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Resumen

En este proyecto se abordara la explicacién del diseno de experimentos Split-Plot,
asi como el uso de las herramientas estadisticas R y SAS, que serviran para disenar
y analizar estos experimentos.

Finalmente se mostrara un ejemplo practico y real de cémo se puede utilizar este
tipo de disefio en el ambito de la Ingenieria forestal para estudiar la regeneracion

natural en coniferas situadas en los arenales de Castilla y Leodn.

Palabras clave

Disefio de experimentos, Split-Plot, parcelas, subparcelas, modelo mixto.



Abstract

This project is focused on the use of the Split-Plot designs, as well as its
implementation in statistical software such as R and SAS, which will be used to
design and analyze these experiments. Finally, a real-world example of the field of
forest engineering will be used to illustrate how this type of experimental design
can be support to study natural regeneration in conifers located in the sands of

Castilla y Ledn.

Palabras clave

Design of experiment, Split-Plot, plot, subplot, mixed model.



Introduccién

En la actualidad la tecnologia estd muy presente en el dia a dia de cualquier
proceso, y siendo la estadistica un apoyo fundamental para el desarrollo de dicha
tecnologia, conlleva a que la estadistica también este muy presente en ese dia a
dia.

La experimentacién, que es el conjunto de pruebas que se realizan sobre una serie
de variables de entrada con el objetivo de observar cambios en la variable(s)
respuesta, forma parte intrinseca del desarrollo de cualquier experimento y
mediante la estadistica somos capaces de optimizar el modelo experimental
mediante el disenio de experimentos. [1]

Se considera pionero en el diseno de experimentos a Ronald Fisher (S.XX), quien
los us6 en sus estudios relacionados con la agronomia, en concreto en la mejora de
produccion de patatas.

El diseno de Experimentos [2] es una técnica estadistica, en la cual se busca definir
la estrategia experimental 6ptima para poder obtener respuestas en relacién a la
investigacion, de manera que éstas sean lo mas eficientes, claras y concisas posible.
Asimismo, se evalian los resultados experimentales obtenidos para poder
garantizar la maxima fiabilidad en la interpretaciéon de los resultados.

Todas estas premisas permiten mejorar el rendimiento de los procesos y reducir la
variabilidad.

Estos disenos son muy usados en muchos y muy diferentes dmbitos, como por
ejemplo la ecologia, medicina, industria, entre otros.

Un tipo de diseno de experimentos es el denominado Split-plot, el cual permite
obtener informaciéon bastante precisa sobre un factor y la interacciéon con un

segundo, pero renunciando a la precision de este ultimo y que estd muy



recomendado para todos aquellos experimentos en los que se use maquinaria y
procesos agricolas sobre parcelas de cultivo.

Esta memoria estd dividida en cuatro capitulos: En el primer capitulo se relata
cuales son los elementos principales del diseno de experimentos y los pasos a seguir
en la creacion de un diseno. En el segundo capitulo se explica que es un diseno
split-plot, como se plantea este diseno y como es el modelo y el analisis de este. A
continuacion, se explican las herramientas, es decir, los programas estadisticos que
se usan para poder tanto disenar como analizar este tipo de experimentos. Y por
ultimo se muestra un caso real de aplicaciéon del disefio split-plot en ingenieria
forestal en el que se estudia la regeneracion de las coniferas en los arenales de

Castilla y Ledn.
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1. Diseno de experimentos

1.1 Elementos esenciales en el disefio de experimentos

Los elementos esenciales para implementar un disefio son:

Factores: Son variables mediante la cuales se puede medir el efecto
experimental. Estas son independientes pudiendo haber interaccién entre
ellas.

Niveles o tratamiento: Estados que puede llegar a tener un factor. Si estos
elementos los elige el experimentador se les identifica como efectos fijos, pero
en cambio si son elegidos al azar, seran denominados efectos aleatorios.
Bloque: Grupo de unidades experimentales andlogas frente a un factor

concreto. [1]

1.2 Principios bésicos del disefio de experimentos.

Cuando se realice un experimento, siempre habra que tener en consideracion los

principios béasicos del diseno de experimentos: aleatorizacion, formacién de bloques

y realizacion de réplicas.

Aleatorizacién: Es una pieza fundamental de la experimentacién, en ella se
asignan de forma aleatoria la unidad experimental al tratamiento, con el
objetivo de reducir la influencia negativa de condiciones externas no
controlables.[3]

Formacién de bloques: Se usaran los bloques para dividir las observaciones,
de tal manera que cada bloque tenga unas condiciones experimentales
similares. Por lo tanto, los factores a bloquear seran aquellos cuya influencia

sobre la variable respuesta no sea de interés, ya que dicha influencia seréa
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mayoritariamente negativa en la variable respuesta, lo que aumentara la
variabilidad.
e Réplicas: Son repeticiones con el mismo disenio, independientes entre si y en

las que se usan los mismos factores. [4]

1.3 Fases en el disefio experimental

En primer lugar, se tendréa que fijar cual es el objetivo del experimento. Esta parte
es fundamental ya que es el elemento esencial para poder empezar a plantear el
disefio experimental. Teniendo claro cudl es el objetivo se deberan de seguir los
siguientes pasos:

1. Reconocer el problema: Seria importante estudiar uUnicamente aquellas
cuestiones que sean fundamentales, de lo contrario, el experimento puede
llegar a complicarse en exceso. [1]

2. Identificar la variable respuesta: Inicialmente, se indicard cual es la(s)
variables(s) respuesta(s). Esta parte es fundamental, ya que en ella se
recogen los resultados de las pruebas.

3. Seleccionar los factores y sus niveles: El siguiente paso consiste en indicar

cuales son los factores que debemos estudiar para ver que influencia tienen
sobre la variable respuesta.
Primeramente, se puede introducir una combinacién de factores de “todos
con todos”, aunque no siempre es necesario, para mas tarde, poder
determinar cuéles de ellos tiene un mayor efecto sobre la variable respuesta.
También se tendra que indicar cuantos niveles tiene cada factor.

4. Eleccion del diseno experimental: Una vez fijados los puntos anteriores
deberan definirse las caracteristicas del experimento, en ellas se fijaran el

tamano de la muestra y secuencia de ejecucién de éste.
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5. Realizacién del experimento: Una vez aclaradas las premisas anteriores,

puede realizarse el trabajo experimental.
Si el tamafio del conjunto de datos es suficientemente grande se podra,
tanto realizar un experimento piloto para detectar posibles problemas que
pudiera haber en los datos, como ayudar a la hora de seleccionar el modelo
estadistico mas adecuado.

6. Analisis de los datos y conclusién: La metodologia empleada maés
frecuentemente en el disefio de experimentos es el Andlisis de la Varianza
(ANOVA) mediante el que se analiza de forma comparativa resultados en
distintos grupos. Finalmente, tras tener los datos analizados se extraen las

conclusiones.[1]
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2. Disefo split-plot (Parcelas divididas)

2.1 Planteamiento del disefo.

Este diseno proviene del entorno agricola y lo desarrolld6 Ronald Fisher, haciendo
referencia a las parcelas de cultivo donde estas son de grandes extensiones y suelen
estar divididas en subparcelas. [5]

La definiciéon de parcela segtin la RAE es: [7]

“Porcién pequena de terreno, de ordinario sobrante de otra mayor que se ha com
prado, expropiado o adjudicado”.

