajas de los experimentos sobre las encuestas, al
permitir un mejor control de los fratamientos, son sélo relativas y no absolutas.
El diseno de controles experimentales apropiados no es automdtico, sino que
se trata de un arte que requiere conocimiento cientifico, creatividad a la
hora de plantear el experimento, y capacidad retrospectiva al analizar 1os
resulfados. Sin embargo, la distincion entre experimentos y encuestas en

cuanto al control es real e importante.

Dado que la falta de control sobre los fratamientos es la principal debilidad
de las encuestas, los investigadores de encuestas deberian mejorar la
recogida y el uso de variables auxiliares como confroles de variables

perturbadoras.
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En cuanto a las pruebas estadisticas Kish (1995) afiirma que se refieren a las
medidas estadisticas de la variabilidad aleatoria, ya se trate de pruebas de
significacion, intervalos de confianza, intervalos de credibilidad o cualquier
otra. La funcion de las pruebas estadisticas consiste en distinguir los efectos
explicativos de las variables tipo E, de los efectos aleatorios de las variables
de fipo A. En los disenos de experimentos se logra esta separacion entre E
(variables explicativas) y A (variables aleatorias) mediante la aleatorizacion
de todas las variables extranas dentfro del tipo A, excepto las confroladas
qgue estdn dentfro del tipo C, sin que queden, por tanto, términos de
perturbacion dentro de las del tipo P. Ademds, expone que las inferencias
estadisticas derivadas del contraste de diversos tratamientos se limitan a la
poblacidn o poblaciones incluidas en el diseno experimental, de alli que no

los considera representativos.
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RESULTADOS

1. MODELO PROPUESTO PARA EL MUESTREO ESTRATIFICADO DOBLE
El modelo lineal aditivo para el muestreo estratificado doble, es de la forma:

Yo =HAO B o e =120 j=12.0b k=12.0N, (IV.1.1)

Donde: Y €S 1a k-ésima observacion en el i-€simo estrato tratamiento y el

j-€simo estfrato bloque

n esun efecto comun a todas las unidades experimentales

a, es el efecto del i-€simo nivel del estrato T (fratamientos)
B, es el efecto delj-esimo nivel del estrato B (bloques)
p, es el efecto de la interaccion del i-ésimo nivel del estrato Ty el

j-ésimo nivel del estrato B

g €s el efecto aleatorio del i-ésimo nivel del estrato Ty el j-ésimo

nivel del estrato B, en la k-ésima observacion

N, es el nimero de observaciones en el estrato formado por el i-€simo nivel

del estrato Ty el j-ésimo nivel del estrato B

a b
N esel nUmero fotal de observaciones N=> >N,
i=1 j=1



Totales Poblacionales:

a b ij
Gran total : 1=Nu T=Y IV, =Y.
i=1 j=1 k=1
T = NU?U
Total para la intferaccion: N;
.= Y, =Y. i=12..a j=12.
k=1
b —
T,.. = ZNUY,
Total para el estrato T: ];] N
t.=Y 3V, =Y. i=12..q
=1 k=1
T = ZN,.le
Total para el estrato B: -
0. =33y, =Y. j=12..b
i=1 k=1
Las medias, se obtienen a través de t=NY, 1. =NY,

a
I
.MO_
<
B
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Las esperanzas de los cuadrados medios, quedan reflejados en el cuadro 11
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(a-1)(b-1)

b

i=l j=1 ZNi]ZNij

j=

i=1

Esperanza de los Cuadrados Medios para el Modelo Mixto

a-1
b-1
N-ab
N-1

(a-1)(b-1)

g.delL.
Estimadores de los pardmetros a través del muestreo

Estratificado Doble

Cuadro 11:
FdeV

Est.T

Est.B

Int.

EE
Total

que es un estimador sesgado de T para el modelo, cuya

v,"/

bZH
GZH
Z|c

Il
(b~

varianza es:



~ ~ 2 a N
V(T):EM[(T—T) }:sz(; H(
a b 2 N2 a b
+zz[ n,I—NUj SRS HUL
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si el tamano del estrato formado por los estratos Ty B, es constante, es decir,

N, =My el tamanho de muestra en los estratos es la misma, es decir, n; =m,

T seria insesgado y su varianza v(T)= %2(1—%jizo'

b
]

i=l j=

Ademds de los estimadores insesgados:

- N .
> T,j.=— Yuk T,-. esun estimador de T,., cuya varianza es:
n;
- - 2 NU2 ) n;
V(T )=EM[(T,/..—T,,..) }_Fcu -
i i
- b N. i
» T.=> LY, . es un estimador de T..,
j=t Tl k=1
V(E) =B (TP =3 Mgz 12
<i):M(I_‘)}:/Z_1:n_UG” Nij

> T.j.:Z—ffZ\ﬁik, es un estimador de

2
i

con

con

varianza:

varianza:
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Se ilustra a continuacion como funcionan los Modelo de Muestreo dentro de

un Diseno de Experimentos, bajo las condiciones del ensayo de Musdceas.

2. APLICACION PRACTICA DEL MODELO DEL DISENO COMPLETAMENTE AL

AZAR, EMPLEANDO LOS DATOS DEL ENSAYO EN MUSACEAS

A. Variable Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad (TDE):

> Estadistica Descriptiva:
Se presenta un cuadro con las caracteristicas de la poblaciéon bajo estudio,

en cada una de las variedades evaluadas.

Cuadro 12: Estadistica descriptiva del Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad
(dias), en Sigatoka Negra, para cada variedad, en el diseno completamente
al azar

Variedad N Promedio Varianza CV (%) Valormin. Valor Max.

| 0 = - > . -
I 57 51.97 137.21 22.54 28 75
Il 58 48.57 131.51 23.61 27 74
v 58 56.22 137.19 20.83 29 82
\ 4 85.50 33.000 6.72 78 20
Vi 0 - - - =

N < 60 (cuadro 12), por la presencia de datos perdidos (plantas muertas)
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> Andlisis de Varianza:
Para el ensayo en Musdceas, realizado bajo el diseno completamente all
azar, la prueba de medias de Duncan, generd dos grupos A y B (figura 3),

estadisticamente diferentes entre si.

No se observaron diferencias significativas entre las variedades “Gran
nain’(ll), "Pisang mas’(lll) y "Brasilero”(IV), es decir, el TDE fue muy similar entre
estas. Pero la variedad "FHIA-02" (V) presentd mayor resistencia, ya que el TDE
fue superior; ademdas, solo se observaron 4 plantas de las 60 evaluadas,

afectadas por la Sigatoka negra.

Por otro lado, las variedades "'FAGRO 122°(l) y "Cien Bta-03"(VI), presentaron

resistencia total a la enfermedad.

El andlisis de varianza para el TDE se presenta en el cuadro 13

Cuadro 13: Andlisis de Varianza, para el Tiempo de Desarrollo de la
Enfermedad (TDE), en Sigatoka Negra, bajo el Diseno Completamente al
Azar.

F. de V. Gdel SC CM Pr
Variedades 3 6027.7541 2009.2514 <0.0001
Error 173 23099.240 133.52162
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Figura 3. Promedios de Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad (TDE) en
Sigatoka Negra para las variedades estudiadas, en el diseho completamente

al azar

> Andlisis de Varianza para las variedades susceptibles:
Como la variedad V mostrd resistencia, se compararon las variedades
suscepfibles I, Il y IV; obteniéndose, a fravés de la prueba de medias de

Duncan tres grupos (figura 4). Solo difieren estadisticamente las variedades IV

vl

El andlisis de varianza para el TDE se presenta en el cuadro 14
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Cuadro 14: Andlisis de Varianza de variedades susceptibles, para el Tiempo
de Desarrollo de la Enfermedad (TDE), en Sigatoka Negra, bajo el Diseno

Completamente al Azar.

F. de V. Gdel SC CM Pr
Variedades 2 1706.569 853.2845 0.0023
Error 170 23000.24 135.2955

TDE Promedio (dias)

\Y 1 I
Variedades

Figura 4. Promedios de Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad (TDE) en
Sigatoka Negra para las variedades susceptibles, en el diseno

completamente al azar

B. Variable NUmero de Frutos:

> Estadistica Descriptiva:

Se presenta un cuadro con las caracteristicas de la poblacién bajo estudio,

en cada una de las variedades evaluadas.
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Cuadro 15: Estadistica descriptiva del Nomero de Frutos (dedos), en Sigatoka

Negra, para cada variedad, en el diseno completamente al azar

Variedad N Promedio Varianza Valor min. Valor Max.
I 58 173.81 99.67 139 190
Il 57 160.63 155.52 140 185
Il 58 132.17 85.75 112 154
vV 58 131.12 374.25 95 168
V 53 138.68 162.07 112 165
VI 59 143.49 172.98 118 171

N < 60 (cuadro 15), por la presencia de datos perdidos (plantas muertas)

> Andlisis de Varianza:

Para el ensayo en Musdceas, realizado bajo el diseno completamente al
azar, la prueba de medias de Duncan, generd cuatro grupos A, B, C y D
(figura 5), estadisticamente diferentes entre si. No se observaron diferencias
significativas entre las variedades V y VI, ni entre las variedades lll y IV, que
son las que desarrollan menos dedos. La variedad |, es la que desarrolld mdas
frutos. El andlisis de varianza para el NUmero de frutos se presenta en el

cuadro 16

Cuadro 16: Andlisis de Varianza, para el Nomero de frutos (dedos), bajo el
Diseno Completamente al Azar.

F. de V. Gdel SC CM Pr
Variedades 5 84026.668 16805.33 <0.0001
Error 337 59070.901 175.28
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Figura 5. Promedios de NUmeros de Frutos (dedos), para las variedades

estudiadas, en el diseno completamente al azar

3. APLICACION PRACTICA DEL MODELO DEL DISENO DE BLOQUES AL AZAR,

EMPLEANDO LOS DATOS DEL ENSAYO EN MUSACEAS

A. Variable Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad (TDE):

> Estadistica Descriptiva

Las caracteristicas de la poblacion bajo estudio, en cada una de las
variedades evaluadas, dentro de cada blogue se presentan en el cuadro. Y
los resultados por variedad se presentan en el cuadro 17, ya que se

emplearon las mismas observaciones para ambos disenos.
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Cuadro 17: Estadistica descriptiva del Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad
(dias), en Sigatoka Negra, para las variedades dentro de cada bloque, bajo
el diseno de bloques al azar

Variedad Blogue N Promedio Varianza Valor min. Valor Max.

I 0 - - - .

1 12 65.67 28.97 56 75

2 11 46.91 163.09 28 72

Il 3 12 45.33 122.06 29 Y4

4 12 58.67 14.97 48 62

5 10 43.40 18.489 36 48

1 11 63.09 69.29 48 74

2 12 50.08 92.08 36 67

I 3 11 4491 68.89 34 59
4 12 45.83 79.606 34 63

5 12 39.83 65.97 27 56

1 12 70.42 36.63 62 82

2 11 556.27 64.22 39 Y4

\ 3 12 51.92 71.17 29 62
4 12 58.25 71.48 45 72

5 11 44.18 ?1.16 32 63

1 4 85.5 33 78 90

2 0 = = . -

\% g 0 - - = .
4 0 - - - -

5 0 = = . -

Vi 0 - - - .

En los casos donde N < 12 (cuadro 17), es por la presencia de datos perdidos

(plantas muertas)

> Andilisis de Varianza:
Para el ensayo en Musdceas, realizado bajo el diseno de blogques al azar, la
prueba de medias de Duncan, generd cuatro grupos A, B, BC y C (figura 6),

estadisticamente diferentes entre si.
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Como puede observarse en la figura 6, la variedad Il se comportd similar a la
variedad IV y a la lll, pero las variedades Il y |V si difieren estadisticamente
entre si. Por ofro lado, la variedad V presentd mayor resistencia, ya que el
TDE fue superior; ademas, solo se observaron 4 plantas de las 60 evaluadas,

afectadas por la Sigatoka negra.

Las variedades 'FAGRO 122°(l) y "Cien Bta-03"(Vl), presentaron resistencia

total a la enfermedad.
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Figura 6. Promedios de Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad (TDE) en
Sigatoka Negra para las variedades estudiadas, en el diseno de Bloques al

Azar

El andlisis de varianza para el TDE se presenta en el cuadro 18
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Cuadro 18: Andlisis de Varianza, para el Tiempo de Desarrollo de la

Enfermedad (dias), bajo el Diseiio de Bloques al Azar.

