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1. INTRODUCCION

La agricultura es una actividad que se ha desarrollado desde el afo
10000 a.C. y luego de 3000 afios se convirtié en la principal forma de obtener
alimentos en todo el mundo. Los primeros cultivos, trigo y cebada, se
domesticaron en Medio Oriente entre los afios 9600 y 8500 a. C. El trigo ha sido
histéricamente uno de los cultivos mas importantes a nivel mundial en términos
de area cultivada y fuente de alimento. Ademas de cumplir un rol fundamental
en la alimentacién, también se utiliza para otros fines como la produccién de
alimentos para animales, almidon y etanol.

La domesticacién de plantas y mas especificamente el mejoramiento
genético tiene como objetivos: generar, seleccionar y adaptar distintos
genotipos a diferentes caracteristicas de las zonas habitadas por el hombre. Ha
cobrado cada vez mas importancia debida, por un lado, a la disminucion de los
lugares propicios para el crecimiento de los cultivos provocada por el creciente
fendmeno de urbanizacion, y por otro lado, a la aceleracion en el desarrollo de
diferentes variedades de distintas especies, que hace imperativa su descripcion
y adaptacion para el consumo de la humanidad. Particularmente, el
mejoramiento genético del trigo tiene gran relevancia, dada la importancia que
tiene el cultivo a nivel mundial y el preocupante estancamiento de los niveles de
rendimiento en muchos paises, que no acompafa la creciente demanda de
alimento por parte de la poblacion.

El mejoramiento genético de las plantas implica generar experimentos a
campo que permitan determinar qué genotipos son mejores en términos de
rendimiento o cualquier caracteristica deseada. En este sentido, al trabajar con
la naturaleza y en campos que suelen ser grandes, el ambiente de trabajo es
heterogéneo y esto dificulta extraer conclusiones precisas. Es por esto que el
disefio de experimentos, definido como la accion de aplicar uno o mas
tratamientos a un conjunto de unidades experimentales para valorar sus
respuestas, es sumamente importante para que esas respuestas no estén
afectadas por factores externos a los tratamientos que se quieren probar. En el
mismo sentido, también es importante la aplicacion de técnicas a posteriori para
comprobar que el disefio realizado en primer lugar efectivamente logré captar
todos los posibles efectos que puedan interferir en la conclusion.

El objetivo general de este trabajo es encontrar un modelo aplicado al
disefio actual de un programa de mejoramiento que aumente la precision en las
estimaciones de las medias de rendimiento. Como objetivos especificos se
plantea, en primer lugar encontrar técnicas de control ocal a posteriori que
mejoren la eficiencia, exactitud y la precision en la estimacion de las medias de



rendimiento; y en segundo lugar comparar modelos estadisticos en términos de
eficiencia en ensayos de diferentes tamafios.



2. REVISION BIBLIOGRAFICA

21. TRIGO

“Estudiar el trigo desde sus origenes en el corazéon de la ‘Media Luna
Fértil", y su subsecuente diseminacion en olas a todos los continentes (excepto
Antértida), es evocar la épica de la colonizacion de estos diferentes territorios
por la humanidad con la que el trigo continué co-evolucionando desde el
Neolitico” (Bonjean y Angus, 2001).

La agricultura, entendida como la explotacion de recursos naturales
para uso humano, comenz6 hace unos 10000 afios en la zona del mediterraneo
occidental, coincidiendo con el comienzo del Holoceno. Desde ese momento
hasta la actualidad, los cereales C3 como el trigo (Triticum spp), la cebada
(Hordeum vulgare L.) y el arroz (Oryza sativa L.), han permanecido entre los
cultivos mas importantes en términos de &rea cultivada y fuente de alimento,
manteniéndose hoy en dia como un elemento central en la dieta occidental
(Araus et al., 2001).

El origen del trigo es un ejemplo cladsico de como especies de
parentesco muy cercano se combinan en la naturaleza para formar una serie
poliploide (Poehlman y Allen, 2003). Las especies de Triticum presentan 7
cromosomas provenientes de 3 genomios distintos (A, B y D), se agrupan en
tres clases de ploidia: diploides (poseen un genomio diploide, 1*2n=2n=14
cromosomas,), tetraploides (poseen dos genomios diploides, 2*2n=4n=28
cromosomas) y hexaploides (poseen los 3 genomios diploides, 3*2n=6n=42
cromosomas). Solo dos especies de Triticum son importantes desde el punto de
vista comercial: la especie hexaploide (AABBDD), T. aestivum que se utiliza
principalmente para panificacion, y la especie tetraploide (AABB) T. turgidum, el
trigo duro que se utiliza principalmente para elaborar pastas (Poehlman y Allen,
2003).