Cada subparcela se obtiene a través de una parcelacion de la parcela, una
parcelacién segin la RAE es: [7]

“Dividir una finca grande para venderla o arrendarla en porciones

mas pequenas”.

El diseno Split-plot se emplea generalmente cuando se busca estudiar dos tipos de
factores: uno de ellos sera mas facil de variar que el otro[5].

Se trata de experimentos multifactoriales donde no es facil que todas las ejecuciones
sean completamente aleatorizadas [6]. Por ello, es un caso particular de los
experimentos factoriales ya que, en este diseno, no hay combinacion aleatoria entre
los factores ya que, estan anidados. A cada parcela se le asignan uno o dos factores
principales y a cada subparcela se le asigna uno de los niveles del factor que
corresponde a las subparcelas. Por lo tanto, cada parcela es un bloque para los
niveles de las subparcelas.

Respecto a la aleatorizacién, se asignara a cada parcela uno de los niveles del factor
de manera aleatoria y a continuacién, se aleatorizan los niveles del factor de la
subparcela, dividiendo cada parcela en tantas partes como niveles tenga el factor

correspondiente a las subparcelas. [10]

14



Es extremadamente importante asignar los factores de manera correcta a las
parcelas o a las subparcelas, en funcién del tamano de la parcela, el grado de

precisién de la medicién de los efectos y el material experimental disponible: [10]

Grado de precision: Se buscara tener mas grado de precisiéon en un factor que en

otro, por lo tanto, este factor serd el que se asigne a las subparcelas.

Tamaiio relativo de los efectos principales: Si se sabe que el efecto principal de un
factor y su deteccién va a ser mas sencilla que la de otro factor, este se asigna a la

parcela y el de menor efecto principal a la subparcela.

Material experimental: Aquel factor que necesite mayor nimero de material

experimental o mas terreno se asigna la parcela.

Para ilustrar este disefio se utiliza el siguiente ejemplo, mediante las Figuras 2.1 y
2.2:

Se quiere saber los efectos que tienen dos métodos de riego (Factor 1) y dos abonos
(Factor 2) en el rendimiento de una plantacién de patatas:

Como se puede deducir, es dificil regar de forma distinta las diferentes partes de
una parcela de forma estrictamente controlada, pero si que es facilmente posible
aplicar distintos tipos de abono a éstas. A continuacién, en las Figuras 2.1 y 2.2 se
muestra el planteamiento sobre el terreno en un disefio formado por 2 bloques

completos al azar:
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Inicialmente, hay 4 parcelas donde se indica aleatoriamente que tipo de método de

riego se usa, identificAndose como R1 y R2

Parcela 1 Parcela 2 Parcela 3 Parcela 4

Figura 2.1. Ejemplo de divisién de parcelas segtin el método de riego.

Se divide en dos cada parcela para asi poder asignar aleatoriamente a cada parte
un tipo de abono teniendo, por tanto, 4 parceles y en cada una de estas 2
subparcelas. A cada tipo de abono se le identifica como tratamiento de la

subparcela (B1, B2).

R2 R1 R1 R2
Bl B2 Bl B2
B2 B1 B2 B1

Parcela 1 Parcela 2 Parcela 3 Parcela 1

Figura 2.2. Ejemplo de divisién de parcelas segtin el abono y el método de riego.
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Cuando el diseno estd formado por 3 factores, se denomina diseno de parcelas
subdivididas donde cada parcela se divide en subparcela y sub-subparcela. Este
disenio no se suele utilizar con mucha frecuencia ya que al aumentar los factores los

calculos y las interpretaciones de los resultados se complican.

2.2 Modelo y Analisis

El modelo y el analisis se dividen en dos partes, la que hace referencia a las parcelas
y la relacionada con las areas subparceladas.
Entre las distintas parcelas puede haber correlaciéon. En agricultura, por ejemplo,
esto demuestra que las parcelas tienen propiedades agricolas relacionadas.
También puede haber correlacion entre los errores experimentales de las
subparcelas. [2]
Suponiendo un disefio con r réplicas, a parcelas y b subparcelas, el modelo
estadistico es el siguiente,: [8]
Yig= ut ai+B;+8+(aB), +(B3), +eip
i=1,.nl=1.,aj=1 .b

Se describen los siguientes elementos pertenecientes al modelo:

e Yj;: variable respuesta, donde se recogeran los resultados de la unidad

experimental.

e u: parametro que corresponde a la media general del modelo.

Conforme a la parcela:

e (; : parametro que corresponde a las réplicas.
o Bj : El efecto del factor de la parcela
. (aB)ij: El error de la parcela.

En relacion a las subparcelas tenemos los elementos:
e §; : el factor de la subparcela,
e (BS),:la interaccion,

17



* g : los errores aleatorios.

Todos los errores son independientes y seguiran la distribuciéon N(0,§2).

La principal diferencia entre el error de la parcela y las subparcelas son los grados
de libertad.
e Siendo a los grados de libertad del factor de la parcela y r los grados de
libertad del bloque: (r-1) x (a-1)grados de libertad.
e Siendo b los grados de libertad del factor de la subparcela y r los grados de
libertad del bloque: (r-1) x (b-1) grados de libertad.

Se prueban hipétesis nulas de interés:

L HO: BJ =0
L HO: 81 =0
e Hy:(BS)j =0, si se rechaza esta ultima hipdtesis las otras dos restantes

careceran de interés.
Los efectos se probaran mediante el estadistico test para la hipétesis nula de que
no existen diferencias en las medias de los tratamientos:

Los efectos de la parcela se calculan:

MSB;
Siendo MSB; el cuadrado medio de la parcela y MS(O(B)U. el cuadrado medio del
error de la parcela.

Los efectos de la subparcela y la interaccién de los efectos de la parcela y la

subparcela se probaran mediante el cuadrado medio del error de la subparcela.

o Mss,
MS(BS)u

Para calcular el valor de la F para el error de la subparcela, se calculard de la

siguiente forma:

_ MS(Bd)y

=589,

18



Si estos tres valores anteriores tienen un resultado proximo a uno, su p-valor sera

superior 0.05 y por lo tanto no se rechazara la hipotesis nula de no efecto entre los

factores y la interaccion entre ambos. En el caso contrario, es decir cuando el valor

de las F sea mayor que 1, su p-valor sera inferior a 0.05 y por lo tanto se rechazara

la hipotesis diciendo que el efecto del factor o de la interaccion es significativa.

A continuacién, se muestra la tabla Anova en la Tabla 2.1 [9]:

Tabla 2.1 ANOVA Diseno split-plot

Suma de G.L
cuadrados
BLOQUE SSA! r-1
FACTOR SSP a-1
PARCELA
Error (p) SSEa (r-1) (a-1)
FACTOR SSB b-1
SUBPARCELA
INTERACCION  SSpb (a-1) (b-1)
ERROR (PB)  SSEph a(r-1) (b-1)
TOTAL SST rab-1

cuadrado medio

o2 +abo?

pb Y p’

a-1

GE%—bGiB—i—

MSP?/MSEr

MSb/MSEab

MSab/MSEab

Destacar también, que el cuadrado medio de las parcelas serda mayor que el

relacionado con las subparcelas. [11]

1 SSxcorresponde a la suma de cuadrados en inglés “sum of Squares”
2 MSx hace referencia cuadrado medio en inglés “middle square”
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A continuacién, en la Tabla 2.2 se muestra el calculo de los estimadores y los

errores estandar: [10]

Tabla 2.2 Estimadores y errores estandar.