F.de V. Gdel SC CM Pr
Variedades 3 2866.327 955.4423 <0.0001
Bloques 4 11126.28 2781.572 <0.0001
Error 169 11972.95 70.84587

> Andlisis de Varianza para las variedades susceptibles:
Como la variedad V mostré resistencia, se compararon las variedades
susceptibles Il, lll y IV; obteniéndose, a través de la prueba de medias de

Duncan ftres grupos (figura 7). Las fres variedades son estadisticamente

diferentes
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Figura 7. Promedios de Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad (TDE) en

Sigatoka Negra para las variedades susceptibles, en el diseno de bloques al

azar
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El andlisis de varianza para el TDE de las variedades susceptibles se presenta

en el cuadro 19

Cuadro 19: Andlisis de Varianza de variedades susceptibles, para el Tiempo
de Desarrollo de la Enfermedad (TDE), en Sigatoka Negra, bajo el Diseno de

Bloques al Azar.

F.de V. Gdel SC CM Pr
Variedades 2 1568.481 784.2401 <0.0001
Bloques 4 11126.29 2781.572 <0.0001
Error 166 11873.95 71.52983

B. Variable NOmero de Frutos (dedos):

> Estadistica Descriptiva

Las caracteristicas de la poblacion bajo estudio, en cada una de las
variedades evaluadas, dentro de cada bloque se presentan en el cuadro 20.
Y los resultados por variedad se presentan en el cuadro 15, ya que se

emplearon las mismas observaciones para ambos disenos.

> Andlisis de Varianza:
Para el ensayo en Musdceas, realizado bajo el diseno completamente al
azar, la prueba de medias de Duncan, generd cinco grupos A, B, C, Dy E

(figura 8), estadisticamente diferentes entre si.
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Cuadro 20: Estadistica descriptiva del NOmero de frutos (dedos), para las

variedades, en cada bloque, bajo el diseno de Bloques al Azar

Variedad

Vi

Bloque
1

A ON—"" OO NMNODN—" O PNMOGODN=—="OBNMOON—"OGNNOODN—"OPOODN

5

N
12
12
11
11
12
12
11
12
12
10
11
12
11
12
12
12
11
12
12
11
12
11
10
10
10
11
12
12
12
12

Promedio
171.75
176.08
174.18
170.36
176.42
157.17
160.36
151.50
162.67
173.60
129.36
127.00
126.91
134.83
142.08
126.17
131.55
134.17
118.25
146.82
130.33
126.55
136.30
154.70
148.40
132.73
150.17
135.42
143.33
154.92

Varianza
255.84
46.45
70.96
60.86
64.63
185.24
50.26
88.27
153.88
69.82
49.06
21.27
83.69
60.52
62.27
343.24
371.27
581.42
116.75
105.76
9.69
92.87
33.57
78.90
39.60
49 .62
124.15
114.27
113.70
136.81

Valor min.
139
160
158
160
164
140
150
143
145
158
118
120
112
122
130
95
104
100
103
128
125
112
127
142
138
122
132
118
126
135

Valor Méax.
187
184
186
182
190
184
172
175
184
185
140
136
144
146
154
155
161
168
137
160
134
140
144
165
157
146
170
152
160
171

En los casos donde N < 12 (cuadro 20), es por la presencia de datos perdidos

(plantas muertas)
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No se observaron diferencias significativas enfre las variedades "Pisang
mas’(lll) y "Brasilero’(IV), las cuales desarrollan menos dedos. La variedad

"FAGRO 1227(l), es la que desarrolld mas frutos, seguido por la variedad |l.
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Figura 8. Promedios de NUmeros de Frutos (dedos), para las variedades

estudiadas, en el diseno de bloques al azar

El andlisis de varianza para el NUmero de frutos se presenta en el cuadro 21

Cuadro 21: Andlisis de Varianza, para el Nomero de frutos (dedos), bajo el

Diseno de Bloques al Azar.

F. de V. Gdel SC CM Pr
Variedades 5 84203.425 16840.6849 <0.0001
Bloques 4 10080.614 2520.15338 <0.0001

Error 333 48990.2874 147.1180
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4. APLICACION PRACTICA DEL MODELO DE MUESTREO ALEATORIO SIMPLE,

EMPLEANDO LOS DATOS DEL ENSAYO EN MUSACEAS

A. Variable Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad (TDE):

La aplicacion de la formula (1) presentada en la Metodologia para la
determinacion del tamano de muestra, en este trabagjo, conlleva al siguiente

desarrollo:

Tal como se senald en el item correspondiente a la Metodologia, cuando Ia
cuasivarianza se desconoce, ésta debe conjeturarse a partir de una muestra
piloto. Pero, para efectos de este trabajo, ya que se cuenta con toda la
informacién del experimento, se empled la obtenida para todas las

observaciones, en cada variedad, asi:

Para esta variable TDE; dado que los resultados del experimento demostraron
que dos (2) variedades (variedad I:"Fagro 122" y la variedad VI:"Cien Bta-03),
fueron resistentes a la enfermedad, cuya varianza fue nula. Se determind el

tamano de muestra para el resto de las variedades aplicando la formula (1).

Variedad II: $2 =137.21

e=4 dias; de acuerdo a informacién suministrada por el

Profesor Oscar Haddad. Por lo tanto
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22(137.2))

N, =——"%)_343025~35
4

% =0.58 > 0.05, al redefinir se obtuvo

34.3025 .
Nn= W =21.82 ~ 22 plantas para la variedad |l

60

Se aplicd el mismo procedimiento para cada una de las variedades y se
obtuvo los tamanos de muestra presentados en el cuadro 22. Es importante
senalar que se determind el tamano de muestra en cada variedad, ya que
para el caso del Muestreo Aleatorio Simple se realizd el andlisis de cada
variedad por separado y en el Muestreo Estratificado Doble se consideraron
como estfratos los bloques, para obtener una mejor estimacion, debido a que
si se emplea el CMee para el Diseno de Blogues al azar, en la determinacion

de tamano de muestra, la misma resultaria muy pequena.

Cuadro 22: Tamanos de muestra, para cada una de las variedades, en la

variable Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad (dias), con un error de 4 dias

Variedad $? (dias?) n (plantas)
Il 137.21 22
[l 131.51 22
A% 137.19 22

De acuerdo a los resultados del cuadro 22, se seleccionaron 22 plantas para

cada variedad, incluyendo a las variedades |, V y VI. Para este caso del
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Muestreo Aleatorio Simple se enumeraron las plantas del 1 al 60 en cada
variedad y se selecciond la muestra (en el Apéndice C, se presenta en forma
grdafica la seleccion de plantas por variedad dentro del experimento)

empleando la tabla de nUmeros aleatorios de Cochran (1985).

Los resultados obtenidos de la aplicacion del Modelo de Muestreo Aleatorio
Simple en la muestra seleccionada segun lo anterior, se presentan a

continuacion:

> Estadistica Descriptiva:
Se presenta el cuadro 23 con las estimaciones, en cada una de las

variedades evaluadas.

Cuadro 23: Estimaciones de la media y varianza del Tiempo de Desarrollo de
la Enfermedad (dias), en Sigatoka Negra, por variedad, para el modelo del

muestreo aleatorio simple

Variedad n Y, s? Valor min. Valor Max.
| - - - -
Il 22 50.818 154.7287 28 75
Il 22 49.227 148.6692 34 74
vV 20 59.400 112.7844 38 79
\ 1 84.000 - 84 84
Vi 0 - - - =

En los casos donde n < de 22 (cuadro 23), es por la presencia de datos

perdidos (plantas muertas) o en el caso especifico de la variedad V, se debe
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a que la enfermedad, se desarrolld sélo en una planta de las que se

evaluaron en la muestra.

Para las variedades | y VI, no hubo presencia de la enfermedad en la

muestra

B. Variable NUmero de Frutos:

Se determind el tamano de muestra para cada variedad aplicando la
formula (1), presentada en la Metodologia.

Variedad I: §? =99.665

e=6 frutos; de acuerdo a informacion suministrada por el

Profesor Oscar Haddad. Por lo tanto

_2(99:665) 11 073812

n
| 62

% =0.20 > 0.05, al redefinir se obtuvo

11.0738
n—m—9.35~10

60

Se aplicd el mismo procedimiento para cada una de las variedades y se

obtuvo los tamanos de muestra presentados en el cuadro 24.
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Cuadro 24: Tamanos de muestra, para cada una de las variedades, en la

variable NUmero de frutos (dedos) con un error de é dedos

Variedad S? (dedos?) n (plantas)
I 99.665 10
Il 155.52 14
Il 85.759 ?
A% 374.25 25
V 162.07 14
VI 172.98 15

De acuerdo a los resultados obtenidos en el cuadro 24, se enumeraron las
plantas del 1 al 60 en cada variedad y se selecciond la muestra de plantas
(en el Apéndice C, se presenta en forma grdfica la seleccion de plantas por
variedad dentro del experimento) empleando la tabla de numeros aleatorios

de Cochran (1985).

Con la muestra seleccionada segun el cuadro 24, se obtuvo el siguiente

resultado:

> Estadistica Descriptiva:
Se presenta el cuadro 25 con las estimaciones, en cada una de las

variedades evaluadas.
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Cuadro 25: Estimaciones de la media y varianza del NUmero de Frutos

(dedos), por variedad, para el modelo del muestreo aleatorio simple

Variedad n Y,
I 10 171.50
I 14 160.00
Il 9 135.67
Y 24 130.63
\Y% 11 141.91
\4 15 140.33

&

55.3893
178.623
135.746
341.473
335.696
150.946

Valor min.

160
142
122
103
112
118

Valor Max.

184
184
154
155
165
158

En los casos donde n es menor a los presentados en el cuadro 25, es por la

presencia de datos perdidos (plantas muertas), en la muestra.

En vista de que las seis variedades evaluadas poseen caracteristicas

diferentes en las variables de produccidén y desarrollo, en la prdctica es

recomendable determinar para el Nomero de Frutos, el tamaio de muestra,

considerando la mayor varianza entre las seis variedades.

Por ello, basdndose en el cuadro 24, donde se puede observar que la

variedad IV es la que presenta la mayor varianza y por ende el mayor

tamano de muestra, se selecciond n=25 en cada variedad. La disposicion

de las plantas seleccionadas, se muestra en el Apéndice C.

Los resultados obtenidos con esta muestra mayor son |0s siguientes:
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> Estadistica Descriptiva considerando la mayor varianza:
Se presenta el cuadro 26 con las estimaciones, en cada una de las

variedades evaluadas.

Cuadro 26: Estimaciones de la media y varianza del NUmero de Frutos
(dedos), por variedad, para el modelo del muestreo aleatorio simple,

considerando n=25

Variedad n Y, s? Valor min.  Valor Max.
I 25 172.32 111.39 139 190
I 24 160.25 156.98 142 184
Il 25 133.92 86.660 122 154
vV 24 130.63 341.46 103 155
\ 21 140.24 204.09 112 165
Vi 25 144.28 198.88 118 170

En los casos donde n es menor a 25, es por la presencia de datos perdidos

(plantas muertas), en la muestra.

5. APLICACION PRACTICA DEL MODELO DE MUESTREO ESTRATIFICADO

ALEATORIO

A. Variable Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad (TDE):
Se consideraron las variedades como estratos, por lo que se empled el CMee
obtenido con el diseno completamente al azar y se determind el tamano de

muestra por la formula (1), de la siguiente manera:
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e=4 dias; de acuerdo a informacion suministrada por el Profesor Oscar
Haddad. Por lo tanto

~ 2%(133.52162)

N, = > =33.38~ 34
4
34 ..
—— =0.094 > 0.05, al redefinir se obfuvo
360
33.38
n= HSW =30.55~ 31 plantas
360

La dafijacion de la muestra se llevdé a cabo empleando la afijacion igual,
seleccionando asi, 6 plantas en cada variedad, de tal manera de
seleccionar una muestra que cubriera el tamano de muestra minimo
obtenido de 31 plantas. La disposicion de las plantas se muestra en el

Apéndice E.

Los resultados de la aplicacion del Modelo de Muestreo Estratificado
Aleatorio en la muestra seleccionada segin lo anterior, se presentan a

continuacion:

> Estadistica Descriptiva
Se presenta el cuadro 27 con las estimaciones, en cada una de las

variedades evaluadas.
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Cuadro 27: Estimaciones de la media y varianza del Tiempo de Desarrollo de
la Enfermedad (dias), en Sigatoka Negra, por variedad, para el modelo del

muestreo estratificado aleatorio

Variedad n Y. s? Valor min. Valor Max.
| 0 - - - -
I 6 54.333 60.6669 43 61
I 6 47.333 218.655 36 74
\% 6 60.000 199.996 39 82
\Y% 0 - - - -
VI 0 = - - -

» Andlisis de Varianza:

Para el ensayo en Musdceas, readlizado bajo el modelo de muestreo
estratificado aleatorio, las variedades I, lll y IV presentaron un TDE similares,

estadisticamente iguales (figura 9)
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Figura 9. Promedios de Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad (dias), para

las variedades estudiadas, en el Modelo de Muestreo Estratificado Aleatorio
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Se puede observar en el cuadro 28 el andlisis de varianza para el TDE, siendo

los Cuadrados Medios (CM), de interés particular para este trabajo.