Es una graminea autdgama (Poehlman y Allen, 2003), de ciclo otofio-
inverno-primaveral, por lo que en Uruguay se siembra en los meses de mayo-
junio y se cosecha durante los meses de noviembre-diciembre. Su ciclo de
crecimiento puede dividirse en tres grandes etapas: vegetativa, reproductiva y
llenado de granos (Figura 1). La etapa vegetativa involucra la produccion de
hojas y finaliza con la diferenciacion del primer 6rgano reproductivo, es decir, la
primera espiguilla que tendra la espiga. Comienza la etapa reproductiva que
involucra la espigazén y antesis y es la mas importante en términos de
generacion de rendimiento dado que queda definido el nimero de espigas/m? y
el numero de granos por espiga, ambos componentes centrales del nUmero de
granos por unidad de area (Satorre et al., 2010). El rendimiento del cultivo de



trigo se define como kg.ha! de grano seco, que es resultado de dos
componentes: niumero de granos y peso de grano. El niumero de grano se
concreta a lo largo de todo el ciclo mientras que el peso de grano se define
durante la Ultima etapa de llenado de granos (Miralles, 2003).

Flantas por m?2 Esplgullas por esplgas

Esplgas por planita

Mamlios vegetativos/plants

EEN0s por esplpEs
Granaos por m?

Pesno grano
RENDIMIENTO I

En la linea de tiempo (flecha) se indican los siguientes momentos: Sl= siembra; EM=
emergencia; IF= iniciacion floral; DL= doble lomo; ET= espiguilla terminal; ES= espigazén; AN=
antesis; MF= madurez fisioldgica; CO= cosecha. Con distinta intensidad de verde se indican las
siguientes etapas: ES= establecimiento; PM= pre-macollaje; MC= macollaje; EN= encafazon;
EA= espigazén/antesis; LLG= llenado de grano.

Figura 1. Etapas del ciclo del cultivo de trigo y generacién de
componentes numéricos del rendimiento

Fuente: Miralles et al. (2014).

2.1.1. Importancia del trigo en el mundo

El trigo se cultiva en todo el mundo bajo diversas condiciones climéaticas
ya que, ademas de cumplir un importante rol como alimento béasico para el
humano— debido a su alto valor nutritivo y propiedades de almacenamiento - es
utilizado en gran variedad de productos como ser alimentos para animales,
almiddn y etanol (FAO, 2018).



La produccion mundial actual es aproximadamente de 750 millones de
toneladas (FAO, 2016), alrededor del 60% se usa para la alimentacion humana
y se prevé que para el 2050 la demanda de trigo aumentara 70% sobre el nivel
actual debido al crecimiento de la poblaciéon, los cambios en sus habitos
alimenticios, mayores ingresos per capita, entre otros factores (Bonjean y
Angus 2001, CIMMYT 2018).

Asimismo, luego de un periodo de crecimiento de la produccién
aproximadamente lineal hasta los 90" (producto de mejoramiento genético y
mejoras en el manejo del cultivo), los niveles de rendimiento estan
estancandose en varios paises y regiones (Calderini y Slafer 1998, Ladha et al.
2003, Brisson et al. 2010, Finger 2010, Deepak et al. 2012). Por ejemplo en
Asia del Sur que proporciona granos basicos para aproximadamente el 8% de
la poblacion mundial (Ladha et al., 2003). Esto se debe a fendmenos
coyunturales como la urbanizacion que llevan a que no haya tanta tierra
disponible para aumentar la produccion y la productividad por unidad de area
aun no ha logrado compensar este fendmeno (Ladha et al., 2003). En este
sentido contar con buenos experimentos que permitan obtener conclusiones
Gtiles es clave en los estudios de investigacion actuales (Smith et al. 2005, Ray
et al. 2012, Michel y Makowski 2013).

2.1.2. Importancia del trigo en Uruquay

El sector agropecuario constituye uno de los pilares fundamentales de
la economia nacional dada la importancia que tiene en el total de las
exportaciones y también en las fuentes de trabajo directas e indirectas (MGAP.
OPYPA, 2005). Dentro del sector agropecuario, el complejo agricola y
particularmente la agricultura de secano tiene un rol central y la superficie
agricola ha presentado un aumento en los ultimos afios ubicandose en torno a 2
millones hectareas (MGAP. OPYPA, 2015). Junto con este proceso de
desarrollo, se ha expandido la produccion de cultivos estivales (principalmente
de soja) desplazando a la produccion y el area sembrada de trigo desde el 2010
hasta la actualidad, las cuales pasaron de 1300 ton a 757 ton de produccion por
afio y 404 mil a 215 mil hectareas sembradas (FAO, 2018). La reduccion en la
produccion fue parcialmente compensada por el aumento en la productividad de
3.2 ton.ha'1 en el 2010 a aproximadamente 3.5 ton.ha! en la actualidad.