FACTORES ESTIMADORES ERROES ESTANDAR
FACTOR PARCELA Vo5t oy MSEa
ML rb
FACTOR y iy MSEab
SUBPARCELA S ra
INTERACCION Yij; z@;lzleyu_ MSEab
Tr

A continuacion, se muestra en la Tabla 2.3 el calculo de los errores estandar de la

diferencia entre dos medias: [10]

Tabla 2.3: Error estandar para la diferencia entre dos medias

Diferencia entre: Célculo

Dos medias del factor de la parcela

2MSEa
rb
Dos medias del factor de la subparcela 2MSEab
ra
Dos medias del factor de la subparcela 2MSEab
para el mismo nivel del factor de la r
parcela
Dos medias del factor de la parcela 2x(b — 1)xMSEa + MSEa
para el mismo o diferente nivel del rb

factor de la subparcela
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Es de vital importancia comprobar que el modelo es el adecuado para los datos,

verificando que se cumplen las siguientes hipotesis:

Hipotesis de Normalidad.
Hipotesis de Independencia.

Hipdtesis de Homocedasticidad.

Para la hipétesis de normalidad esta se puede comprobar mediante dos métodos:

Un grafico QQ-plot donde si hay normalidad los residuos estan distribuidos
en torno a la recta y=x. Donde los pares de puntos que se representan son
los siguientes, siendo ey, el r-ésimo residuo ordenado y @1 es la funcién

de distribucién de un N (0,1):

r— O.5)

(e(r)'q)_l n

Representando los datos mediante un histograma y superponiendo la curva
de una distribucién normal con la misma media y varianza que los datos.

Mediante distintos test de Normalidad como pueden ser: Shapiro-Wilk,
Kolmogoérov-Smirnov, Cramer-von Mises, entre otros. Donde se contrasta la

hipétesis nula de que los residuos proceden de una muestra normal.

En relacion a la independencia:

Se realiza un grafico de los residuales dispuestos en el orden temporal de la
recoleccién de estos datos, asi se puede observar si existen correlaciones entre
los residuos. Si los puntos graficados no presentan ningin patrén habra

independencia.
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Por ultimo, para comprobar si hay homocedasticidad:

HOZO'

H, = al-z * ajz siempre que i # j

e Se comprueba, mediante el grafico de residuos frente predichos donde se
observa si los puntos de la grafica no presentan ningin patréon y se
distribuyen entorno al 0, lo que indica que las varianzas son iguales.

e Al igual que la normalidad, la homocedasticidad también se puede
comprobar mediante contrastes de hipdtesis como por ejemplo el test de

Levene. [1]
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3. Herramientas
3.1 R

En el software estadistico R [12], se encuentran distintas librerias donde se pueden

tanto crear disenos de experimentos split-plot y posteriormente analizarlos.

3.1.2 libreria agricolae

Esta libreria est4 implementada en la Universidad Nacional de Ingenieria de Lima
(Pert). Esté disenada para procedimientos estadisticos enfocados a la investigacién
Agropecuaria. El paquete estd formado por distintos tipos de funciones bien, para
analizar datos que han sido disenados mediante un disefio split-plot, bien para

generar el analisis split-plot, entre otros.[13]

3.1.2.1 Funcién desing.split

Esta funcién [14] permite crear un disefio split plot. Donde como se muestra a
continuacién se le dan distintos parametros a la funciéon dependiendo del diseno
que se quiera crear. Se indican como parametros principales los factores de las
parcelas, las subparcelas y mediante que método estaran distribuidos estos efectos:
distribucién aleatoria (crd), bloques totalmente aleatorizados (rcbd) o cuadrados
latinos (Isd). También se indican el ntiimero de repeticiones.

La funcién y sus parametros para la generacién de este se presenta en la Figura

3.1:

design.split{trel, tri2, r=NULL, design=c{ "rchd","crd", 1sd"},serie = 2,
send = 1), kinds = "Super-Duper”, first=TRUE, randomization=TRUE)

Figura 3.1: sentencia y parametros para realizar un disefio Split-plot
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e trtl: Tratamientos en Parcelas

e trt2: Tratamientos en subparcelas

e 1: Replicas o bloques

e design: Diseno experimental

e serie: grafica numérica: Etiqueta que indica a que bloque pertenece, 1:
11,12; 2: 101.102; 3: 1001,1002. Por ejemplo: 1:11,12, indica que se ha
elegido el formato 1 de etiquetado, donde se indica que es el bloque 1, y
las filas 1: 11 y dos: 12.

e seed: semilla

e kinds: método para aleatorizar, estos métodos pueden ser: "Wichmann-
Hill', "Marsaglia-Multicarry", "Super-Duper", "Mersenne-Twister",
"Knuth-TAOCP", "suministrado por el usuario", "Knuth-TAOCP-2002",
" por defecto"

o first: VERDADERO o FALSO - aleatorizar repeticién 1

e randomization: VERDADERO o FALSO — aleatorizar [14]

A continuacién, se muestra un ejemplo practico:

El disenio que se genera en este caso es un disefio de un experimento split-plot
mediante bloques completos aleatorizados.
Este esta formado por un factor parcela que tiene 5 niveles, (TP), un factor

subparcelas que tiene 4 niveles (TS) y 3 bloques (block).
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A continuacién, se muestra el disefio obtenido en la Figura 3.2:

$book
$parameters plots splots block TP TS
$parameters$design 1 1e1 1 175 4
[1] "split" 2 101 2 175 3
3 101 3 175 2
$parameters[[2]] 4 101 4 IRT5 1
[1] TRUE 5 102 1 173 1
6 102 2 1713 2
$parameters$trtl ; igg i i Ig z
11 "T1" "T2" “T3" “Ta" "Tg"
(1] 9 103 1 1 72 3
$parameters$applied 10 103 2 172 2
[1] "rcbd” 11 103 3 172 1
12 103 4 1T2 4
$parameters$r 13 1e4 1 174 1
[1] 3 14 104 2 174 2
15 104 3 1 T4 4
$parameters$serie 16 1e4 4 174 3
[1] 2 17 105 1 LRk 7.
18 105 2 1T1 3
$parameters$seed 19 105 3 IRTT
[1] 45 20 105 4 1T1 4
23 106 1 202 2
22 106 2 2 12 1
23 106 3 2:124
24 106 4 2T2 3
25 107 1 2513

Figura 3.2: Salida de R del disefio generado mediante Split-plot.