Cuadro 28: Andlisis de Varianza, para el Tiempo de Desarrollo de la

Enfermedad, bajo el Modelo de Muestireo Estratificado Aleatorio

F. de V. Gdel SC CM Pr
Variedades 2 483.1111 241.5556 0.2523
Error 15 1879.778 159.7778

B. Variable NOmero de frutos (dedos):
Se consideraron las variedades como estratos, por lo que se empled el CMee
obtenido con el diseno completamente al azar para el niUmero de frutos y se

determiné el tamano de muestra por la formula (1), de la siguiente manera:

e=6 dedos; de acuerdo a informacion suministrada por el Profesor Oscar

Haddad. Por lo tanto

~ 2%(175.2846)

n,., = 5 =19.48~20
6
20 .
—— =0.055>0.05, al redefinir se obtuvo
360
19.48
n= o8 " 18.45~19 plantas

1422
360
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La afijacion de la muestra n=19 se llevdé a cabo empleando la afijacion de
Neyman, con la siguiente expresion
n. = NSy n
PR
ZNnSu
H=1
De la cual se obtuvo los tamanos de muestra a seleccionar en cada

variedad, como se muestra en el cuadro 29.

Cuadro 29: Afijacion de la muestra en el muestreo estratificado aleatorio en

cada estrato tipo T (variedades), para la variable Nomero de Frutos.

Estrato T
I Il I Iv VvV VI N
nj 3 3 2 5 3 3 19

La disposicidn de las plantas seleccionadas, se muestra en el Apéndice D.

Los resultados obtenidos de |la aplicacion del Modelo de Muestreo

Estratificado Aleatorio se presentan a continuacion:

> Estadistica Descriptiva
Se presenta el cuadro 30 con el promedio y varianza estimados, ademds de

los valores minimo y mdaximo, para cada variedad.
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Cuadro 30: Estimaciones de la media y varianza del NOmero de Frutos
(dedos) en Sigatoka Negra, por variedad, para el modelo del muesireo

estratificado aleatorio

Variedad n Y. s? Valor min. Valor Max.
| 3 170.00 100.000 160 180
I 3 159.33 121.330 148 170
I 2 133.00 162.001 124 142
vV 5 135.60 616.777 104 168
\ 3 154.00 219.010 137 164
\4 3 133.33 82.3338 125 143

En los casos donde n es menor a 5, es por la presencia de datos perdidos

(plantas muertas), en la muestra.

> Andlisis de Varianza:

Para el ensayo en Musdceas, readlizado bajo el modelo de muestreo
estratificado aleatorio, la prueba de Duncan, senald fres grupos (figura 10).
La variedad | presentd un mayor nimero de frutos y las variedades lll, VI y IV,

la menor cantidad, respectivamente
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Figura 10. Promedios del NUmero de Frutos (dedos), para las variedades

estudiadas, en el Modelo de Muestreo Estratificado Aleatorio

Se puede observar en el cuadro 31 el andlisis de varianza para el NUmero de
Frutos, siendo los Cuadrados Medios (CM), de interés particular para este

trabagjo.

Cuadro 31: Andlisis de Varianza, para el Nomero de Frutos (dedos), bajo el
Modelo de Muestreo Estratificado Aleatorio

F. de V. Gdel SC CM Pr
Variedades 5 3792.414 758.4828 0.0704
Error 13 3674.533 262.6564
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Considerando que las seis variedades evaluadas poseen caracteristicas
diferentes en cuanto al NOmero de Frutos, se obtuvo el famano de muestra,

considerando la mayor varianza enftre las seis variedades.

e=6 dedos; de acuerdo a informacion suministrada por el Profesor Oscar

Haddad. Por lo fanto

_ 2%(374.25)

Ny, =T =41.58 542

4—2 =0.1167 > 0.05, al redefinir se obtuvo
360
41.58
360

La afijacion de la muestra n=38 se llevd a cabo empleando la dfijacion de

Neyman, con la siguiente expresion

NS,
n,.=——m—n

i H
ZNiiSii
H=1

De la cual se obtuvo los tamanos de muestra a seleccionar en cada

variedad, como se muestra en el cuadro 32.
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Cuadro 32: Afijacion de la muestra en el muestreo estratificado aleatorio en
cada estrato tipo T (variedades), para la variable Numero de Frutos,

considerando la mayor varianza.
Estrato T
I 0 miv Vv VI N
nf 5 6 5 10 6 &6 38

La disposicion de las plantas seleccionadas, se muestra en el Apéndice D.

Con las muestras obtenidas del ensayo en Musdceas, se obtuvo los siguientes

resultados:

> Estadistica Descriptiva considerando la mayor varianza:
Se presenta el cuadro 33 con las estimaciones, en cada una de las

variedades evaluadas.

Cuadro 33: Estimaciones de la media y varianza del NUmero de Frutos
(dedos), por variedad, para el modelo del muestreo estratificado aleatorio,

considerando n=38

Variedad ni Y, s? Valor min. Valor Max.
| 5 172.20 355.70 139 186
I 6 159.67 192.67 146 182
Il 5 129.40 90.800 122 145
vV 10 136.80 293.51 110 161
Vv 6 135.17 100.17 124 150

Vi 6 141.00 181.60 126 160



178

> Andlisis de Varianza considerando n mayor:
Para el ensayo en Musdceas, readlizado bagjo el modelo de muestreo

estratificado aleatorio, la prueba de Duncan, senald dos grupos (figura 11).

Las variedades | y Il presentaron un mayor niUmero de frutos y las variedades

VI, IV, V vy, la menor cantidad, respectivamente

180
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Figura 11. Promedios del NUmero de Frutos (dedos), para las variedades

estudiadas, en el Modelo de Muestreo Estratificado Aleatorio con n=38

El andlisis de varianza se presenta en el cuadro 34.

Cuadro 34: Andlisis de Varianza, para el Nomero de Frutos (dedos), bajo el
Modelo de Muestreo Estratificado Aleatorio con n=38

F. de V. Gdel SC CM Pr
Variedades 5 7545.73 1509.1467 0.0001
Error 32 6799.77 212.49271
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6. APLICACION PRACTICA DEL MODELO DE MUESTREO ESTRATIFICADO DOBLE

Es importante senalar que para este caso dado que es desbalanceada la
muestra, no se efectud la prueba de “F”, ya que no se realizd el desarrollo del

mismo en el Capitulo IV, sino para el caso balanceado.

A. Variable Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad (TDE):

En vista de que los resultados del experimento demostraron que dos (2)
variedades (variedad |:'Fagro 122" y la variedad VI:'Cien Bta-037), fueron
resistentes a la enfermedad, la dfijacion de la muestra de 22 plantas segun
el cuadro 35, se realizd6 mediante el método proporcional, pero como las
parcelas tienen igual tamano la afijacion condujo a una afijaciéon igual; por
la cual se seleccionaron 5 plantas para cada estrato tipo B, en cada estrato
T (variedad), de tal manera de que sea igual o superior a la muestra minima
obtenida de 22 plantas. Las plantas seleccionadas por cada estrato tipo T

(variedad) en cada estrato fipo B se muestran en el Apéndice E.

Los resultados obtenidos de la aplicacion del Modelo de Muestreo
Estratificado Doble en la muestra seleccionada segin lo anterior, se

presentan a continuacion:
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> Estadistica Descriptiva

Se muestra en el cuadro 35 las estimaciones de la media y varianza, para

cada variedad dentro de cada blogue.

Cuadro 35: Estadistica descriptiva del Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad
(dias), en Sigatoka Negra, para cada variedad, en cada Estrato B, para el

modelo del muestreo estratificado doble

Variedad Bloque n Y, s? Valor min.  Valor Max.
| 0 - - - -
1 5 65.600 27.8003 57 a
2 5 46.200 352.200 28 72
Il 3 5 44.200 173.212 29 63
4 5 57.200 5.70016 54 60
5 3 46.667 5.33333 44 48
1 5 59.800 123.210 48 74
2 5 49.600 74.8000 40 62
I 3 5 43.400 40.8002 34 50
4 5 43.400 43.3003 36 54
S 5 38.800 41.1997 29 45
1 5 71.800 40.7005 66 82
2 5 57.200 23.1996 51 61
(\% 3 S 53.600 17.7999 51 61
4 S 56.000 98.0001 45 65
5 4 41.500 51.6673 36 52
1 2 84.000 8.4853 78 90
2 0 - - - -
\ 3 0 - - = =
4 0 - - - -
5 0 - - - -
VI 0 - - - -
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En los casos donde n es menor a 5, es por la presencia de datos perdidos
(plantas muertas) en la muestra o en el caso de la variedad V por ser una

variedad resistente.

Ademds, se presenta el cuadro 36 con el promedio y varianza estimados,

para cada variedad.

Cuadro 3é: Estimaciones de la media y varianza del Tiempo de Desarrollo de

la Enfermedad (dias) por variedad, para el modelo del muestreo estratificado

doble
Variedad n Y, s? Valor min.  Valor Max.

| 0 s - - -

I 23 52.435 175.4300 28 72

Il 25 47.000 108.8266 29 74

vV 24 56.625 129.9828 36 82

\% 2 84.000 72.00032 78 90

Vi 0 - - - -

> Andlisis de Varianza:

Para el ensayo en Musdceas, readlizado bajo el modelo de muestreo
estratificado doble, la prueba de medias de Duncan, generd dos grupos. La
variedad V por ser resistente, es la que se diferencia de las variedades I, Il y

V.
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Se puede observar en la figura 12 que en las variedades I, Il y IV, se
desarrolla en menor tiempo la sigatoka negra, en relacion a la variedad V.
Ademads, en esta variedad, solo 2 plantas de las 28 observadas, presentaron
la enfermedad, lo cual confirma su resistencia. El andlisis de varianza se

muestra en el cuadro 37.

Cuadro 37: Andlisis de Varianza, para el Tiempo de Desarrollo de la

Enfermedad (dias), bajo el Modelo de Muestreo Estratificado Doble

F.de V. Gdel sSC CM
Variedades 3 1586.025 528.6751
Bloques 4 4284.735 1071.184
Interaccion 8 658.5998 82.32498
Error 58 4485.267 77.33218

Se realizd el andlisis de varianza sin considerar la interaccion, para efectos
practicos, obteniéndose los resultados del cuadro 38. Ademds, la prueba de

medias de Duncan, arrojo los mismos resultados.

Cuadro 38: Andlisis de Varianza, para el Tiempo de Desarrollo de la
Enfermedad (dias), bajo el Modelo de Muestreo Estratificado Doble sin la

interaccion

F. de V. Gdel SC CM
Variedades 3 1629.898 543.29939
Bloques 4 4389.411 1097.3527

Error 66 5143.865 77.93737
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Figura 12. Promedios de Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad (TDE) en
Sigatoka Negra para las variedades estudiadas, en el modelo de muestreo

estratificado doble sin interaccion

> Andlisis de Varianza para variedades susceptibles:

Para el ensayo en Musdceas, readlizado bajo el modelo de muestreo
estratificado doble, la prueba de medias de Duncan, generd dos grupos. La
variedad lll presenta menor resistencia a la enfermedad que las variedades

IV y Il (figura 13).

Cuadro 39: Andlisis de Varianza, para el Tiempo de Desarrollo de la
Enfermedad (dias) en Sigatoka Negra para las variedades susceptibles, bajo

el Modelo de Muestreo Estratificado Doble

F.de V. Gdel SC CM
Variedades 2 997.1940 498.59703
Bloques 4 4284.735 1071.1836
Interaccion 8 658.5999 82.324982

Error 57 4413.267 77.42573
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Figura 13. Promedios de Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad (TDE) en
Sigatoka Negra para las variedades susceptibles, en el modelo de muestreo

estratificado doble.

Se redalizd el andlisis de varianza sin considerar la interaccidn obteniéndose los
resultados del cuadro 40. Ademds, la prueba de medias de Duncan, arrojé

los mismos resultados.