La disminucion de la produccion de trigo obliga a continuar avanzando
en el incremento del rendimiento y la calidad de las variedades disponibles a
través de programas de mejoramiento que permitan sostener mejores
resultados econdmicos del rubro y aseguren asi la sustentabilidad econémica
de la agricultura invernal. En este sentido, el mejoramiento genético cumple un
rol clave en la obtencion de variedades mas estables y resilientes frente a los
cambios ambientales y mas resistentes a las enfermedades (Ernst, 2011).



2.2.  MEJORAMIENTO GENETICO

El mejoramiento genético de plantas es una de las actividades mas
antiguas del ser humano. Se inicié con la domesticacion de las plantas bajo
condiciones controladas y la seleccidon de aquellas capaces de proporcionar una
mejor fuente de alimento. Permanecié como un arte hasta principios del siglo
XX, momento en el cual las leyes de Mendel permitieron elucidar los
mecanismos de herencia genética (Briggs y Knowles, 1967). A partir de este
momento, el mejoramiento genético se integra como una disciplina de la
agricultura que se enfoca en desarrollar plantas mejoradas mediante la
manipulacion de la herencia de los caracteres (Acquaah, 2012); esto implica la
seleccion de variedades cultivadas localmente para ser cruzadas entre si, con
plantas de otras regiones, y/o con plantas silvestres que tengan los genes
deseados (Gutierrez et al., 2002).

Uno de los principales propdsitos del mejoramiento genético de plantas
es incrementar su rendimiento y calidad a través de la combinacion de genes
favorables para las caracteristicas de interés, mediante la seleccion de las
lineas a cruzar (Gutiérrez et al., 2002). El éxito del mejoramiento ha sido clave
en la segunda mitad del siglo XX, periodo en el cual el mayor rendimiento
logrado en los cultivos ha sido resultado principalmente del potencial genético
de las nuevas variedades (generadas por el fitomejoramiento; Poehlman y
Allen, 2003).

2.2.1. Mejoramiento genético del trigo

La especie humana comenzé a mejorar genéticamente el trigo a
principios del siglo XIX. Desde entonces, se han logrado mejoras en el
rendimiento y calidad del grano, modificaciones en la estructura de la planta, y
mayor resistencia a la sequia, las plagas y los fitopatdégenos (Poehlman y Allen,
2003). Dentro de estas modificaciones se encuentra el descubrimiento de los
genes de semi-enanismo y su asociacion con otras caracteristicas de interés
(Villasefior, 2015), el manejo del ciclo del cultivo para cubrir el amplio periodo
de siembra utilizado en Uruguay, la obtencion de trigos doble propdésito (grano y
forraje, Verges, 2006), mayor resistencia a las royas del tallo y de la hoja
(Puccinia graminis y Puccinia triticina respectivamente), entre otras (Sierra,
1988).

Los principales métodos de mejoramiento genético incluyen: 1)
introduccién y colecta de germoplasma, 2) seleccion de lineas puras, 3)
hibridacion, y 4) obtencion de variedades hibridas (Poehlman y Allen, 2003).
Dentro de estos, la hibridacién es el principal método de mejoramiento en trigo
(Slafer y Calderini, 2001) y su funcién es cruzar diversos genotipos y crear
poblaciones hibridas a partir de las cuales se podrian seleccionar nuevas



combinaciones de genes. El retrocruzamiento también se utiliza con frecuencia
para afiadir genes deseables a genotipos establecidos (Poehlman y Allen,
2003).

Hay tres fases principales en un programa de fitomejoramiento
independientemente de la especie (Dudley y Moll, citados por Bernardo, 2010).
Primero, se crea variabilidad genética para obtener una “poblacion
reproductora. Luego, se desarrolla y selecciona genotipos de élite. Y por ultimo
se sintetizan esos genotipos elite en un cultivar. El tipo de cultivar y los
procedimientos utilizados para desarrollar un cultivar dependen en gran medida
del modo de reproduccion de la especie (Bernardo, 2010).