Inicialmente se muestra un resumen, donde se indica el diseno usado: “Split”, los
parametros por los que esta formado el modelo, el método que se ha usado en este
caso: “rcbd”, el nimero de réplicas o repeticiones del experimento, el formato que

se usara para nombrar a las parcelas y subparcelas y la semilla.
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3.1.2.2 Funcién sp.plot

Esta funcién lo que realiza es el andlisis de la varianza (ANOVA) del disefio en

cuestion, para ello hay que introducir los siguientes parametros como en la Figura

3.3:

sp.plot (bloque , pplot, splot, Y )
Figura 3.3: Sentencia y parametros para analizar un disefio Split-plot.

e block: las réplicas o bloques que tiene el modelo
e pplot: Tratamiento principal de la parcela

e splot: Tratamiento principal de la subparcela

e Y: La variable respuesta [15]

Se usa como ejemplo (Figura 3.4) el diseno generado en el apartado anterior, la
variable respuesta (var) se ha generado con la orden de R runif () de tal manera
que:

sp.plot(block, TP, TS, var)

Figura 3.4: Sentencia y parametros para analizar el diseno del apartado anterior

Donde el resultado obtenido se muestra en la Tabla 3.1:

Tabla 3.1: Tabla resumen Anova

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
block 2 1462.9 731.45
TP 4 5908.9 1477.23 1.7454 0.2329
Ea 8 6770.9 846.37
TS 3 2988.5 996.17 1.5234 0.2286
TP:TS 12 7406.9 617.24 0.9439 0.5191
Eb 30 19616.8 653.89
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3.1.3 libreria agricolaeplotr

Esta libreria, estd implementada por la Universidad de Lima, y lo que permite es

graficar el diseno split-plot. [16]

3.1.3.1 plot_ split_ rcbd

Permite graficar aquellos disenios que hayan sido realizados mediante bloques
completamente aleatorizados.

Los parametros que se introduciran en dicha funcién, serdn los que se muestran
en la Figura 3.5:

plot  split rebd (design, nrows. neols, factor name 1 = "T'1", factor name 2

= "12", labels="plots", subplots = TRUE, width = 1, height = 1, space width

0.95, space height = (L85, reverse v = FALSE. reverse x = FALSE)

Figura 3.5: Sentencia y parametros para graficar un diseno Split-plot

Donde:

e design: correspondiente al dataframe del diseno.

e nrows : Numero de filas que forman el disenio

e ncols: Nuimero de columnas que forman el diseno

e factor_name 1: nombre del factor correspondiente a la parcela

e factor_name 2: nombre del factor correspondiente a la subparcela

e labels : etiquetas que apareceran en el grafico

e subplots: TRUE, si se quiere que devuelva las subparcelas

e width : el ancho que mide cada parcela

e height: la altura que tiene cada parcela

e space_width : Indica si hay espacio entre las parcelas. 0=solo espacio, 1=sin

espacio entre parcelas en términos de ancho
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e space_height. 0=sdlo espacio, 1=sin espacio entre parcelas en términos de
altura
e reverse_y: para trasponer el factor correspondiente al eje de las y

e reverse_x: para trasponer el factor correspondiente al eje de las x
Se genera de nuevo un disefio experimental split-plot, similar al del apartado
anterior, pero con una dimensién menor, para facilitar su comprension. [17

Se genera un disefio con 3 factores para las parcelas y dos a la subparcela. Este

planteamiento sobre el terreno se puede ver en la Figura 3.6:

05 10 15 20

sequence

block
N

e

Figura 3.6: Planteamiento del disefio sobre el terreno.

Donde v y W son los niveles del factor de las subparcelas.

28



3.1.4 Ajuste de los datos

Los modelos se ajustan a partir de un conjunto de datos. La finalidad es encontrar
el mejor modelo para los datos en cuestion.
Los disefios split-plot suelen ajustarse de manera correcta mediante modelos mixtos
debido a la estructura de estos disenos, ya que el “factor parcela” es de efectos fijos
mientras el “factor subparcela” de efectos aleatorios.
Para ajustar estos datos mediante R una de las mejores librerias serd “lme4” ya
que esta bastante completa. [18]
Esta libreria contiene las siguientes funciones para ajustar y analizar los modelos
mixtos:

= Lineales

= Lineales generalizados

=  No lineales

3.1.4.1 Funcién glmer ()

A continuacion, se explica la funcién que ajusta los modelos generalizados mixtos
ya que se usard posteriormente.

La orden que se utilizard en R se muestra en la Figura 3.7.

glmer {formula, data = NULL. family = gaussian)
Figura 3.7: Sentencia y parametros para la orden glmer

Siendo los parametros principales los siguientes:
» Formula: Es la ecuaciéon del modelo estadistico, donde se indican tanto los

efectos fijos como los aleatorios. La variable respuesta se separa del resto de

“on

variables mediante el simbolo , v el resto se separa mediante el simbolo

“+7. los efectos aleatorios se indicaran mediante “|

7 que separa aquellas
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expresiones que se usan en las matrices de diseno para los factores de
agrupacion.

= Data: el conjunto de datos donde estan las variables que se utilizan en el
parametro formula.

* Family: indica a que tipo de familia de distribucién pertenecen los datos,
estos pueden pertenecer a la familia: binomial, gaussiana, gamma, gaussiana
inversa, poisson, quasi, quasibinomial, quasipoisson.

Posteriormente en el apartado de Aplicaciones se mostrard un ajuste de un

conjunto de datos obtenidos mediante un diseno split-plot y analizados con esta

funcién. [19]
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3.2 SAS

Mediante el uso del programa SAS [20] con licencia aportada por la Universidad de
Valladolid. Se explica:
e Como crear un disefio experimental split-plot

e (Como analizar el disefio split plot.

3.2.1 Creacion de un diseno experimental split-plot

Gracias a esta herramienta, es posible realizar un diseno experimental de distintitas formas:

e A través de codigo en el Editor del programa.

e Usando las Herramienta de creaciéon de disenio de experimentos que posee
el programa: Adx Interface for Design of Experiments. [20]

Para realizar el diseno a través del editor, se hace de la siguiente manera:
A continuacién, se describe el disefio usado como ejemplo:
e 3 tratamientos en cada parcela, a los cuales corresponde la variable TP en
cédigo SAS.
e 3 tratamientos en relacion a cada subparcela, indicados por la letra T'S.
e el nimero de bloques seran 3, es decir las repeticiones del experimento, a

los cuales corresponde la letra B.

data disenc_split_plot:
do T5 =1 to 3;
do B =1 to 3;
do TP =1 teo 3;
input vy B@:

output; end; input; end; end;
cards;

17.332381 90.605582 15.77885549
50.772685 65.850389 45.052746
42.300356 35.991771 B1.2972B83
83.118172 19.447388 T4.907000
18.339572 B83.8994545 62.9851E6
67.062971 61.382015 25.545740
69.937083 27.814339 T4.806531
52.637881 £8.039313 11.882574
26.372541 EB9.1264446 91.472531

"
r

Figura 3.8: Creacién de un diseno split-plot con el programa SAS
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La segunda forma para realizar un disefio de experimentos split-plot es la que se

muestra desde la Figura 3.9 [17]

PASO 1 > PASO 2
Pinchar sobre las siguientes Seleccionando sobre el siguiente
pestafias: icono se puede empezar a
Soluciones- Analisis- Disefio de desarrollar el disefio.
experimentos

Soluciones  Ventana Ayuda

Analisis » Disefio de experimentos =
Desarrollo y programacién L4 Enterprise Miner File Edt View Help
Generacion de informes L4 Sistemna de informacién geografica . _
= o
Accesorios L4 Andlisis de dates dirigido v Vl =1 = | @ &l IE LU=~ i
ASSIST Analisis de dates interactivo —1F
Escritorio Anglisis de la inversién
Desarrollo de aplicaciones EIS y OLAP Investigacién de mercado
PASO 3 » PASO 4
Se indican los niveles del Se indican los niveles del
factor de la parcela factor de la subparcela
- B 5 Abx: Define Vriables =n ?“:‘“Hdp
gm‘:ymmm Whole Plot Factor | Sub-piot Factor Block s | ¥ . enl:m PEBE 0@
Ada> B | 5 20 octine voisbles ==
Detete ?g;xgzgmm Whole PotFactor  Sub-piotfactor | Bock Response |
Move Up
Move Down Ada>
51 12 3 —
Library s2 5% 130
e E 5 s Move lip
54 2 54 Mowe Down
= = Library
Woten
oK Cancel Help - -

Figura 3.9.1: Pasos para la creaciéon del diseno
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v

PASO 5

Se indican en numero de bloques

& sas
File Help

EIE |[DBu 08

N —

8 B[ 5 Adx: Define Varables F=lro ==
&P Resultados
Whole Piot Factor| - Sub-plot Factor Block Response.
(& Mixed: Sistema SAS ez | P 1
BiockName  [BLOCK
BockLabel |
Block Levels Ada>
1 Delete
2
3 Move Up.
A Move Down
Notes
oK cancel Help

PASO 6

Se indica el nimero de réplicas.