Cuadro 40: Andlisis de Varianza, para el Tiempo de Desarrollo de la
Enfermedad (dias) para las variedades susceptibles, bajo el Modelo de

Muestreo Estratificado Doble sin la interaccion

F. de V. Gdel SC CM
Variedades 2 1041.0668 520.53341
Bloques 4 4389.4107 1097.3227

Error 65 5071.8665 78.028720
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B. Variable NUmero de frutos (dedos)

Se readlizd la dfijjacion de Neyman de la muestra de plantas, segin los
resultados del cuadro 24, a los cinco estratos tipo B, en cada variedad, como

se observa en el cuadro 41, empleando la siguiente expresion:

Cuadro 41: Afijacién de la muesira en el muestreo estratificado doble en
cada estrato tipo T (variedades), para la variable Nomero de Frutos.

Estrato T

| ! 11} v \') Vi

EstratoB P nj P nj P nj P nj P nj P nj

1 5 3 3 4 4 2 6 6 2 1 1 2
2 71 12 2 8 1 10 6 9 4 11 3
3 132 18 3 15 2 17 7 16 2 14 3
4 23 2 19 3 21 2 22 3 24 4 20 3
5 30 2 29 2 25 2 27 3 26 3 28 4
n 10 14 9 25 14 15

P: Parcela correspondiente a cada estrato tipo T (variedades) en cada

estrato fipo B

Las plantas seleccionadas en cada parcela, se presentan en el Apéndice E
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Con los datos de la muestra seleccionada se obtuvo los siguientes resultados:

> Estadistica Descriptiva
Se muestra el cuadro 42 con el promedio y varianza estimados, para cada

variedad.

Cuadro 42: Estimaciones de la media y varianza del NOmero de frutos

(dedos) por variedad, para el modelo del muesireo estratificado doble

Variedad n Y, s? Valor min. Valor Max.
I 10 172.70 143.353 150 186
Il 14 162.21 231.405 142 185
Il 9 135.56 109.035 122 152
vV 25 133.60 386.319 95 161
Vv 13 140.00 238.177 112 164
VI 15 147.73 190.495 118 170

Ademdas, se presenta el cuadro 43 con las estimaciones de la media y

varianza, para cada variedad dentro de cada blogue.

> Andlisis de Varianza

Para el ensayo en Musdceas, readlizado bajo el modelo de muestreo
estratificado doble, la prueba de medias de Duncan, generd cuatro grupos
(figura 14). Las variedades | y Il, desarrollan mds frutos y las variedades IV, Il y

V menos frutos.
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Cuadro 43: Estadistica descriptiva del NOmero de frutos (dedos), para las

variedades, en cada bloque, bajo el modelo del muestreo estratificado

doble

Variedad

\

Bloque
1

O N ODN — OO DN OON—ODNOWON—"ONWON—OGNON—"OGOdNWOWDN

Promedio
165.33
170.00
180.50
168.50
181.50
164.00
163.00
145.00
163.00
182.50
133.00
130.00
123.00
139.50
149.50
120.67
137.50
134.86
128.33
154.00
128.00
126.50
133.50
160.33
146.00
140.00
155.00
131.67
154.00
153.50

Varianza
345.328
4.49991
112.508
0.49999
312.017
162.002
4.00000
81.0000
12.4998
17.9997
1.99997
60.5004
12.4998
313.857
349.092
580.135
12.3334
7.00026
137.007
84.5002
16.3337
11.9999

7.9998
18.0228
152.325

3.00017

131.676

Valor min.
150
170
179
161
181
142
154
143
154
180
130
130
122
134
147
95
108
102
125
152
128
112
127
156
142
138
135
118
152
139

Valor Max.
186
170
182
176
182
184
172
147
172
185
136
130
124
145
152
139
161
158
132
157
128
140
140
164
148
142
170
142
155
167
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Cuadro 44: Andlisis de Varianza, para el Nomero de frutos (dedos), bajo el

Modelo de Muestreo Estratificado Doble

F. de V. Gdel SC CM
Variedades 5 14589.815 2917.9629
Bloques 4 3982.919 995.72999
Interaccion 20 4805.992 240.29959
Error 56 10931.86 19521173
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Figura 14. Promedios de NUmeros de frutos (dedos) para las variedades

estudiadas, en el modelo de muestreo estratificado doble.

» Andlisis de Varianza sin la interaccion:
El modelo de muestreo estratificado doble, sin considerar la interaccidn,

abulté las sumas de cuadrados (cuadro 45)
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Las variedades | y Il, desarrollan mas frutos y las variedades V, Il y IV menos

frutos (figura 15).

Numero de frutos
promedio (dedos)

I Il VI \% Il A

Variedades

Figura 15. Promedios de NUmeros de frutos (dedos) para las variedades

estudiadas, en el modelo de muestreo estratificado doble.

Cuadro 45: Andlisis de Varianza, para el Nomero de frutos (dedos), bajo el

Modelo de Muestireo Estratificado Doble, sin la interaccion

F. de V. Gdel sC CM
Variedades 5 15778.1824 3155.6365
Bloques 4 4229.7637 1057.4409
Error 76 15737..849 207.07696

Como se menciond anteriormente, las seis variedades evaluadas poseen
caracteristicas diferentes en las variables de produccioén y desarrollo, por ello,
en la préctica es recomendable afijar para el Nomero de Frutos, el tamano

de muestra, considerando la mayor varianza entre las seis variedades.
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Por lo tanto, se afijé n=25 en los esfratos tipo B, para cada variedad (cuadro

46).

Cuadro 46: Afijacion de la muestra en el muestreo estratificado doble en
cada estrato tipo T (variedades), para la variable NOmero de Frutos,

considerando la mayor varianza.

Estrato T

| ! Il A" \') Vi

EstratoB P nj P nj P nj P nj P nj P nj

1 5 8 3 7 4 5§ 6 6 2 2 1 3
2 /7 4 12 3 8 3 10 6 9 7 11 6
3 13§ 18 § 156 6 17 7 16 4 14 5
4 23 4 19 6 21 5 22 3 24 7 20 5
5 30 4 29 4 256 6 27 3 26 5 28 6
n 25 25 25 25 25 25

P: Parcela correspondiente a cada estrato tipo T (variedades) en cada

estrato tipo B

Las plantas seleccionadas en cada parcela, se presentan en el Apéndice E

> Estadistica Descriptiva considerando la mayor varianza:

Se presenta el cuadro 47 con las estimaciones, en cada una de las

variedades evaluadas.
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Cuadro 47: Estimaciones de la media y varianza del NOmero de frutos

(dedos) por variedad, para el modelo del muestreo estratificado doble con n

mayor
Variedad n Y. s? Valor min. Valor Max.

I 25 171.48 145.01 139 187

I 25 159.76 179.36 140 185

I 24 132.63 114.33 112 152

\% 25 133.60 386.33 95 161

Vv 21 140.00 187.50 112 164
Vi 25 146.65 185.84 118 171

Ademds, se muestra el cuadro 48 con las estimaciones de la media y

varianza, para cada variedad dentro de cada blogue.

> Andlisis de Varianza considerando la mayor varianza:
Para el ensayo en Musdceas, realizado bajo el modelo de muestreo
estratificado doble, la prueba de medias de Duncan, generd cinco grupos

(figura 16).

Las variedades | y Il, desarrollan mds frutos y las variedades V, IV y Il menos

frutos.
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Cuadro 48: Estadistica descriptiva del NOmero de frutos (dedos), para las

variedades, en cada bloque, bajo el modelo del muestreo estratificado

doble con n mayor

Variedad Bloque

Vi

1

OO N OODN— OO DN ON—ODNMNOWON—"ONWON—"OGNWON—OGMNWOWDN

Promedio
170.63
175.25
172.20
165.25
174.75
158.29
162.00
147.00
161.00
174.75
128.80
124.00
126.40
134.60
143.67
120.67
137.50
134.86
128.33
154.00
130.50
127.83
132.33
153.33
148.00
138.00
152.83
134.60
145.40
154.57

Varianza
341.70
16917
99.200
54.250
71.583
235.24
84.000
11.500
102.40
138.25
43.200
28.000
138.80
85.800
52.267
313.87
349.10
580.14
12.333

7.000
12.500
94.567
46.333
87.867
38.250
16.000
176.37
176.80
161.30
124.62

Valor min.
139
170
158
160
164
140
154
143
145
158
122
120
112
122
132
95
108
102
125
152
128
112
127
142
142
134
135
118
126
139

Valor Max.
187
180
182
176
182
184
172
152
172
185
136
130
144
145
152
139
161
158
132
157
133
140
140
164
157
142
170
152
155
171
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Cuadro 49: Andlisis de Varianza, para el Nomero de frutos (dedos), bajo el

Modelo de Muestreo Estratificado Doble con n mayor

F. de V. Gdel SC CM
Variedades 5 28209.315  5641.86309
Bloques 4 5177.7469 1294.43672
Interaccion 20 4921.5448 246.07724
Error 116 18143.025 156.40539
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Figura 16. Promedios de NUmeros de frutos (dedos) para las variedades

estudiadas, en el modelo de muestreo estratificado doble con n mayor

» Andlisis de Varianza sin la interaccion:
El modelo de muestreo estratificado doble, sin considerar la interaccidn,

abultd las sumas de cuadrados (cuadro 50)
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La prueba de medias de Duncan, generd cinco grupos (figura 17). La
variedad | y Il son las que desarrollaron mds frutos y las variedades V, IV y I

menor cantidad.

Cuadro 50: Andlisis de Varianza, para el NOmero de Frutos (dias), bajo el

Modelo de Muestreo Estratificado Doble, con la muestra mayor.

F.de V. Gdel SC CM
Variedades 5 30448.628 6089.7249
Bloques 4 5017.7398 1254.4349
Error 136 23064.569 169.59243
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Figura 17. Promedios de NUmeros de frutos (dedos) para las variedades
estudiadas, en el modelo de muestreo estratificado doble, con la muestra

mayor
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DISCUSION DE RESULTADOS

CONTRASTE ENTRE LOS PRINCIPIOS BASICOS DEL DISENO DE EXPERIMENTOS

Y DEL DISENO DE MUESTREO

A. Diseno Completamente Aleatorizado (D.C.A.) y Muestreo Aleatorio

Simple (M.AS.)

Aleatorizacion en el D.C.A.: Esta aleatorizacion se lleva a cabo con la
enumeracion de los tratamientos, luego la obtencidn de numeros
aleatorios a fravés de la tabla de niumeros aleatorios o cualquier ofro
mecanismo que lo permita, para la asignacion irrestricta de los

tratamientos a las unidades experimentales.

En el M.AS.: Al igual que en el diseno de experimentos completamente al
azar, se emplea la tabla de nUmeros aleatforios o cualquier otro
mecanismo que permita la obtencidén de numeros aleatorios a fin de
realizar la seleccion de la muestra al azar, para que el muestreo sea

probabilistico, de no ser asi seria opindatico u ofro.

Es importante recordar que si el muestreo no es probabilistico no se

pueden readlizar inferencias sobre la poblacidén con la muestra obtenida.
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La aleatorizacion estd infimamente relacionada con la representatividad,
ya que se selecciona una muestra al azar, para que ésta sea

representativa de la poblacion bajo estudio

La diferencia con el diseno de experimentos es que en este se aleatorizan
los tratamientos para asignarlos a las unidades experimentales y en el
muestreo o que se obtiene es una muestra aleatoria pero ambos se

basan en el principio de la aleatorizacion.

Replicacion en el D.C.A.: es el nUmero de repeticiones que contendrd el

experimento.

Como se citdé anteriormente el nUmero de repeticiones depende enfre
otros factores, de la variabilidad del material utilizado, por lo tanto en el
diseno completamente al azar no se requieren tantas repeticiones, ya
que se considera que las unidades experimentales son lo suficientemente
homogéneas para aplicar este tipo de diseno. Ademds depende del
grado de precision deseado, dado que mientras mayor sea el nUmero de
repeticiones, las estimaciones son mds precisas, siempre y cuando exista

poca variabilidad ya que la precision segun Steel y Torrie (1988) estd dada

Y=

por: | =

<\qro| -
Q
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» Tamano de la muestra M.A.S: al igual que en el diseno completamente al
azar, el tamano de la muestra depende de la precision deseada, pero
también se deben considerar los costos, el tiempo y todo lo necesario

para obtener la muestra propuesta.

» Control local en el D.C.A.: se realiza mediante cualquier manejo del
experimento que permita las condiciones homogéneas requeridas para
este diseno, al controlar variables extranas, se eliminan los sesgos que

puedan infroducir las variables perturbadoras.

> Control local en el M.AS.: se readliza con la adecuada aplicacion del

diseno de muestreo.