Particularmente, un programa de mejoramiento genético de trigo se
inicia con un gran numero de cruzamientos. La generacion F1 de cada
cruzamiento pasa inmediatamente a F2 dado que no existen variaciones, por
ser todos los individuos genéticamente idénticos. Esta segunda generaciéon (F2)
es clave para la seleccibn de genotipos dado que es cuando ocurren las
mayores variaciones entre individuos (Bernardo, 2010). A continuacion, los
diferentes individuos se auto-fecundan hasta la generacién F6 y en cada una de
las generaciones se selecciona por caracteres simples de observar en el campo
y con alta heredabilidad (ej. vuelco, altura de planta, enfermedades), dado que
hay poco material genético homogéneo y no es posible evaluar las lineas
experimentales adecuadamente. En las generaciones F5 y F6 es cuando se
comienza a seleccionar por rendimiento ya que el material disponible permite
hacer ensayos con disefios de experimentos. Los que efectivamente tengan
mejores rendimientos y no presenten ninguna caracteristica indeseable, son
seleccionados y denominados “Elite”. Este proceso puede variar segun el
programa, en Uruguay particularmente las variedades Elite son evaluadas
durante 3 afios en un programa de evaluacion de cultivares antes de ser
liberadas (Lado, 2012).

En Uruguay, debido a la caida de precios internacionales del trigo,
sumado a los mdltiples problemas que ha sufrido el agro uruguayo en los
altimos afos, la rentabilidad del cultivo ha decaido, poniendo en peligro la
propia viabilidad del cultivo como alternativa productiva. En este marco y
teniendo presente que es una de las alternativas productivas principales del
pais, se presenta como un desafio imperante para la investigacion desarrollar
variedades que, junto con mejores practicas de manejo, le den al cultivo una
mayor y mas estable capacidad competitiva, tanto desde el punto de vista
productivo como del posterior uso del grano de las industrias (Arbeletche y
Gutiérrez, 2003). Tanto Casler y Undersander (2000) como Smith et al. (2005)
destacan la importancia de contar con disefios de experimentos que permitan
controlar la variabilidad local, para poder estimar y diferenciar medias



fenotipicas, que cada vez estan mas proximas (por la cantidad de variedades
que hay y que siguen surgiendo), con mayor precision.

2.3. DISENO DE EXPERIMENTOS

Un experimento es una busqueda planificada con el fin de obtener
nuevos conocimientos y poder tomar decisiones. Realizar un experimento
implica organizar el material experimental disponible de forma tal de obtener
informacion valida y poder responder hipétesis previamente formuladas (Steel y
Torrie, 1995). Asimismo, Di Rienzo et al. (2009) describen el disefio de
experimentos como la accion de aplicar uno 0 mas tratamientos a un conjunto
de unidades experimentales para valorar sus respuestas. Y agrega que bajo el
disefio experimental, las alteraciones en las respuestas se atribuyen solamente
a la accion de los tratamientos excepto por variaciones aleatorias (usualmente
pequefias) debidas a errores experimentales y/o falta de homogeneidad de las
unidades experimentales. Esto permite que los datos recabados puedan
analizarse con métodos estadisticos cuyas conclusiones sean validas; lo cual
es importante porque las respuestas sobre diferencias entre tratamientos
conllevan un proceso de inferencia estadistica que supone la asignacion de
una probabilidad de error a ese resultado.

Bailey (1981) sefiala que hay cuatro componentes principales dentro
del disefio de experimentos: el modelo que usualmente se supone lineal (junto
con otras suposiciones); la aleatorizacion a realizar; el disefio en un sentido
més especifico de asignacion de tratamientos a unidades experimentales y el
andlisis de la varianza de los resultados. Cada uno de estos componentes es
esencial para el proceso general, y depende de los demas para su correcta
interpretacion.

Una caracteristica de todo material experimental es la variabilidad y la
varianza del error experimental es una medida de esa variabilidad existente
entre observaciones sobre unidades experimentales homogéneas. Dicha
variabilidad proviene de dos fuentes principales: (1) la inherente al material
experimental al cual se aplican los tratamientos y (2) la resultante de cualquier
falta de uniformidad en la realizacion fisica del experimento (Steel y Torrie,
1995); una vez realizado, las fuentes son indistinguibles y conforman un Unico
error que se designa genéricamente como error experimental. Di Rienzo et al.
(2009) resaltan la importancia de hacer todo lo posible para reducir este error,
ya que esto garantiza una mayor potencia del experimento.

Asociado a esto, Duarte y Vencovsky (2005) sostienen que generar
técnicas de andlisis alternativas a los modelos utilizados cominmente (como
por ejemplo analisis de covarianza, técnicas de post-bloqueo, técnicas de
analisis espacial, entre otras) permite una mejor discriminacién entre



tratamientos y por ende una seleccion menos influenciada por la variabilidad
local y las distintas fuentes de error; esto puede llevar a un ranking de genotipos
diferente en comparacion con los analisis originales, y estas diferencias pueden
tener importantes consecuencias en el resultado de los programas de
mejoramiento. Por estas razones tanto el disefio experimental como los
procedimientos analiticos apropiados son importantes para obtener alta
eficiencia y precision en los ensayos (Qiao, 1999).