£ s
File View Create Help

|& @

| DBw 0@

[P Resultados
B Mixed: Sistema SAS

o B

i@y, ADX: Split-plot Design Specifications

Select a desian.

==

Design List Op

Design Details...

Number of factors: & |[F ~

A

Hhole Sub Blks/ Sub
Plot Plot MW Plt Plot
Factors Runs  Fact. Fact. Runs Runs Res. Desion Description
3 5 H El 4 2 3 272 x 27(4-3) ~
6 16 2 4 4 a a 2°2 x 27(4=2)
& 18 2 4 4 44 2°2 x 27(4-2)
6 32 2 4 4 § 6 2°2x 27(4-1)
6 B4 H 4 4 6 Full 2%2 x 2%4

PASO 8

PASO 7

Se incluyen los datos de la variable
& sas

File View Help
[ E X DB x0&

= i, ADX: Split-plot Design

&P Resultados New Design

(& Mixed: Sistema SAS T

stock wilwal st 52 [ s [sa]
T s % 21m s 2
0 o

7 %
7 %
50 260
50 260
78 250
78 250

65 56 45 54
12 85 % 54
65130 45 24
12130 45 54
65 % 8 24
12 85 45 24
85130 @8 54

POV

>

[ESRE=R 8

Define Variables...
Select Design...
Customize...

Eit Responses..
Expiore..

it

Experiment Notes...

Report..

\ 4

analizar

Figura 3.9.2: Pasos para la creacién del diseno

33

de manera

Tras obtener el disefo estos datos se

predefinida

mediante un modelo mixto.



3.2.2 Anélisis

Al igual que con el software R, con SAS también se podra realizar el ajuste y el
analisis para los datos recogidos a través de un disefio split-plot.

Como ejemplo se usara el generado en el apartado 3.2.1

Para ajustar los datos se hara de la siguiente manera (Figura 3.10) en funcién del

modelo utilizado, y se usara procedimiento proc mixed:

proc mixed:;
class TP TS B:
model ¥ = TP TS TP*TS;
random B TP*B;

ran;

Figura 3.10: Procedimiento de SAS para analizar el diseno.

La salida obtenida es la que se muestra entre las Figura 3.11 y 3.12

Informacion del nivel de clase Dimensiones

Clase Niveles  Valores Parametros de covarianza | 3

TP 3123 Columnas en X 16

TS 3123 Columnas en 7 12

B 3123 Asuntos 1
Obs max por Tema 27

Nimero de observaciones
Nimero de observaciones leidas 27
Niamero de observaciones usadas 27

Nimero de observaciones no usadas | 0

Figura 3.11: Descripcion del conjunto de datos
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Estimaciones del parametro
de covarianza
Historial de iteracion

Parm Cov Estimacion
Iteracion  Evaluaciones | -2 Res Log Like Criterio
B 0
] 1 183 84946502
1 1 183.84946502 | 0.00000000 R 0
Residual 922.12

Test de tipo 3 de efectos fijos
Efecto | DF Num | Den DF Valor F | Pr=F

Estadisticas de ajuste

Verosimilitud -2 Res Log 183.8

AIC (Mejor mas pequeiio) | 185 8 S 2 4| 03906381
AICC (Mejor mas pequeiio) | 186.1 E 2 12| 0.16)0.8573
TP*TS 4 12 018 09447

BIC (Mejor mas pequeiio) | 184.9

Criterio de convergencia cumplido.

Figura 3.12: Salida analisis split-plot

La tabla historial de iteraciones muestra los pasos del proceso de optimizacion, en
concreto el método que usa es el algoritmo de Newton-Raphson, donde este usa las
derivadas primera y segunda de la funcién objetivo para asi poder encontrar
mediante iteraciones el minimo. La siguiente tabla muestra la estimacion de los
pardmetros de la covarianza. A continuacién, se muestra la tabla con los
estadisticos de ajuste, donde estan los diferentes criterios de comparacién de
modelos. Por dltimo, la tabla donde se muestran los efectos fijos probados mediante

funciones estimables de Tipo 3.
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4. Aplicacién

En esta seccion se detallan los métodos y resultados obtenidos de una aplicacién
real sobre la regeneracion forestal del “Pinus Pinaster” en Castilla y Leon, que

ilustra el uso de los disenos experimentales Split-plot. [21],

4.1 Regeneracién forestal

4.1.1 Introduccién

La regeneracién forestal se define como la capacidad que tienen los arboles para
producir semillas, y en consecuencia a la aparicion de nuevos arboles, permitiendo
que la especie se perpetiie. La regeneracién puede ser tanto natural, cuando las
semillas se esparcen sin la intervencién experimental, como artificial, cuando las
semillas se esparcen de manera manual.

Es posible estudiar la regeneracion forestal de un adrea de muchas maneras posibles,
las méas comun es a través de la lluvia de semillas. Se define como lluvia de semillas

a aquellas semillas que caen desde el arbol al suelo.

En la aplicacién que se presenta en este trabajo, la regeneracion fue natural. Puesto
que se trata de un proceso natural, se deben de tener en cuenta diferentes
condiciones naturales que afectan a los resultados, tales como la climatologia o los

depredadores entre otros.
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4.1.2 Estudio de la regeneracién natural de “Pinus Pinaster” en

arenales del centro de Espana

4.1.2.1 Situacién del experimento

En el afio 2004 se instalé el sitio experimental de Cuéllar (Segovia, Espana) para
el proyecto AGL2001-1780, que pertenece al Instituto Universitario Forestal
(IuFor) de la Universidad de Valladolid en Palencia. El lugar concreto donde se
realiz6 el experimento es en el Monte N°¢ 32 “COMUN DE LA TORRE Y
JARAMIELA” (Cuéllar).

El experimento estd situado en la Meseta Castellana donde el clima es bastante
seco debido a las pocas precipitaciones y un periodo de heladas que dura al menos
3 meses, y donde el terreno esta formado por arenas siliceas. En esta zona abundan
3 tipos distintos de pinos “Pinus Pinaster”, “Pinus pinea” y “Quercus ilex”. o

“Juniperus communis”.