Las encuestas por muestreo tienen su lado fuerte en la representatividad y
su lado débil en el confrol de variables, lo contrario al diseno de

experimentos.

B. Diseno de Bloques al Azar (D.B.A.) y Muestreo Estratificado (M.E.A.)

> Aleatorizacion en el D.B.A.: la aleatorizacidn es restringida al bloqueo, es
decir, se asignan denfro de cada bloque, aleatoriamente los tfratamientos
a las unidades experimentales, asegurando que todos los fratamientos se

apliquen en cada blogue (figura 1, Apéndice A).
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» Aleatorizacion en el M.E.A.: ocurre cuando se realiza una seleccion

aleatoria de la muestra dentro de cada estrato.

> Replicacion en el D.B.A.: estd constituido por el nUmero de bloques que

contiene el experimento.

Para obtener precisiones similares a las obtenidas empleando el diseno
completamente al azar (materiales mdas uniformes) se requieren mads
repeticiones; ya que se supone que existe una mayor heterogeneidad del

material experimental, por ello se realiza el control local con el bloqueo.

» Tamano de la muestra en M.E.A.: en el muestreo estratificado si los grupos
o estratos son bien homogéneos, es decir con poca variabilidad, se

puede tomar un tamano de muestra pequeno.

» Control Local en el D.B.A: Con el bloqueo se infenta controlar una fuente
de variacion extrana al experimento, la cual de no ser controlada con
este arreglo puede abultar el error. Se espera que exista homogeneidad

dentro de bloques y heterogeneidad entre bloques.

Martinez (1988) senala que en la prdctica agrondmica, por ejemplo, los
bloques se colocan perpendiculares a la variable a controlar con el

bloqueo (figura 1 Apéndice A)
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» Control Local en el M.E.A.: se lleva a cabo con la formacion de los estratos
para luego seleccionar la muestra denfro de cada uno de éstos. Ademds,
como se menciond en el desarrollo del muestreo estrafificado, se debe
garantizar la independencia de los estratos y por lo general se espera que

sean homogéneos dentro de ellos y heterogéneos entre si.

La falta de control de los fratamientos es la principal desventaja del
muestreo de encuestas. El confrol de variables puede llevarse a cabo a

tfravés de variables auxiliares.

» Redlismo: algunos autores consideran que no puede reproducirse en el
diseno de experimentos, pero en el muestreo, generalmente, se pueden
realizar las observaciones en su “entorno natural” de las poblaciones

reales.

2. CONTRASTES TEORICOS GENERALES ENTRE EL DISENO DE EXPERIMENTOS Y EL

DISENO DE MUESTREO

El diseno de experimentos, se realiza para evaluar o comparar los efectos de
ciertos fratamientos; pero en el muestreo, o que se persigue es estimar
pardmetros de la poblacion (media, total y proporcion) a partir de una

muestra.
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Ofra diferencia bdsica que parece no tener mucha importancia, es que en
el diseno de experimento se ha estudiado en gran medida el modelo lineal
aditivo para cada tipo de diseno; pero en la teoria del muestreo han jugado
un menor rol, salvo para algunos autores como los que se citaron en la

revision de literatura.



3. CONTRASTE DE LOS RESULTADOS ENTRE LOS MODELOS DE DISENO DE EXPERIMENTOS Y LOS DEL MUESTREO

» Variable TDE

En los cuadros del 51 al 55 se presenta el resumen de |la estadistica descriptiva y andilisis de varianza en cada uno de los
modelos estudiados, para su contraste, en la variable Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad (TDE).

Cuadro 51: Resumen de resultados de los Modelos del Diseno Completamente al Azar (D.C.A), Muestreo Aleatorio

Simple (M.A.S) y Muestreo Estratificado Aleatorio (M.E.A), para la variable Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad

| D.C.A | M.A.S | M.E.A

| CMvar 2009.25 | | CMvar 241.556

| CMEE 133.522 | | CMEE 159.778

| CV(%) 21.74 | V(%) 23.46

Variedades | N v G S2 CV n y 52 CV |n y G 52 CV

| 0 - - - - 0 - 0 - - - -
I |57 5197 B 13721 2254 | 22 5082 154729 2448 | 6 5433 A 60.667 14.34
Il | 58 4857 B 131.51  23.61 | 22 4923 148669 2477 | 6 4733 A 21866 31.24
\Y | 58 5622 B 13719 2083 | 20 59.40 112784 1788 | 6 6000 A 199.99  23.57
Vv | 4 8550 A 33000 672 | 1 8400 - - Jo - - - -
Vi | 0 - - - - | o - - - Jo - - - -

G: grupo de medias  S2: cuasivarianza s2: estimacion de la cuasivarianza a fravés de la muestra.

10¢



Cuadro 52: Resumen de resultados de los Modelos del Diseno de Bloques al Azar (D.B.A) y Muestreo Estratificado Doble

| D.B.A | M.E.D
| CMvar 955.4423 | CMvar 528.6751 CMvar  543.299
| CMblo 2781.572 | CMBIo 1071.184 CMblo  1097.352
| CMEE 70.84587 | CMint 82.32498 CMEE  77.93737
| CV (%) 15.88 | CMEE 77.33218 CV (%) 16.72
CV (%) 16.65
Variedades N U G 52 CV N y G 52 CV
| 0 - - - - 0 - - -
I | 57 51.97 BC 137.21 22.54 | 23 52.44 B 175430 2526
Il | 58 48.57 C 131.51 2341 25 47.00 B 108.827  22.19
\Y | 58 56.22 B 137.19  20.83 | 24 56.63 B 129983  20.13
% | 4 85.50 A 33.000 6.72 | 2 84.00 A 720003 10.10
Vi | 0 - - - - 0 - - : :

(M.E.D), para la variable Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad

G: grupo de medias

S2: cuasivarianza

s2: estimacion de la cuasivarianza a través de la muestra.

¢0¢
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En el Cuadro 51 se puede observar:

» Diferencias notorias en cuanto al CMvar Y CMee, las cuales pueden ser

consecuencias del error de muestreo.

» Los coeficientes de variacion del modelo resultaros similares

» Para el ME.A la muestra seleccionada resultd pequena, debido a que
para su determinacion se empled el CMg obtenido del diseno
completamente al azar, este tamano de muestra se afijéo uniformemente

a las variedades ignorando bloques.

» Menores diferencias en las estimaciones de la media y varianza para el

M.A.S con respecto al M.E.A.; es de hacer notar que en ambos modelos

los coeficientes de variacion son aceptables.

En el Cuadro 52, se observa:

» Los CMe mostraron poca diferencia; no obstante al comparar los CMvar Y

CMuiog, las diferencias fueron notorias.

» Los coeficientes de variacion del modelo mostraron valores muy

cercanaos.
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» El tamano de muestra utilizado en el Muestreo Estratificado Doble es
alrededor de un 40 % menor que el utilizado para el Diseno de Bloques al
Azar, lo cual en la prdctica constituiria ahorro de tiempo, recursos vy

facilidad de manejo

» Las estimaciones del Modelo de Muestreo Estratificado Doble para la

media y varianza, puede considerarse que no difieren en gran medida.

Cabe destacar que en los Cuadros 51 y 52 el promedio de |la variable TDE,
presenta valores muy similares asi como coeficientes de variacion

aceptables.



Cuadro 53: Intervalos de Confianza al 95 % para la estimacion de Y, en cada Variedad, para la variable Tiempo de

Desarrollo de la Enfermedad; en cada uno de los Modelos de Muestreo

Intervalo de Confianza M.A.S Intervalo de Confianza M.E.A Intervalo de Confianza M.E.D

Variedades Limite inferior Limite superior Limite inferior Limite superior Limite inferior Limite superior

I 45.30 56.33 46.16 62.51 46.71 58.16
11 43.82 54.63 31.82 62.85 42.69 51.13
vV 54.43 64.37 45.16 74.84 51.81 61.44

En el Cuadro anterior, se puede apreciar que en el Muestreo Estratificado Aleatorio los intervalos de confianza son

considerablemente amplios, lo que senala que se debe realizar un incremento del tamano de muestra.

Ademds los intervalos de confianza para los tres modelos, contienen las medias del D.C.A.

G0¢
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Cuadro 54: Estadistica descriptiva del Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad

(dias), en Sigatoka Negra, para las variedades dentro de cada bloque, bajo

el Diseno de Bloques al Azar (D.B.A) y Muestreo estratificado Doble (M.E.D)

D.B.A M.E.D
Variedad Blogue | N u S2 CV |n y 52 CV
| 0 - - - o - -
1 |12 6567 2897 8205 6560 27.800 @ 8.04
2 |11 4691 163.09 27.22| 5 4620 35220 40.62
I 3 |12 4533 12206 2437|5 4420 17321 29.78
4 |12 5867 1497  659|5 5720 57002 13.20
5 |10 4340 18489 991| 3 46.67 53333 1565
1 |11 6309 6929 13.19|5 5980 12321 18.56
2 |12 5008 9208 19.16|5 49.60 74.800 17.44
Il 3 |11 4491 6889 18.48| 5 43.40 40.800 14.72
4 |12 4583 7961 19.47| 5 4340 43300 15.16
5 |12 3983 6597 2039|5 3880 41.199 16.54
1 |12 7042 3663 859|5 7180 40.701  8.89
2 |11 5527 6422 1450| 5 5720 23.199 @ 8.42
\Y 3 |12 5192 7117 1625|5 5360 17.799  7.87
4 |12 5825 7148 1451|5 5600 98000 17.68
5 |11 4418 9116 21.61| 4 4150 51.667 17.32
1 | 4 855 3300 672| 2 8400 8.4853 10.97
2 | o - - - o - -
% 3 |o - - - Jo - s
4 | o - - - Jo - -
5 |o - - - lo - -
Vi l o . . - o - -

En el cuadro se aprecia que en el Modelo de Muestreo Estratificado Doble,

los resultados son concordantes en la estimacion de los valores promedios;

ademds, los coeficientes de variacidon fueron aceptables en la mayoria de

los casos, a excepcion de la variedad Il ({Gran nain”) en el bloque 2, cuya

varianza es alta con un CV de 40.62%, y variedad |V bloque 3, cuya varianza
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es baja con un CV menor. Esto puede deberse a que en la muestra se

seleccionaron al azar valores muy extremos.

En el estudio readlizado dos de las seis variedades evaluadas resultaron
altamente resistentes (I: "Fagro 122" y VI: "Cien Bta-03") y otra (V: FHIA-02) se
mostrd resistente ya que presentd pocas plantas afectadas, lo que puede ser

considerado por error de observacion.

En virtud de lo anterior, se aplicdé cada uno de los modelos de interés
considerando Unicamente las variedades susceptibles: 1I="Gran nain’, llI

="Pisang ma&s’, y IV="Brasilero”; cuyos resultados se muestran en el Cuadro 55

Por otfro lado, al comparar los resultados del Cuadro 55 con los presentados

en los Cuadros 51 y 52 se observa:

» Los CMvar presentan una ligera disminucion en el Diseno de Bloques al

Azar y el Muestreo Estratificado Doble; pero en el Diseno Completamente

al Azar se observd una mayor diferencia entre 10s CMyar.

» Los CMge mostraron un ligero incremento en todos los modelos

» Los coeficientes de variacidon no manifestaron diferencias notorias en los

distintos modelos
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» En el Diseno de Bloques al Azar y el Muestreo Estratificado Doble el CMpioq

no sufridé variaciones

» El CMint en el Modelo de Muestreo Estratificado Doble conservd su valor

» El Muestreo Estratificado Aleatorio presenta los mismos resultados, debido

a que la muestra no selecciond plantas afectadas en la variedad V para

el estudio inicial.



Cuadro 55: Andlisis de Varianza para las variedades susceptibles en Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad

| D.C.A | M.E.A | D.B.A | M.E.D
| CMvar  853.2845 | CMvar 241556 | CMvar  784.2401 | CMvar  498.597 CMvar  520.533
| CMEE  135.2955 | CMEE 159.778 | CM blo  2781.572 | CMblo 1071.18 CMblo 1097.32

lCV(%) 2226 lCcV(®%) 2346 |CMEE 7152983 | CMint  82.3249 CMEE  78.0287
| | [CV(%) 1619 | CMEE  77.4257 CV(%)  17.01
| | | ICV(%) 16.94
Variedades | Grupo | ¥ Grupo | Grupo | ¥ Grupo y Grupo
| | - - - - - - - : - -
I | 5197 AB | 54333 A | 5197 B | 5244 A 52.44 A
Il | 48.57 B | 47.333 A | 4857 c | 47.00 B 47.00 B
\Y | 56.22 A | 60.000 A | 5622 A | 5663 A 56.63 A
% | - - - - - - - - - -
VI | - - - - - S - - -

60¢
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Es importante senalar que para el modelo del M.E.D, la interaccion resultd no
significativa, por lo que se aplicd el modelo sin considerar la interaccion,
resultando que por ser esta aleatoria afecta al CM variedades y en menor
grado al CM de error y CM bloques. Esto se debe al hecho de ser un modelo
mixto cuya ECM contiene para las variedades el efecto de la interaccion, tal

como se muestra en el cuadro 8 para el Modelo Alterno

En cuanto a las Pruebas de Medias de Duncan, se obfuvo diferentes
agrupaciones de las variedades susceptibles. En el D.C.A y D.B.A se formaron

tres grupos. Para el M.A.E se forma un grupo y en el M.E.D dos grupos.