2.3.1. Principios fundamentales del disefio de experimentos

Cuando se habla de disefio de experimentos se impone mencionar a
Ronald Aylmer Fisher (1890-1962), estadistico y bidlogo britanico que introdujo
la nocion de modelo estadistico y los conceptos de consistencia, eficiencia,
precision, validacion y verosimilitud; ademas del andlisis de la varianza y los
principios del disefio de experimentos. El disefio de experimentos es la principal
herramienta que se tiene hoy en dia para disminuir la probabilidad de fallar en la
deteccion de diferencias entre efectos de los tratamientos. Y en este sentido
Fisher (1951) menciona que la potencia de un experimento se puede aumentar
mediante un buen entendimiento y aplicacion de los principios fundamentales
del disefio experimental: repeticién, aleatorizacién y control local.

2.3.1.1. Repeticion

Es la préactica de aplicar cada tratamiento a multiples e independientes
unidades experimentales (Fisher, 1951). Permite obtener una estimacion del
error experimental, en la medida que se aumenta el nimero de repeticiones
también se pueden obtener estimaciones mas precisas del efecto de un factor
en el experimento, asi como aumentar el alcance de la inferencia del
experimento (Steel y Torrie 1995, Poehlman y Allen 2003).

2.3.1.2. Aleatorizacion

Este concepto es introducido por Fisher (1935) y consiste en la
asignacion aleatoria tanto de los tratamientos al material experimental como del
orden en que se realizan los ensayos individuales del experimento, de forma tal
gue ningun tratamiento resulte favorecido (o desfavorecido) de forma
consistente en repeticiones sucesivas. Permite obtener una estimacion valida e
insesgada del error experimental, de las medias de los tratamientos y de las
diferencias entre las mismas (Montgomery, 2004).

2.3.1.3. Control local

Se utiliza para mejorar la precision de las comparaciones entre factores
de interés creando grupos o bloques de unidades experimentales mas
homogéneas de lo que ocurriria si la aplicacion de tratamientos se hiciera



completamente al azar (Fisher, 1951). Casler (2015) menciona que el bloque
puede ser pensado como una politica de seguro contra las perturbaciones que
pueden surgir o no durante el curso del experimento. Duarte y Vencovsky
(2005) expresan que el grado de influencia de la variacién espacial del terreno
en la seleccion de genotipos estd determinado por el control local; en este
sentido, la formacién de bloques aporta a disminuir los errores asociados a las
unidades experimentales.

El principio de control local es particularmente importante en la
experimentacion agricola debido a la dependencia de las propiedades del suelo
gue suelen afectar la deteccion de diferencias entre tratamientos. Del mismo
modo, cuando la heterogeneidad local esta estructurada espacialmente, la
aleatorizacion y la repeticibn por si solas no garantizan que todas las
comparaciones de tratamientos se realicen con la misma precision (Lopez y
Arrde, 1994).

2.3.2. Disefos experimentales

2.3.2.1. Diseilo completamente al azar (DCA)

Este disefio es el mas simple y se utiliza cuando las parcelas
experimentales son homogéneas 0 no se puede anticipar respuestas
diferenciales de cada una de ellas. Cuando esto ocurre la mejor opcion es
asignar los tratamientos de manera completamente al azar (Di Rienzo et al.,
2009). El modelo estadistico asociado a este disefio es el siguiente:

Yi=p+a+tsg
Vi=1,.,t j=1,..r
Supuestos:
eij v.aiid ~ N(0; 62)

Siendo Y;jj la respuesta del i-ésimo tratamiento en la j-ésima repeticion,
iU la media general, 7 efecto relativo del i-ésimo tratamiento y g es la
discrepancia entre lo efectivamente observado en la unidad experimental j-
ésima del tratamiento i-ésimo y la respuesta esperada para ese tratamiento.
Estas discrepancias, conocidas como errores, se suponen aleatorias con
esperanza cero, varianza c?, estadisticamente independientes y normalmente
distribuidos (Di Rienzo et al., 2009).
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2.3.2.2. Disefio en bloques completamente al azar

El disefio en bloques completamente al azar es uno de los disefios
experimentales mas utilizados cuando es posible agrupar las unidades
experimentales mas homogéneas (Montgomery, 2004). La variabilidad entre las
mismas se controla de tal forma que se maximice la variacién entre bloques,
mientras que la variacion dentro de ellos se minimiza (Steel y Torrie, 1995). El
objetivo de los blogues es incrementar la precisiébn tomando en cuenta que los
tratamientos sean evaluados y comparados en condiciones ambientales
homogéneas dentro de los bloques (Brownie et al., 1993)

El modelo lineal estadistico asociado a este tipo de disefio experimental
es:

Yi=Htat [t
Vi=1,..,t j=1,...r
Supuestos:
gj v.aiid ~ N(0; )

Siendo Yjj, Y, 7, &g igualmente definidos que en el modelo anterior y fjel
efecto del j-ésimo bloque completo. Se asume que no existe interaccion entre
blogues y tratamientos.