4.1.2.2 Datos

En este estudio se midieron y recogieron diferentes variables climéaticas que
afectaban a la dispersion de las semillas. Para realizar una primera seleccion de las
variables, se calcularon los coeficientes de correlacion de Pearson entre cada una
de las variables climaticas y la variable respuesta: Numero de semillas recogidas en
cada una de las trampas. De esta manera se pudieron obtener 17 variables, fueron

recogidas durante 10 afios,2004-2013, ambos inclusive. [22]
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Estas variables como se puede ver en la tabla 4.1 se dividieron en 5 etapas que
formaron parte del proceso fisiolégico clave para la maduracion de los conos
(pinas)los cuales fueron:

¢ Crecimiento primario: Se dio 2 anos antes de la dispersién. En este periodo,
se desarrollo el estado embrionario de la pina, siendo clave para su
desarrollo.

e Crecimiento secundario: Se dio 1 afio antes de la dispersion. Es el periodo
de engorde de la pina. En el que se formé el pinén propiamente dicho.

e Maduracién final de cono: Ocurrié un ano antes de la dispersion. Este fue
un momento clave para el desarrollo de la semilla. Cualquier variacién pudo
alterar la viabilidad del pinon.

e Floracién: Esta ocurri6 2 anos después de la dispersiéon de la semilla.
Momento en el que los conos floriferos masculinos y femeninos emergieron y
se produjo la fecundacién de los évulos.

e Liberacion de semillas: Se dio en el momento de la apertura de la pina donde
los pinones cayeron al suelo para, en el momento de humedad y temperatura

adecuados, poder germinar.
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Tabla 4.1: Division de las variables en el proceso de maduracion.

Etapa
Crecimiento primario 1.
2.
3.
Crecimiento 4.
Secundario 5.
6.
Maduracion final del 7.
cono
Floraciéon 8.
9.
10.
11.
12
13.
Liberacion de semillas 14.
15.
16.
17.

Variables climaticas®
Temperatura minima en octubre.
Indice de sequia de Walter s en verano *.
Numero de dias en los que hel6 en octubre
Precipitacion total en el mes de abril.
Numero de dias en los que hel6 en elmes de marzo.
Numero de dias en los que hel6 en elmes de marzo de
forma severa °.

Precipitacion total en el mes de octubre y noviembre.

Precipitacion total en abril y mayo
Numero de dias que hubo precipitaciones en abril y mayo
Velocidad méxima del viento en el mes de mayo

Temperatura media en el mes de abril

. Temperatura maxima en el mes de abril

Numero de dias en los que hel6 en el mes de mayo®.
Nuamero de dias en los que hubo precipitaciones en mayo
Velocidad maxima del viento en verano

Temperatura media en agosto

Ntumero de dias en los que hel6 en abril

3 Fuente: Estacién meteorolégica cercana al sitio, datos aportados por el Instituto Tecnoldgico

agrario de Castilla y Leén.

* (temperaturas medias diarias de junio a agosto) — (0,333 x (media lluvia diaria de junio a agosto)).

Los valores mas altos indican una sequia més intensa.

5los dias de heladas severas se definen como aquellos dias con una temperatura minima inferior a -

5°C

6]os dias de helada se definen como aquellos dias con una temperatura minima inferior a 0 °C.
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Finalmente, de la totalidad de las variables climaticas las méas relevantes fueron las
presentadas en la Tabla 4.2:

Tabla 4.2: Variables mas relevantes.

Etapa Nombre de la variable Acrénimo
Crecimiento primario Temperatura minima en Tminocr
octubre.
Crecimiento secundario = Precipitacién total en el Papr

mes de abril.

Maduracién final del Precipitacion total en el Pocrnov
cono mes de octubre y
noviembre.

También se analizé como dice Ruano, I. (2016). “el efecto de la densidad de la masa
se estim6 mediante un indice espacial calculado como la suma del inverso de las
distancias entre la trampa y cada arbol potencialmente fuente de semilla, con un
limite de 20 metros” (p.71) como se puede observar en la Figura 4.1. Para realizar
esta medicion solo se usaron los arboles en los que se contaban las semillas. A esta

variable se la identificé como “fuente de semilla”.

. Rl < 20m
Arbol

> 20m

Figura 4.1: Mediciones del arbol a las trampas
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Tal y como dice Ruano, I. (2016):
La variable respuesta, la cual era el nimero de semillas recogidas en cada
ano en las trampas sigue una distribucién de Poisson ya que esta variable
representa un conteo, en este caso de semillas. No se asumi6 la independencia
de los datos ya que los mismos fueron recogidos en un disefio de parcelas,
las cuales siempre han sido las mismas y por lo tanto se supo que las
observaciones que pertenecian a la misa parcela, misma trampa y mismo
ano, no lo iban a ser. (p.59)

Donde se denotaron las parcelas, las trampas y los anos con los indices i, j, k.

El niimero de parcelas que se tuvo fueron 10 por lo tanto, se denoto i como i=1...10.

Respecto al nimero de trampas estas fueron 9 por lo tanto la variable j figura entre

los indices j=1..9 En relacién al nimero de anos que duré el experimento estos

fueron 10 por lo tanto la variable k fue entre los indices k= 1..10. [22]

Yijx = Poisson(A;jx)

Donde /1ijk:
Aijic = exp*Ukep
Se tuvo Xijk como un vector fila de covariables que podrian afectar a la dispersion

de las semillas y S es el vector columna del parametro.
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4.1.2.3 Experimentacién mediante Split-plot

El terreno estaba dividido de manera artificial en 10 parcelas, con una superficie
total de 4.900m?, correspondiendo cada parcela a un area cuadrada de 70 m de
lado.
Se utilizé un diseno experimental Split-plot para asignar uno de 4 tratamientos
posibles a cada parcela. El tratamiento que se asignd estaba relacionado con la
intensidad de corta, considerando los niveles:

e 100%: Se cortd toda el area basimétrica de la parcela.

e 50%: Se cortd el 50% del area basimétrica.

e 25%: Se corté el 25% del 4rea basimétrica.

e 0%: No se corté nada.
Siendo el area basimétrica o G, el parametro expresado en m2/ha de la seccién de
los arboles medidos a 1,30 m de altura en una zona forestal. La cual se calculara

de la siguiente manera:

n

T 2

G=3) (@
=1

Donde i es el niimero de arboles en el area, y d es el diAmetro de cada uno de los
arboles que la forman.

La aplicacién de la corta se hizo segin los siguientes criterios:
Se extrajeron de la masa los arboles que tenian las siguientes caracteristicas:

e Aquellos que hacian competencia a arboles con copa bien conformada,

e Los que estaban enfermos,

¢ Aquellos que no estaban rectos,

e También arboles con heridas o resquebrajamientos, caidos o tumbados.
Una vez extraidos estos, si hizo falta se eliminaron aquellos que:

e mas competian entre ellos, favoreciendo a los que se quedan para poder

conformar una buena copa para producir semilla.
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Todas las cortas se repitieron 3 veces. Excepto la corta al 0% que tinicamente se
aplico sobre la parcela nimero 10, ya que ésta era la parcela control.
La informaciéon completa de la asignacién de las parcelas puede consultarse en la

Tabla 4.3

Tabla 4.3: Clasificacion de las parcelas segin el % de corta.

Intensidad de corta Parcelas afectadas
100% 1,3,9
50% 6,7,8
25% 24,5
0% (Control) 10

La distribucion de las parcelas se esquematiza en la Figura 4.2.