Los resultados del D.B.A y el M.E.D, reflejan mayor concordancia con la
realidad observada en campo, dado que la variedad Il ((Gran nain”) y la
variedad IV ("Brasilero”’) son altamente susceptfibles; sin embargo, la variedad

Il ("Pisang mas’) mostré mas susceptibilidad.

Por lo discutido anteriormente, es importante resaltar que este ejemplo con
datos reales, sugiere que el modelo propuesto del M.E.D, funciona para la
variable TDE, ya que no hubo correlacion entre los efectos de interaccion y
puede emplearse en aquellos casos, en los cuales por razones prdcticas no
es posible aplicar el D.B.A. En la prdctica, se lleva a cabo a menudo un
muestreo y aplican un andlisis de varianza con un F aproximado,
especialmente en frabajos de mecanizacion, riego, entre otros, como son los

de Romero (2004), Gondelles (2003) y Torrealba (2002), entre ofros.



> Variable Nomero de Frutos

En los cuadros del 56 al 61 se presenta el resumen de la estadistica descriptiva y andilisis de varianza en cada uno de los

modelos estudiados, para su contraste, en la variable NUmero de Frutos.

Cuadro 56: Resumen de resultados de los Modelos del Diseno Completamente al Azar (D.C.A), Muestreo Aleatorio

Simple (M.A.S) y Muestreo Estratificado Aleatorio (M.E.A), para la variable Nomero de Frutos

| D.C.A M.A.S | M.E.A

| CMvar 16805.33 | CMvar 758.4828

| CMEE 175.28 | CMEE 262.6564

| CV(%) 9.024 V(%) 11.43

Variedades | N u G S2 CV n y 52 CV |n y G 52 CV

| 58 17381 A 99.67 574110 171.50 55.389 434|3 17000 A 100000  5.88
I |57 16063 B 155.52 776 14 16000 178.62 835|3 159.33 AB 121.330  6.91
Il |58 13217 D 85.75 7011 9 13567 13575 859|2 133.00 B 162.001 9.57
WY, | 58 13112 D 37425 14.75| 24 130.63  341.47 14.15| 5 13540 B 616777 18.3]
Vv | 53 13848 C 162.07 9.18| 11 14191  335.69 12913 15400 AB 219.010  9.61
V| |59 14349 C 172.98 917| 15 140.33  150.95 8.76|3 13333 B 823338 21.52

G: grupo de medias

S2: cuasivarianza

: estimacion de la cuasivarianza a través de la muestra.

1T¢
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En el Cuadro 56 se puede observar:

» En el D.C.A, el nUmero de elementos estudiados varid de 53 a 58 plantas,

y estos corresponden a valores poblacionales.

» En el caso del M.AS el tamano de la muestra se determind para cada

variedad y oscild entre 9 y 25.

> Con respecto al M.E.A, se determind un tamano de muestra general

considerando el CMge del D.C.A, que fue afijado segun Neyman.

> Los resultados en funcion de la media son muy similares, a excepcidon de

las variedades V ('FHIA-027) y VI ("Cien Bta-03") en el M.E.A.

» En cuanto a las varianzas se puede observar que las mayores se

presentan al aplicar M.E.A

> Analizando los CV (%) del modelo (cuadro 56), se evidencia que el CV (%)

para el M.E.A de 11.43 %, indica que el modelo es apropiado.

> El CMe para el M.E.A., duplicé practicamente al correspondiente al

D.C.A, esto evidencia un deficiente tamano de muestra.



213

Cuadro 57: Intervalos de Confianza al 95 % para la estimacion de p, en cada
Variedad, para la variable NOmero de frutos; en cada uno de los Modelos de

Muestreo

Intervalo de Confianza M.A.S Intervalo de Confianza M.E.A

Variedades Limite inferior Limite superior Limite inferior Limite superior

I 166.18 176.82 145.16 194.84
I 152.28 167.72 131.97 186.70
I 126.71 144.62 - =
vV 122.82 138.43 104.76 166.44
\ 129.60 154.22 117.24 190.76
Vi 133.53 144.14 110.79 155.87

En el Cuadro 57 se puede apreciar:

Los valores correspondientes a los infervalos de confianza para la media,
cuando se considera M.E.A son muy amplios, lo cual denota que existe un
problema de tamano de muestra. Obviamente los intervalos de confiando

del M.A.S son mucho mds cerrados y contienen la media poblacional.



Dada esta circunstancia se optd por seleccionar una muestra de mayor tamano, tomando en consideracion la mayor
varianza, tal como se senald en Metodologia.
Cuadro 58: Resumen de resultados de los Modelos del Diseno Completamente al Azar (D.C.A), Muesireo Aleatorio

Simple (M.A.S) y Muestreo Estratificado Aleatorio (M.E.A), para la variable NOmero de Frutos con la muestra mayor

| D.C.A | M.A.S | M.E.A
| CMvar 16805.33 | | CMvar 1509.1467
| CMEE 175.28 | | CMEE 212.49271
| cv(%) 9.024 | lcv(%) 10.09
Variedades | N U G S2 CV | n y S2 CV | n y G 52 CV
| 58 17381 A 9967 574 |25 17232 11139  6.12 | 5 17220 A 35570 10.95
I 157 16063 B 15552 7.76 |24 16025 15698 7.82 | 6 159.67 A 192.67  8.69
Il 158 13217 D 8575 7.01 |25 13392 86.660 695 | 5 129.40 B 90.800 7.36
IV |58 131.12 D 37425 1475|24 13043 341.46 14.15|10 136.80 B 293.51 12.52
v 153 13848 C  162.07 9.18 |21 14024 20409 1019 | ¢ 13517 B 100.17  7.40
VI 159 14349 C 17298 9.17 |25 14428 19888 977 | 6 141.00 B 181.60  9.56
G: grupo de medias $2: cuasivarianza s2: estimacion de la cuasivarianza a través de la muestra.

v1¢
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En el Cuadro 58 se puede observar:

» Las estimaciones para la media, fueron similares.

» Las varianzas se mantuvieron dentro de cifras mds o menos concordantes

a excepcion de la variedad | en M.E.A, lo cual puede deberse a la

presencia de valores extremos.

» En todos los casos los CV (%) estdn dentro de valores aceptables.

» Se evidencia que con el M.EA se obtienen tamanos muestrales,

considerablemente menores, al compararlos con los tamanos del

muestreo M.A.S y con los electos totales del D.C.A.

» Los valores correspondientes a los CM de variedades y CM del error son

mucho mds cercanos a los reales, por efecto del incremento del tamano

de la muestra.

> Ademds, el CV (%) es menor.
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Cuadro 59: Intervalos de Confianza al 95 % para la estimacion de y, en cada
Variedad, para la variable NOmero de frutos; en cada uno de los Modelos de
Muestreo, considerando la muestra mayor

Intervalo de Confianza M.A.S Intervalo de Confianza M.E.A

Variedades Limite inferior Limite superior Limite inferior Limite superior

I 167.96 176.68 148.78 195.62
I 154.96 165.54 146.09 170.48
I 130.08 137.76 117.57 141.23
vV 122.82 138.43 122.70 146.57
\ 133.74 146.74 127.15 148.57
Vi 138.46 150.10 130.36 153.64

Por ofro lado en el Cuadro 59, se observa:

Se evidencia que aun con el incremento del tamano de la muestra el M.E.A
se manifiesta con intervalos de confianza amplios en comparacion con los
obtenidos del M.A.S, bajo estas circunstancias el M.A.S se comporta como un

modelo mas apropiado que el M.E.A.



Cuadro 60: Resumen de resultados de los Modelos del Diseno de Bloques al Azar (D.B.A), Muestreo Estratificado Doble

(M.E.D) para la variable NOmero de Frutos

D.B.A M.E.D M.E.D n mayor
CMvar 16840.69 CMvar 2917.96 CMvar 3155.64 | CMvar 5641.863 CMvar  6089.73
CMblo 2520.15 CMblo  995.729 CMblo 1057.44 | CMblo 1294.437 CMblo 1254.44
CMEE 147.118 CMint  240.299 CMEE  207.076 | CMint  246.0772 CMEE 169.592
CV (%) 8.27 CMEE  195.212 CV(%) 9.83 CMEE  156.4054 CV(%) 8.82
CV(%) 9.54 CV(%) 8.47
Var | N v G $2 Ccv n y G 52 1Y n y G 52 CcVv
I 58 173.81 A 99.67 5.74 10 17270 A 143.35 6.93 25 171.48 A 14501 7.02
Il 57 160.63 B 155.52 7.76 14 162.21 A 231.41 9.38 25 159.76 B 179.36 8.38
Il 58 13217 E 8575 7.01 % 135.56 C  109.04 7.70 24 132.63 D 11433 8.06
A% 58 131.12 E 37425 1475 25 133.60 C  386.32 14.71 25 133.60 D 386.33 14.71
\Y% 53 138.68 D 162.07 9.18 13 140.00 BC 238.18 11.02 21 140.00 CD 187.50 9.78
\4 59 143.49 C 17298  9.17 15 147.73 B 190.49 9.34 25 146.65 C 18584 9.30

LT¢C
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En el Cuadro 60, se observa:

» Los valores promedios no son discrepantes para cada una de las

variables. Los CV (%) se encuentran denfro de valores aceptables.

» EL CMee es sensiblemente menor cuando se incrementa el tamano de
muestra, sin embargo, esta condicion no justifica el incremento del
tamano de muestra que en la mayoria de los casos estuvo alrededor del

40 %

» . El MEE.D es un modelo apropiado, dado que su CV (%), es bagjo y

cercano al del D.B.A.

» Indudablemente cuando el tamano de muestra es mayor, aumenta la
precision, pero no se justifica, especialmente si se incurre en mayores

costos.
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Cuadro 61: Estadistica descriptiva del Nomero de Frutos (dedos), para las

variedades dentro de cada bloque, bajo el Diseno de Bloques al Azar (D.B.A)

y Muestreo estratificado Doble (M.E.D)

D.B.A M.E.D
Var Blog | N U 52 CV (%) y 52 CV (%)
1 12 17175 25584 931 |3 16533 34532 11.24
2 |12 17608 4645 387 |1 170.00 - -
3 |11 17418 7096 484 |2 180.50 4.4999 11.75
4 |11 17036 6086 458 |2 16850 11251  6.29
5 |12 17642 64463 456 |2 181.50 0.4999  0.39
1 |12 15717 18524 846 |4 16400 31202 10.77
2 |11 16036 5026 442 |2 16300 162.00 7.8
I 3 |12 15150 8827 620 |3 14500 4.0000 13.79
4 |12 16267 15388 7.63 |3 163.00 81.000 17.46
5 |10 17340 6982 481 |2 18250 12499  6.13
1 111 12936 4906 541 |2 13300 17.999 10.09
2 |12 12700 2127 363 |1 130.00 - -
Il 3 |11 12691 8349 721 |2 12300 1.9999 11.50
4 |12 13483 6052 577 |2 139.50 60.500 17.63
5 |12 14208 6227 555 |2 14950 12499  7.48
1 112 12617 34324 1468 | 6 120.67 313.86 14.68
2 |11 13155 37127 1465 |6 13750 349.09 13.59
Y, 3 |12 13417 58142 1797 |7 13486 580.14 17.86
4 |12 11825 11675 914 |3 12833 12333 8.45
5 |11 14682 10576 7.00 |3 15400 7.0003 17.18
1 112 13033  9.49 239 |1 12800 - -
2 |11 12655 9287 742 |4 12650 137.01 925
% 3 |10 13630 3357 425 |2 13350 84.500 21.77
4 |10 15470 7890 574 |3 16033 16334 7.97
5 |10 14840 39.640 424 |3 14600 11.999  7.50
1 |11 13273 4942 531 |2 14000 7.9998  6.39
2 |12 15017 12415 742 |3 15500 18.023 8.66
VI 3 |12 13542 11427 789 |3 131.67 15233 9.37
4 |12 14333 11370 7.44 |3 15400 3.0002 11.25
5 |12 15492 13681 755 |4 15350 131.68 7.48

» Las estimaciones del promedio son similares a los valores reales.
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» Las varianzas en la mayoria de los casos difieren en gran medida,
probablemente debido al tamano de muestra tan pequeno.