2.3.2.3. Disefio en bloques incompletos (DBI)

En aquellos experimentos donde no es posible evaluar todas las
combinaciones de tratamientos en cada bloque, se puede utilizar un disefio de
bloques aleatorizados en el que no estan presentes todos los tratamientos en
cada blogue. Estos disefios se conocen como disefios de bloques
incompletos aleatorizados y se caracterizan por un mayor control local de la
variacion en experimentos grandes como son los experimentos comunmente
usados en el mejoramiento genético de plantas, donde se evallan muchas
lineas avanzadas (Montgomery, 2004).
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El modelo lineal estadistico asociado a este disefio es el siguiente:
Yik =M+ a+ f+ ngt s
vi=1,.,t j=1,...,rn k=1,...,b
Supuestos:
gik v.a iid ~ N(0; ¢?)

Siendo Y, W, & Pi & Igualmente definidos que en los modelos
anteriores y ) el efecto aleatorio del k-ésimo bloque anidado en el j-ésimo
bloqgue completo, que se asume independiente y con distribucibn normal
centrada en cero y con varianza constante (c2.). Se asume que los factores
aleatorios son independientes del término de error g;.

Los DBI se pueden clasificar en balanceados o parcialmente
balanceados, pudiendo ser resolubles y no resolubles. Por un lado, que sean
balanceados significa que dos pares de tratamientos cualesquiera aparecen
conjuntamente el mismo numero de veces en los blogues incompletos
(Montgomery, 2004), aunque un disefio balanceado puede construirse con
cualquier numero de tratamientos y unidades experimentales, el nimero de
repeticiones queda definido por estas dos variables y en general es demasiado
grande para las condiciones comunes de experimentacion. Es por esto que
para permitir mas libertad de eleccion en el nUmero de repeticiones, en general
se utilizan disefos de tipo parcialmente balanceados, lo cual implica que haya
pares de tratamientos que se comparan mas precisamente que otros y esta
dificultad aumenta a medida que el disefio se aparta mas del disefio balanceado
(Cochran y Cox, 1983). Los resolubles son aquellos en los que los bloques
incompletos se agrupan en repeticiones completas, es decir que cada repeticion
compuesta por blogues incompletos contiene a todos los tratamientos una sola
vez (Federer y Nguyen, 2002).

Steel y Torrie (1988) hacen énfasis en el tamafio y forma tanto de las
unidades experimentales como de los bloques en los DBI. Sostienen que las
parcelas individuales deben ser relativamente largas y angostas para lograr
maxima precision; mientras que el blogue (completo o incompleto) debe ser
aproximadamente cuadrado ya que este proceder tiende a maximizar la
variacion entre parcelas de distintos bloques a la vez que minimiza la variaciéon
entre parcelas dentro de bloques.

Patterson y Hunter (1983) estudiaron la eficiencia relativa media (EFM)
de un disefio en bloques incompletos comparado con los datos analizados
como si fuera un disefio en bloques completos, en 244 ensayos de cereales
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plantados entre 1975 y 1982 -la eficiencia relativa media se calcula haciendo la
diferencia entre los resultados del analisis de los datos con un modelo y los
resultados de andlisis con el modelo alternativo-. Lo que obtuvieron fue una
EFM de 1.23 con los datos analizados con el disefio en bloques incompletos
respecto al analisis como si fuera un disefio en bloques completos, el aumento
fue aun mayor (1.29) en los ensayos donde habia mas de 20 variedades. Tal
asociacion con el tamafio es lo que se esperaria del uso de bloques
incompletos ya que el objetivo es mitigar los efectos de la heterogeneidad en
grandes areas de tierra. Asimismo, Casler (2015) asevera que cuando el
ndamero de tratamientos es mayor a 20 se deberia tener presente el principio
general de que mas bloques y mas chicos son casi siempre mas eficientes que
un disefio en bloques completos al azar. En el trabajo de Van Es et al. (1989)
se obtuvo una reduccién en el promedio del error estandar del 44% y una
ganancia de eficiencia del 21% aplicando un disefio de bloques incompletos en
relacion con el disefio de bloques completos, comparando datos de rendimiento
de trigo en una prueba de uniformidad y asi demostraron que la precision de los
experimentos a largo plazo, en ensayos mas grandes y en campos
heterogéneos puede mejorarse utilizando disefio de blogues incompletos
(respecto a DCA o DBCA) sin necesariamente aumentar el costo de la
experimentacion (Lopez y Arrte 1994, Casler 2015).