B 0% 00

cantrel

Figura 4.2: Esquema de la distribucion de parcelas segiin la intensidad de corta.
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En cada una de las parcelas se instalaron 9 trampas para la recolecciéon posterior
de las semillas usando un replanteo sistematico.

Siendo el replanteo sistematico: el trazado o marcado en el terreno de la disposicion
de las trampas de semillas que se utilizaron en el experimento. Es decir, se
denomina como manera en la que se distribuyeron las trampas en el terreno. Mas
adelante se representara un esquema con la situacién de éstas en cada parcela.

El replanteo fue el siguiente: Se dejé la distancia de seguridad de 10 m del margen
de la parcela, para que se asegurase que la recogida de la semilla fuese de la misma
parcela y no del resto del monte y asi se evité la recogida de semillas que no
pertenecian a la parcela en cuestién.

Como se puede observar el la Figura 4.3 dentro de un area cuadrado de 50m de
lado se har4 la distribucién de las trampas (replanteo sisteméatico) donde se colocard

una trampa cada 25m.

70

&
Trampas
recoleccion de
semillas (1x1m? ._._.-—-—-—'-"""'AH. . .
25
70
| L a
25
|l || L
L 4

50

Figura 4.3: Divisién sisteméatica de cada una de las parcelas.
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4.1.2.3.1 Anélisis descriptivo

A continuacién, se realizard un analisis descriptivo de los datos, para realizar las
graficas se usara la libreria ggplot2. [23]

En la Figura 4.4 se observa la densidad de semillas recogidas en cada parcela en
funcién de los 4 niveles de corta. Se puede observar que como cabia esperar, es la
parcela 10 en la que no se realiza corta, en la que se recoge mas semillas, seguida

de las parcelas 6 y 7, las cuales comparten un 50% de nivel de corta.

N° de semillas vs parcela

a0
% Corta
G 60 . ’
@
% & LR T E 25
. ¥ .6 F= 50
: ; " I 100
30 o el b B 120
-“'.-..:B T = -
- é’ni 2 - - - P, F S &
SOy #"s 8 _“F““ 3 -f s TN':-
& F
EI e
1 2 3 4 5 B 7 8 9 10
plot

Figura 4.4: Numero de semillas recogida en cada parcela indicando el nivel de

corta y box-plot.
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En la Figura 4.5 se representa en ntmero de semillas recogidas en cada parcela,

por cada ano en el que realizo la recogida de muestra. Se puede observar que en

los primeros anos se recogié menos semillas que los anos correspondientes al final

del estudio.
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Figura 4.5: Numero de semillas recogida en cada parcela en cada afio, indicando

el nivel de corta.
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4.1.2.3.2 Ajuste del modelo
Tras la obtencion de las posibles variables que podrian formar parte del ajuste del modelo,
se buscé el mejor modelo para realizar el ajuste de estos datos para asi poder ver
como afectaban las variables climéaticas a las fases de la maduracion de las pinas,
ya que ahi es donde estan situadas las semillas.
A la hora de buscar que variables eran aquellas que ajustaban mejor, este proceso
de dividi6 en 3 pasos:

e Primer paso:
Inicialmente se ajustaron y compararon distintos modelos preliminares para cada
una de las variables explicativas y asi se pudo ver como afectaban estas a la variable

respuesta y asi poder ver cuales de ellas pasarian a formar parte del ajuste.

A cada una de las variables climaticas candidatas se les aplicaron las siguientes
transformaciones:

x? x+x2, log x, x+logx, VX, x+vx
También se reescalaron de estas variables para evitar tener problemas numéricos.
Ya que las variables climaticas generalmente estan correlacionadas, estas no se
probaron todas al mismo tiempo.
Para poder observar que variables climaticas o en el caso de que necesitasen
transformaciones en ellas se evaluaron mediante graficos de residuos

estudentizados.

e Segundo paso:
Las distintas variables climaticas y sus transformaciones se fueron incluyeron
secuencialmente. A continuacién, se incluyeron como efectos aleatorios las parcelas,

las trampas.
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Para la eleccion del mejor modelo se utilizo el criterio de Akaike y todos los posibles

modelos se evaluaron con una significacion estadistica de a=0.05

El modelo genérico resultante tras incluir los efectos aleatorios donde

U;~N (O, Uzparceza) hizo referencia a la parcela y U;i~N (0, aztmmpa) a las trampas:
Aijie = expXUKB+UUy

Los efectos fijos seleccionados fueron precipitacién total de abril, precipitacion de

diciembre y noviembre y la precipitacion minima de octubre.

e Tercer paso:
Una vez se esclarecieron efectos fijos y aleatorios que formarian parte del modelo.
Se realizaron dos ajustes con funciones distintas del programa R usando la libreria
“lme4”[23] esta sirve para ajustar modelos lineales de efectos mixtos, el primero fue
mediante la funcién “glm” (modelo lineal generalizado) en este ajuste no estuvieron
presentes los efectos aleatorios y la segunda fue mediante la funcién “glmer”
(modelo lineal mixtos generalizado), mientras que en este ajuste estuvieron
presentes los efectos aleatorios.
Siendo el de menor AIC el segundo, el cual era de 7128.3. El AIC del primer ajuste
fue 9278.7.
El modelo que se presento fue el mostrado a continuacién ya que es preciso y su
sesgo y error cuadratico medio son pequenos.
El modelo ajustado tiene la expresion™

E[Yi]

Bo+B1+SSI+B5+log(SS1+1)+ 3 mmOOCT Ba* PAPR +Fs Pocl‘(T)I(\)IOV Be *log(pOCTI(\)IOV)+ui+uij

= exp

Tal y como se muestra en Tabla 4.4 y Tabla 4.5 el modelo ajustado.

7SSI: indice de fuente de semilla; T_inOCT: Temperatura minima en octubre; p_APR: Precipitacién total en
el mes de abril; p_OCTNOV: Precipitacion total en el mes de octubre y noviembre.
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Tabla 4.4: Resultado de los Efectos aleatorios.

Groups Name

Random effects:

Variance

Trampa (Intercept)

Parcela (Intercept)

0.12484

0.01389

Tabla 4.5: Resultado de los Efectos fijos

(Intercept)

SSI

Log (SSI +1)
P_OCTNOV
Log(P_OCTNOV)
T minOCT

P APR

Estimate

2.59140

-1.61155

4.30480

-0.83312

0.40528

-0.42195

0.69201

Fixed effects:

Std. Error
0.13790
0.38415
0.73044
0.03648
0.02422
0.07061

0.04609
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Std.Dev
0.3533

0.1179

z value
18.792
-4.195
5.893
-22.841
16.733
-5.976

15.013

Pr(>z)

< 2e-16 ***
2.73e-05 ***
3.78e-09 ***
< 2e-16 ***
< 2e-16 ***
2.29e-09 ***

< 2e-16 *F*



Tras calcular los residuos del modelo, se pudieron ver los siguientes graficos de

diagnostico en la Figura 4.6.

Q-Q norm

histograma residuos junto curva normal
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Sample Quantiles

0.1

00

Theoretical Quantiles
residuos

Residuos vs predichos Gréfico de independencia

Residuos
residuos

orden
Predichos

Figura 4.6: Distintos graficos de diagnoéstico.