Cuadro 62: Estadistica descriptiva del Nomero de Frutos (dedos), para las

variedades dentro de cada bloque, bajo el Diseno de Bloques al Azar (D.B.A)

y Muestreo estratificado Doble (M.E.D), con n mayor

D.B.A M.E.D

Var Blog N U Y CV(%) | n Y 52 CV (%)

1 12 17175 25584 93] 8 170.63 341.70 10.83
|12 17608  46.45 3.87 175.25 16917 235
[ 11 17418 70.96 4.84 17220 99.200 5.78
|11 17036  60.86 4.58 165.25 54250  4.46
|12 17642 64.63 4.56 17475 71.583  4.84
|12 15717 18524  8.66 168.29 23524  9.69
[ 11 16036 50.26 4.42 162.00 84.000  5.66
|12 15150 8827 6.20 147.00 11.500  2.31
|12 162,67 15388  7.63 161.00 102.40  6.29
| 10 17360  69.82 4.81 17475 13825  6.73
[ 1112936 49.06 5.41 128.80 43.200 5.10
|12 12700 2127 3.63 124.00 28.000 4.27
L 1112691 83.69 7.21 126.40 138.80 9.32
| 12 13483 60.52 5.77 134.60 85.800  6.88
|12 14208 6227 5.55 143.67 52267  5.03
|12 12617 34324 14.68 120.67 313.87 14.68
|11 13155 37127 14.65 137.50 349.10 13.59

\Y, |12 134.17 581.42 1797 134.86 580.14 17.86
112 11825 11675 9.14 128.33 12.333  2.74
11 14682 10576  7.00 15400 7.000 1.72
112 130.33  9.69 2.39 130.50 12.500 2.71
I 11 12655 9287  7.62 127.83 94567  7.61
% 110 13630 33.57  4.25 132.33  46.333  5.14
|10 15470 7890  5.74 153.33 87.867 6.1
110 14840 39.60  4.24 148.00 38250 4.18
I 11 13273 49.62 531 138.00 16.000 2.90
112 150.17 12415  7.42 152.83 17637  8.69
VI 112 13542 11427  7.89 134.60 176.80 9.88

|12 14333 11370 7.44
12 15492 13681 7.55

145.40 161.30 8.73
7 15457 124.62  7.22

O N ODN — O N OWODN—=" ONON—"OGPNWODN—"ONWON—OG~NODND
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» Mejoran las estimaciones, pero deben evaluarse los costos ya que si no es
posible tomar un tamano de muestra mayor, se corre el riesgo de que las

estimaciones no sean confiables.



222

CONCLUSIONES

Las conclusiones se presentan en funcion de cada uno de los Objetivos

Especificos planteados:

Conclusiones relacionadas con el Objetivo Especifico 1:

» El Modelo Estratificado Doble propuesto, es el dado por:

Yie =pto, +B,+p+eg 1=12..,a]=12..b k=12...N

» Los estimadores de los diferentes efectos, resultaron afectados por los

efectos aleatorios.

» Las ECM para el Modelo balanceado, coincide con las del Modelo

Estdndar presentados por Montgomery (1991).

» En el caso de desbalanceo las ECM, resultan afectadas por el estrato B y
el estrato interaccidn. Pero cuando es balanceado, sélo estdn afectados

por la interaccion.

» En el Modelo propuesto, con datos balanceados el denominador
apropiado para el cdculo de F es el CMint, tanto para el estrato fijo T
como para el estrato aleatorio B. Para la interaccion el denominador

apropiado el es CMee.
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> Los Estimadores de los pardmetros obtenidos a fravés del Muestreo
resultaron coincidentes, tanto con los obtenidos a partir de la Teoria de

Aleatorizacion, como a partir del Modelo de Muestreo Estratificado Doble.

Conclusiones relacionadas con los Objetivos Especificos 3 y 4: Al confrastar
los Principios Bdsicos del Diseno de Experimentos con los Criterios de

Muestreo, se constatd que:

> Son coincidentes en la Aleatorizacidon, en cuanto a que permiten hacer

inferencias.

» La diferencia es que en el Muestreo, se obtiene una muestra aleatoria y
en el Diseno de Experimentos se aleatorizan los fratamientos a las

unidades experimentales

» Son coincidentes en el Principio de Repeticiones, ya que tanto el tamano
de muestra como el nUmero de repeticiones, dependen de la precision y

el costo.

» Son coincidentes en el Control Local, ya que en ambos se intenta
confrolar fuentes de variacion exfranas, con el bloqueo o agrupamiento;

ademads del manejo del experimento y el manejo del diseno de muestreo
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» Difieren en que el Diseno de Experimentos permite conftrolar variables

perturbadoras, lo cual no necesariamente ocurre en el muestreo.

» Difieren en Realismo y Representatividad

Conclusiones relacionadas con el Objetivo Especifico 5:

» Al contrastar el Modelo del Muestreo Aleatorio Simple con el del Diseno

Completamente al Azar, se observd que los estimadores eran

coincidentes.

Las estimaciones obtenidas con la aplicacion del Modelo del Muestreo
Aleatorio Simple, fueron muy similares a los resultados del Diseno

Completamente al Azar.

Los estimadores del Modelo de Muestreo Estratificado Aleatorio fueron

coincidentes a los del Diseno Completamente al Azar.

En cuanto a las estimaciones obtenidas con la aplicaciéon del Modelo de
Muestreo Estratificado Aleatorio, se constatd que el tamano de muestra es

fundamental para obtener una alta precision.
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Conclusiones relacionadas con los Objetivos Especificos 2 y 6:

» Las estimaciones obtenidas con el Modelo de Muestreo Estratificado

Doble fueron muy cercanas a las resultantes del Diseno de Bloques al Azar
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RECOMENDACIONES

El modelo de Muestreo Estratificado Doble puede utilizarse en la prdctica
cuando las condiciones de campo dificultan el manejo del experimento,

y/o los costos no permiten su realizacion.

Para la utilizacion del Modelo de Muestreo estratificado Doble, es
necesario definir apropiadamente el tamano de muestra en funcidén de

las variables bajo estudio.

Cuando el tamano de muestra se va a obtener en funcion de la
informacidén suministrada por experimentos previos, es conveniente utilizar
la mayor varianza de los tratamientos; en caso contrario conviene realizar

muestra pilotos para conjeturar la cuasivarianza.

Evaluar el costo de la investigacion para la seleccidon de la muestra.

Hallar las Sumas de Cuadrados y los valores de F, para el andlisis en el

Modelo de Muestreo Estratificado Doble, cuando se frabaje con datos

desbalanceados.
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APENDICE

APENDICE A

Caracterizacion del ensayo en Musaceas

Tiempo de Desarrollo de la enfermedad (TDE): es el tiempo (dias) entre
el estadio B (segun escala de Brun) de la “hoja bandera” y la apariciéon

de 10 6 mas lesiones discretas, necrosadas y maduras en esa hoja.

El estadio B de BRUN corresponde al momento en que la *hoja
bandera” (iniciadora superior) aun no ha abierto, pero estd ya

fuera del canal peciolar de la hoja anterior

El ensayo se inicidé el 23-11-2000 y el primer ciclo finalizé en abril del 2002.

Ubicacidén: Estacion Experimental Samdn Mocho, Facultad de

Agronomia, Universidad Central de Venezuela. Municipio Carlos Arvelo,

Sector Samdan Mocho, Estado Carabobo.

Coordenadas: 10° 05’ 58'" Latitud Norte

67° 51" 40"" Longitud Oeste
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Ambiente del sitio de la caracterizacion:

» Topografia: Plana (0 - 0.5 %)

» Caracteristicas Fisiograficas y geomorfoldgicas generales: Planicie
formada por deposiciones lacustrinas con alto contenido de
carbonato de calcio

» Drenagje del suelo: bien drenado

» Salinidad del suelo: moderada a alta

» Profundidad de la capa fredtica: > 150 cm

» pH del suelo: 7.50 a 8.50

> Erosion del suelo: baja pedregosidad (fragmentos o rocas) 0-2%

» Clase textural del suelo: franco arenoso

» Clasificacion taxondmica del suelo: Mollic — Ustifluvents, franco
fino mixto isohipertémico

» Disponibilidad de agua: riego en la época seca (por aspersion), se
uso riego complementario cuado fue requerido

> Fertilidad del suelo: moderada

» Clima promedio anual (registro periodo 1967-1999):

v Temperatura: Minima 23.4 °C; Media 24.2 °C y Mdaxima 25.1 °C

v Precipitacion: Minima 292.6 mm; Media 1082.2 mm y Mdxima
2312 mm

v' Vientos: Minimo 0.7 m/seg; Medio 0.9 m/seg y Mdximo 1.2
m/seg

v Humedad relativa: Minima 67%; Media 76% y Maxima 82%
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v' Evaporacion: Minima 1184 mm; Media 1698.2 mm y Mdaxima
2134 mm

v' Luz: abundante (soleado)

Espaciamiento en el campo: distancia entre plantas sobre la hilera 3 m,

distancia entre hileras 2.5 m

Diseno experimental del ensayo: se utilizd un diseno de bloques al azar
con cinco (5) repeticiones, seis (6) tratamientos y doce (12) plantas
efectivas por parcela experimental. Cada parcela y cada planta
dentro de parcela se enumeraron (figuras 1y 2) y los tratamientos se
aleatorizaron dentro de los bloques, tal como se muestra en la figura. El

ensayo estaba constituido por un:

v" NUmero total de plantas: 650
v" NUmero de plantas efectivas: 360
v NUmero de plantas/variedad: 60

v Area efectiva del experimento: 4875 m?2
v Area de contorno: 1824 m2

v Area total del experimento: 6699 M2

Tratamientos (Variedades):
| ="Fagro 122" (Grupo AAA, Subgrupo lbota)

Il ="Gran nain” (Grupo AAA, Subgrupo Cavendish)
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Il ="Pisang mds” (Subgrupo Sucrier)
IV="Brasilero”( Grupo AAA, Subgrupo Cavendish)
V ="FHIA-02" (Grupo AAAB)

VI="Cien Bta-03" (Grupo AAAA, mosaico genético)

B
Vv | \') v Vi I |

25 26 27 28 29 30
B
v \') I v [ Vi !

24 23 22 21 20 19
I?I I Vi i Vv v Il

13 14 15 16 17 18
: I Vi v Vv m I

12 11 10 9 8 7
? Vi \') I m I v

1 2 3 4 5 6

Figura 1: Plano en campo del experimento en Musdceas, en el cual se
indica las parcelas en nUmeros ardbigos y las variedades en nUmeros

romanos. Bloques dispuestos horizontalmente.

4 | 5 12
3 | 6 |11
2 1 7110
| 8 | 9

Figura 2: Disposicion de las plantas en cada parcela experimental.
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APENDICE B

Diseiio Completamente al Azar

Modelo de Efectos Fijos (Modelo I):

Las soluciones a las ecuaciones hormales del modelo son las siguientes:

Para y:
Y =E(y ):E{z YiJ}zE|: (“+ai+8ij)j|
i=1 j=1 i=1 j=1
:E[ ) i“"‘ ) ro, +20: r 8”}
i=1 j=1 i=1 i=1 j=1
Como E(g;)=0
y..=nn+zalr16ci (11.1.2)
i=1
Para a;

i=12,...a (I.1.3)
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Esperanza de los Cuadrados Medios:

Para Tratamientos:

DY,
e L ] ,
V. :L:_Z(u+al+8”)=—(ﬁu+ﬁ%+Z€u]
= i 2
:p+ai+l , Sij
h
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Sustituyendo se obtiene

Dado que E(aij):O y Aplicando las propiedades de la esperanza, los

supuestos y restricciones para este modelo, se obtiene:
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Para el Error:;

E(SCq)

n—-dad

SCe:

Yij - yi

E(eijsn e+t EE, )

(n—a)o’

Nno? —2ac6” +Ac? =

E(SCq)

(n—a)c® =¢”

O

— | |

E(CM) =
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Modelo de Efectos Aleatorios (Modelo I I):
Esperanza de los Cuadrados Medios

Para los tratamientos:

E(SCTroT)

1

j:

E SCTroT
(o]

E(CM’rroT)

zo
n

a
=20, -

ZGE[ai (ra, +...+r0ao)]+

P

OWUH O&H
I
cvr/_H_

N3
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11 Y (1& Y (18
[—si.——s.} :(— 8”} —2(— SHJL
N = =

Para el Error:

desarrollando esta suma y aplicando las propiedades de la esperanza y

los supuestos para este modelo, se obtiene:

E(CM )= ﬁ(h—a)c2 ="
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APENDICE C

Muestreo Aleatorio Simple

A. Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad:
En las figuras 1 a 6 se muestran las plantas seleccionadas en cada
variedad para el muestreo aleatorio simple, en la variable Tiempo de

Desarrollo de la Enfermedad.