De todas formas, Brownie et al. (1993) sostienen que no hay una forma
completamente objetiva de determinar qué andlisis o qué modelo es el mas
apropiado para un unico conjunto de datos, por lo que siempre es informativo
comparar los resultados de los distintos analisis teniendo en cuenta lo que se
sabe sobre las propiedades de cada uno de ellos. Es decir que de tener un
analisis ya realizado, analizar los datos con diferentes criterios puede llevar a
obtener conclusiones mas Uutiles y exactas.

2.4. MODELOS LINEALES GENERALES

2.4.1. Caracteristicas y supuestos

Segun Littel et al. (2006), los modelos lineales generales estan
compuestos por dos partes: (1) una férmula que relaciona la variable de
respuesta con la(s) variable(s) explicativas y (2) una descripcion de la
distribucion de probabilidad que se asume para caracterizar la variacion
aleatoria que afecta la respuesta observada. Mediante este tipo de modelos se
cuantifica la variacion de la variable de respuesta debida a factores controlables
y no controlables (Patterson et al., 1978). Los modelos lineales generales son
lineales en sus parametros y usan una funcion general para describir el valor
esperado de las observaciones. Dicha funcién general (que puede ser lineal o
no lineal) es sugerida por la distribucion de probabilidad de la variable de
respuesta (Littel et al., 2006).
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Un modelo lineal tipico expresado en forma matricial es el siguiente:
Y=XB+E€

Donde Y es un vector nx1 que contiene a las variables de respuesta, X
es una matriz n x p con constantes conocidas (coeficientes), B es un vector p x
1 de parametros desconocidos, y € es un vector n x 1 con errores aleatorios.
Tanto Y como € son vectores aleatorios. Se asumen ciertos supuestos sobre €:
que se distribuye normal, con E(€) = 0 y que la matriz de varianzas y
covarianzas de los errores R se puede escribir como R = ¢?l, donde o2 es un
parametro desconocido, e | es una matriz identidad (Christensen, 2001).

2.4.2. Verificacion de supuestos

Para poder validar el modelo, de manera de determinar formalmente si
hay o no diferencias entre los tratamientos que se estan evaluando, se requiere
gue se satisfagan ciertos supuestos. Por un lado, se asume que el modelo
propuesto describe de manera adecuada las observaciones. Y por otro, que los
residuales, que se definen como la diferencia entre el valor observado y el valor
predicho por el modelo, siguen una distribucion normal, con media cero y
varianza (0?) constante, y que son independientes entre las observaciones
(Montgomery, 2004).

Es posible que estos supuestos no se satisfagan, por lo que es
necesaria su verificacién antes de poder confiar en las conclusiones extraidas a
partir del modelo. La forma de verificacion es a través de un examen de los
residuales. Un procedimiento Util para verificar el supuesto de normalidad, es
construir una gréfica de probabilidad normal de dichos valores (qgplot), que
consiste en graficar los cuantiles observados versus los cuantiles de la
distribucion normal (Balzarini et al., 2008); si la distribucién de los errores es
normal, esta gréfica tendrd la apariencia de una linea recta. Por otra parte, los
residuales no deberian estar relacionados con ninguna variable, incluyendo la
respuesta predicha, para verificar esto se puede graficar los residuales en
funcién de los valores predichos y esta grafica no deberia mostrar ningun patrén
(Montgomery, 2004).
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2.5. MODELOS LINEALES MIXTOS

Los modelos mixtos son aquellos que tienen tanto efectos aleatorios
como efectos fijos y el modelo estadistico genérico es el siguiente:

Yi= W+ aj +fi + &
Supuestos:

gik v.a iid ~ N(0; &?)

Biv.aiid ~ N(O; of)

Donde u representa la media general, o; son los efectos fijos, i son los
efectos aleatorios que se asumen independientes con distribucion normal media
cero y varianza oﬁconstante; se asume que los efectos aleatorios son

independientes del término de error, siendo g variables aleatorias
independientes idénticamente distribuidas (Littel et al., 2006). La varianza de
cualquier observacion es la suma de la varianza del(los) factor(es) aleatorios y
la varianza de los errores; a estas dos varianzas se les llama componentes de
la varianza (Montgomery, 2004).