Donde se puede observar el histograma de los residuos junto con la curva Normal,
se puede observar que hay algunos puntos que no se ajustan a la recta, por ello se
realiza el test de “Cramer-von Mises”, con el cual se obtuvo un p-valor de 0.3369,
por lo tanto, no hay evidencias significativas para rechazar la normalidad. Respecto
a la hipotesis de homocedasticidad, se observa que los residuos se distribuyen de
forma aleatoria, ademéas en test de Levene se obtuvo un p-valor de 0.20, por lo
tanto, no hay evidencias significativas para rechazar la hipétesis nula. En la dltima
grafica no se observa ningin patrén, por lo tanto, por lo tanto, no hay evidencias

significativas para rechazar la independencia.
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5. Discusién

En consideracion con el disefio de experimentos visto de manera global, se pueden
destacar distintos ventajas desarrolladas a continuacion: El anélisis de estos disenos
podria ser realizado por etapas y esto aportaria datos tutiles para combinaciones
posteriores. Asi mismo, el experimento podria optimizarse reduciendo el niimero de
pruebas a realizar, lo cual repercutiria en menor coste econémico.

En relacion a las desventajas, la investigacion previa a realizar, supone una alta
inversion tanto en tiempo, como en financiacion econémica, resultando por ello un
tipo de experimentos muy costosos. Otro gran problema que observo es la
incorrecta manipulacion de variables, lo que puede llevar a situaciones imprecisas
donde el modelo tenga errores tanto en el disefio, como en la estimacion.

En relacién al uso de los disenios experimentales split-plot, en este caso enfocado
para ambito forestal.

El disenio de experimentos Split-plot es recomendable cuando, nos encontramos
ante al menos un factor cuya aleatorizacién no es posible completamente. Ademaés,
son aconsejables, cuando cada factor se aplica a terrenos de diferente superficie,
como es en el caso practico expuesto anteriormente, donde las parcelas a las que se
aplica el “factor corta” tienen una dimensién de un cuadrado de 70m de lado,
mientras que las trampas donde se recogen las semillas tienen una dimension de un
cuadrado de 1m de lado.

Con este tipo de disefio se llega a obtener una muy buena precisiéon en relacion a
la estimaciéon de los factores, lo que se traduce en una gran eficiencia estadistica y
precision. Respecto a las desventajas en estos experimentos, recalco la perdida de
precision por parte del “factor parcela” y que el analisis estadistico puede llegar a
ser complicado debido a que las diferentes comparaciones tendran diferentes errores

de variacion.
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6. Conclusiones

El diseno de experimentos Split-plot es un diseno mayoritariamente usado en el
entorno forestal y agricola ya que permite adaptar facilmente los distintos factores
al terreno, donde en la mayoria de los casos en este &mbito habra un factor de
dificil variacién el cual estard situado en las parcelas y otros factores que se
permitiran que se puedan varian de manera mas sencillas entre las parcelas,
pasando a formar parte estos factores de las subparcelas.

Se ha visto que este tipo de disenos se puede tanto realizar como analizar sus
resultados mediante distintos softwares estadisticos: R y SAS Con el programa SAS
se podran usar dos tipos de procedimientos PROC GLM y PROC MIXED para
analizar estos disefios, también se podran realizar los disenos. El programa R nos
permitira usar distintas librerias para poder disefiar este tipo de experimentos y
también poder analizarlos posteriormente con las distintas funciones que aporta la

libreria agricolae.

52



7. Bibliografia

[1] Montgomery, Douglas C. (2005). Diseno y andlisis de experimentos. 2a ed.

México: Limusa - Wiley.

[2] Cochran, William G., and Gertrude M. Cox. (1987). Disenios experimentales
[trad. Alfonso Carrillo Liz...(et al.)]. 1* ed., 10* reimpr. México [etc.: Trillas,
Print.

[3] £ Qué es aleatorizacion? - Minitab. (2021). (C) Minitab, LLC.

[4] Réplicas y repeticiones en experimentos diseriados - Minitab. (2021). (C)
Minitab, LLC.

[5] Z. (2020,). What is a Split-Plot Design? (Explanation & Example). Statology.

[6] 14.3 - The Split-Plot Designs | STAT 503. (s. f.). PennState: Statistics Online

Courses. Universidad de Pensilvania.

[7JREAL ACADEMIA ESPANOLA: Diccionario de la lengua espaiiola, 23.% ed.,

[versién 23.5 en linea].

[8] Lawal, Bayo. (2014). Applied Statistical Methods in Agriculture, Health and
Life Sciences by Bayo Lawal. 1st ed. Cham: Springer International Publishing,
2014. Web.

[9] Rajender Parsad*, V K Gupta, P K Batra, R Srivastava, Rajinder Kaur, Ajit
Kaur  Bhatia, Praveen Arya, ICAR-Indian Agricultural Statistics
Research Institute (2003).A diagnostic study of design and analysis of field

experiments

[10] Escobar, R. F., Casas, A. T., Giménez, J. D., Pesca, A. D. C. A. Y., &
Andalucia. Consejeria de Agricultura y Pesca. (2010). Experimentacion en
agricultura. Consejeria de Agricultura y Pesca, Servicio de Publicaciones y

Divulgacion.

53


https://iasri.icar.gov.in/
https://iasri.icar.gov.in/

[11] Disetio de Parcela Divididas. (s.f) Facultad de Ciencias Agrarias y Forestales,

Universidad nacional de la Plata.

[12] R Core Team (2021). R: A language and environment for statistical

computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria

[13] Mendiburu. F (2021). agricolae: Statistical Procedures for Agricultural
Research. R package version 1.3-5.

[14] Mendiburu, F. (2014). Split Plot Design. R package version 1.3-5.

[15] Mendiburu, F. (2021). Split-Plot analysis. R package version 1.3-5.

[16] Harbers, J (2021), agricolaeplotr: a package for visualization of design of

experiments. R package version 0.10

[17] Harbers, J (2021) (2014). Plot Split Plot Designs with rcbd.

[18] Bates. D, Maechler. M, Bolker. B, Walker.S (2015). Fitting Linear Mixed-
Effects Models Using lme4. Journal of Statistical Software, 67(1), 1-48.
doi:10.18637/jss. v067.i01.

[19] glmer function - RDocumentation. (s. f.). R-Documentation.

[20] SAS Institute & SAS Institute. (2004). Getting Started with the SAS 9.1
ADX Interface for Design of Experiments. SAS Institute.

[21] Ruano, I., Manso, R., Fortin, M., & Bravo, F. (2015). Extreme climate
conditions limit seed availability to successfully attain natural regeneration of

Pinus pinaster in sandy areas of central Spain. Canadian Journal of Forest
Research, 45(12), 1795-1802.

54



[22] Benito, I. R. (2016, 9 noviembre). Factores claves para la gestion de la

regeneracion natural en pinares mediterraneos.

[23] H. Wickham. ggplot2: Elegant Graphics for Data Analysis. Springer-Verlag
NewYork, 2016.

[24] Tniguez Lobeto, Carlos, and Manuel José Gayoso Rodriguez. (2017) Guia
teorico-prdctica para elaborar tus publicaciones cientificas. (articulos,
revisiones, tesis doctorales, paneles, comunicaciones, etc.) /' Carlos M. Iiiguez
Lobeto, Manuel J. Gayoso Rodriguez. Valladolid: Ediciones Universidad de
Valladolid, Print.

55