Parcelas donde se ubica la Variedad |
5 7 13 23 30
X | X X| X | X X| X X
X[ X | XX | X X X
X] X X X X
X X

Figura 1: Seleccién de la muesira n=22 en el muesireo aleatorio simple
de la variedad | (‘Fagro 122°), para evaluar el Tiempo de Desarrollo de

la Enfermedad.

Parcelas donde se ubica la Variedad Il
3 12 18 19 29
X X X X
X X|X| X | X X| X X
X X X| X X
X X X X X

Figura 2: Seleccion de la muestra n=22 en el muestreo aleatorio simple
de la variedad Il ("Gran nain”), para evaluar el Tiempo de Desarrollo de

la Enfermedad.



Parcelas donde se ubica la Variedad lll
4 8 15 21 25
X | X X X| X | X
X X| X | X X | X
X | X X X X X
X X| X| X

Figura 3: Selecciéon de la muestra n=22 en el muestreo aleatorio simple

de la variedad Il ("Pisang mas”’), para evaluar el Tiempo de Desarrollo

de la Enfermedad.

Parcelas donde se ubica la Variedad IV
[ 10 17 22 27
X X X X X| X
X X
X X X| X | X X[ X]| X
X | X X X]| X X

Figura 4: Seleccion de la muestra n=22 en el muesireo aleatorio simple

para la variedad IV ("Brasilero”)

Parcelas donde se ubica la Variedad V
2 9 16 24 26
X| X X X X| X | X X
X X | X X| XX
X X X X
X X X| X

Figura 5: Seleccion de la muestra n=22 en el muestreo aleatorio simple
de la variedad V ("FHIA-02"), para evaluar el Tiempo de Desarrollo de la

Enfermedad.



Parcelas donde se ubica la Variedad VI

1 11 14 20 28
X XX | X[ X X1 X X
X X X X
X1 X X X
X X X| X X
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Figura é: Seleccion de la muesira n=22 en el muesireo aleatorio simple

de la variedad VI (" Cien Bta-03"), para evaluar el Tiempo de Desarrollo

de la Enfermedad.

B. NUmero de Frutos

En las figuras 7 a 12 se muestran las plantas seleccionadas en cada

variedad para el muestreo aleatorio simple, en la variable NUmero de

Frutos.

Parcelas donde se ubica la Variedad |

5 7 13 23 30
X X
X X
X X1 X X
X] X

Figura 7: Seleccion de la muestra n=10 en el muestreo aleatorio simple

de la variedad | ("Fagro 1227), para evaluar el NOomero de Frutos

Parcelas donde se ubica la Variedad Il

3 12 18 19 29
X X X
X X X
X X X X
X X X] X

Figura 8: Seleccion de la muestra n=14 en el muestreo aleatorio simple

DE la variedad Il (" Gran nain”), para evaluar el NOmero de Frutos
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Parcelas donde se ubica la Variedad il

4 8 15 21 25

X X

X X X X
X1 X X

Figura 9: Seleccion de la muesira n=9 en el muestreo aleatorio simple de

la variedad Il ("Pisang mds”), para evaluar el NOmero de Frutos

Parcelas donde se ubica la Variedad IV
6 10 17 22 27
X[ | X]| X | X X| X | X
X XX ]| X X X
X| X X X X X
X X | X X| X | X

Figura 10: Seleccién de la muesira n=25 en el muesireo aleatorio simple

de la variedad IV ("Brasilero”), para evaluar el NOmero de Frutos

Parcelas donde se ubica la Variedad V
2 9 16 24 26
X X
X X X| X X
X X| X X
X X X

Figura 11: Seleccién de la muestra n=14 en el muestreo aleatorio simple

de la variedad V (‘FHIA-02"), para evaluar el Nomero de Frutos

Parcelas donde se ubica la Variedad VI
1 11 14 20 28
X | X
X1 X| X X| X X | X
X X
X X X| X

Figura 12: Seleccién de la muestra n=15 en el muestreo aleatorio simple

de la variedad VI (" Cien Bta-03"), para evaluar el Nomero de Frutos
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C. NUmero de Frutos, considerando la mayor varianza
En las figuras 13 a 18 se muestran las plantas seleccionadas en cada
variedad para el muestreo aleatorio simple, en la variable NUmero de

Frutos para el mayor tamano de muestra.

Parcelas donde se ubica la Variedad |
5 7 13 23 30
X X X X X X
X| X]| X X X| X | X
X | X X| X X| X X| X
X X]| X X

Figura 13: Seleccién de la muestra n=25 en el muestreo aleatorio simple

de la variedad | ("Fagro 1227), para evaluar el Nomero de Frutos con n

mayor
Parcelas donde se ubica la Variedad Il
3 12 18 19 29
X | X X X X X X
X | X X | X X | XX | X
X X X | X X | X
X X X1 X

Figura 14: Seleccién de la muestra n=25 en el muestreo aleatorio simple

DE la variedad Il ("Gran nain”), para evaluar el NOmero de Frutos con n

mayor



Parcelas donde se ubica la Variedad Il
8 15 21 25
X X X| X| XX X
X X X X X
X | X X X X
X | X X X[ | X| X

Figura 15: Seleccién de la muesira n=25 en el muestreo aleatorio simple

de la variedad Il ("Pisang mads”), para evaluar el NOmero de Frutos con

n mayor
Parcelas donde se ubica la Variedad IV
10 17 22 27
XX | X X[ X | X
X X1 X | X X X
X | X X X X X
X X | X X| X | X

Figura 16: Seleccién de la muesira n=25 en el muestreo aleatorio simple

de la variedad IV (" Brasilero”), para evaluar el NOmero de Frutos con n

mayor
Parcelas donde se ubica la Variedad V
9 16 24 26
X X| X | X X X | X
X X | X X X | X X
X X|X| X | X
X X X X X| X

Figura 17: Seleccién de la muesira n=25 en el muestreo aleatorio simple

de la variedad V ("FHIA-02), para evaluar el NOmero de Frutos con n

mayor
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Parcelas donde se ubica la Variedad VI
1 11 14 20 28
X X X | X
X1 X| X X| X X| X X
X | X X X X
X | X X X| X X[ | X| X

Figura 18: Seleccién de la muesira n=25 en el muestreo aleatorio simple

de la variedad VI (" Cien Bta-03"), para evaluar el Nomero de Frutos con

n mayor
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APENDICE D

Muestreo Estratificado Aleatorio

A. Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad:
En la figura 1 se muestran las plantas seleccionadas en cada variedad
para el muestreo estratificado aleatorio, en la variable Tiempo de

Desarrollo de la Enfermedad.

B # X
V]# )
\Y% 0
X # 0
B 0
v
(€] 0
X #
B \% €] 0
]| # 0
\Y%
X
B \v4 * * X
Il \v/ *
* €]
® X * *
B \% #
| 0

Figura 1: Plano en campo del experimento en Musdceas, de las plantas
seleccionadas en cada parcela, en el Muestreo Estratificado Aleatorio, para
evaluar el Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad. Donde; X representan a la
variedad |, 0 a la variedad Il, # a la variedad Ill, * a la variedad IV, ® a la

variedad Vy V a la variedad VI.




250

B. NUmero de Frutos
En la figura 2 se muestran las plantas seleccionadas en cada variedad
para el muestreo estratificado aleatorio, en la variable NUumero de

Frutos.

| \

Figura 2: Plano en campo del experimento en Musdceas, de las plantas
seleccionadas en cada parcela, en el Muestreo Estratificado Aleatorio,
para evaluar el Nomero de Frutos. Donde; X representan a la variedad |,
los 0 a la variedad Il, # a la variedad Ill, * a la variedad IV, ® a la

variedad Vy V a la variedad VI.

C. NUmero de Frutos, considerando la mayor varianza
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En la figura 3 se muestran las plantas seleccionadas en cada variedad
para el muestreo estratificado aleatorio, en la variable NUmero de

Frutos, con el tamano de muestra mayor.

]
B * 0
\V} * *
#
#
B | O * 0
v * \Y
X | X1V ®
B X
1] # 0|0
X
* ©)
B \ *
| \% #
0 * ()
\% #
B 0
I O X *
\Y%

Figura 3: Plano en campo del experimento en Musdceas, de las plantas
seleccionadas en cada parcela, en el Muestreo Estratificado Aleatorio,
para evaluar el NOmero de Frutos, con n mayor. X representan a la
variedad |, los 0 a la variedad Il, # a la variedad lll, * a la variedad IV, ®

ala variedad V y V a la variedad VI.
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APENDICE E

Muestreo Estratificado Doble

A. Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad:
En la figura 1 se muestran las plantas seleccionadas en cada variedad
para el muestreo estratificado doble, en la variable Tiempo de

Desarrollo de la Enfermedad.

# 0 [6 * 0 X
B | # # C) V|V |V 0 X | X
V] # CH I * \ 0 01 X X
# ) * * v |oO
0 [6 X * \% 0
B|O® X * 1 # # \ 0|0
vVi]e X 1l H#E | # | HLV \% 0
C) X | X * \ 0
X | X \ (S}
B | X V |V ]1# | # C) * * *
iy x X|Vv |V # e |6 *J]o0jo0oJoO
# | # o1* 0 0
0 vV |V 0 # | # X
B 010 vV |V * * # I X | X[ X
! 0 vi]-* O |0 | #
0 * * C) () # X
\ C) 0 X *
B vV [V 16 O |01 # | # | # *
I Y \% 0 X X 1* * *
O [0 |6 0 # | # X | X

Figura 1: Plano en campo del experimento en Musdceas, de las plantas
seleccionadas en cada parcela, en el Muestreo Estratificado Doble,
para evaluar el Tiempo de Desarrollo de la Enfermedad. Donde las X
representan a la variedad |, los 0 a la variedad I, # a la variedad lll, * a

la variedad IV, © a la variedad V y V a la variedad VI.
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En la figura 2 se muestran las plantas seleccionadas en cada variedad

para el muestreo estratificado aleatorio, en la variable NUmero de

Frutos.
* X
B ©) *lv |v |V 0
VI# | # * \ X
0|6
0 # \Y
B 0 X | * 0
V] o *
0 X | * # 0 0
B X vV |V 0 0 *10] 0
m X \% # # *
0
B o Y vy *|* e |6 |6
| * X
0 vl | s |+ o
\% 010 *
B 010 # * *
| \% ® X * *
# X | *

Figura 2: Plano en campo del experimento en Musdceas, de las plantas

seleccionadas en cada parcela, del muestreo estratificado doble, para

evaluar el Numero de frutos (dedos). X representan a la variedad |, los 0

a la variedad Il, # a la variedad lll, * a la variedad IV, ® a la variedad V

y V a la variedad VI.
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En la figura 3 se muestran las plantas seleccionadas en cada variedad

para el muestreo estratificado aleatorio, en la variable NUumero de

Frutos, con el tamano de muestra mayor.

# | # \% 0 X
B # 1V \% 0| X
VI # | # () * \ 0 X [ X
# C) \%
O |6 |06 # V|V 0
B ® |06 * # \ 0|0
' NC) * 0
C) * # \% 0 0
# *
B X # #1060 () * *1010
iy x| x|[x # # 10 * 0
X * 0|0
0 () X
B oO|lV * () C)
! *10 # X
0 \% * * () X | X
\% 0 O | # X *
B O | # X | X i
| viv]e 0 # X | X * *
0 # X1 *

Figura 3: Plano en campo del experimento en Musdceas, de las plantas

seleccionadas en cada parcela, del muestreo estratificado doble, para

evaluar el NOmero de frutos (dedos) con n mayor. X representan a la

variedad |, los 0 a la variedad Il, # a la variedad lll, * a la variedad IV, ®

ala variedad V y V a la variedad VI.




	Mairett Rodriguez_Trabajo de Maestria-1-3.pdf (p.1-3)
	Veredicto.pdf (p.4)
	Veredicto2.pdf (p.5)
	Mairett Rodriguez_Trabajo de Maestria-4-278.pdf (p.6-280)