Los efectos fijos son aquellos donde los niveles usados por el
experimentador son niveles de interés especifico. Ello implica que las
inferencias estadisticas que se hacen acerca de estos factores se restringen a
los niveles especificos estudiados (Littel et al., 2006) y se deben estimar cada
uno de estos efectos.

Por otro lado, los factores aleatorios son aquellos de los que el
experimentador quiere extraer conclusiones acerca de la poblacion completa de
niveles y no solo de los que se evaluaron en el disefio experimental. El modelo
asume que los niveles de los factores que explican la variable de respuesta
provienen de una poblacion mas grande de niveles posibles que tienen una
distribucion normal con media cero y una varianza estimada por el modelo a
partir de los datos (Montgomery, 2004). Por lo que se estima Unicamente un
componente de varianza y no los niveles de cada factor como en el caso de los
efectos fijos.

En el caso de experimentos en el campo, al definir algin efecto como
aleatorio lo que se busca es representar la variacidbn que esta presente en el
terreno, ya que no son de interés los niveles que son probados, ni los efectos
de esos componentes, ni tampoco hacer inferencias sobre las medias de los
efectos aleatorios (Pinheiro y Bates, 2000).
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2.6. TECNICAS DE CONTROL LOCAL

En ensayos de rendimiento, la variacion en el potencial de rendimiento
del suelo puede generar heterogeneidad dentro de los bloques vy, por lo tanto,
mayor imprecision en las estimaciones de los efectos de los tratamientos. La
precisibon puede mejorarse utilizando un analisis estadistico posterior al
experimento, que tenga en cuenta esta heterogeneidad (Brownie, 1993). Las
técnicas a posteriori permiten evaluar si hubiera sido mejor otro sistema de
bloqueo para un determinado ensayo, y consisten en superponer un arreglo
alternativo al disefio experimental original y re-analizarlo para evaluar la
eficiencia en relacion con el mismo. Tiene la ventaja de que permiten saber qué
tan precisas hubieran sido las predicciones de las medias de los tratamientos si
se hubiera utilizado otro disefio (Ainsley et al., 1987). La localizacién de las
distintas variedades en el “nuevo disefio” se determina al azar como resultado
de la aleatorizacién en el disefio original. Por ejemplo Speed et al. (1984)
mencionan que el andlisis de bloques completos aleatorios es valido para el
analisis de cualquier disefio resoluble, y si no se encuentran ventajas desde el
punto de vista de la eficiencia del modelo, siempre se puede “volver” al original
una vez analizado el arreglo alternativo.

2.6.1. Incluir el efecto fila y/o columna

Consiste en agregar un efecto como factor aleatorio al modelo
correspondiente al disefio original. El objetivo es captar y medir una posible
variabilidad en el sentido de las filas y/o columnas y de esta forma erradicarla
del término de error (no controlable por el experimentador), por lo que
colaboraria para que las predicciones de las medias y diferencias entre medias
sean mas precisas. Esta estrategia a posteriori, permite estimar las ventajas de
su introduccion al modelo, comparandolo con los resultados del modelo original.

2.6.2. Reducir el tamario de los blogues incompletos

Consiste en subdividir cada bloque incompleto en blogues incompletos
mas pequefios, que contengan menos unidades experimentales.
Posteriormente, los datos se analizan como si las subdivisiones impuestas
fueran reales (Ainsley et al., 1987). El objetivo es controlar el error
experimental, haciendo que las unidades experimentales dentro de los bloques
incompletos sean mas parecidas entre si y menos parecidas a las unidades
experimentales de los demas bloques. Paterson (1988) sostiene que cambiar el
tamafio de los blogues incompletos es una practica muy Util para obtener
ganancias en eficiencia y precision del experimento.
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2.6.3. Analizar los datos con un disefio en blogues completos al azar

Es el andlisis del disefio de bloques incompletos resolubles como si
fuera un DBCA, ignorando los bloques incompletos y considerando a las
repeticiones como los blogues completos. Esto proporciona una estimacion
imparcial de la varianza que se habria obtenido si se hubiera utilizado un disefio
de bloques completos en primer lugar (Patterson, 1988). Respecto a esto Yates,
citado por Patterson et al. (1978) sefiala que cuando los disefios en bloques
incompletos son resolubles, no pueden ser nunca menos eficientes que un
disefio en blogues completos al azar. De hecho, si se demuestra que los
disefios de bloques incompletos no son eficaces, éstos se pueden analizar
mediante el analisis de bloques completos aleatorizados convencional.

2.7. EVALUACION Y COMPARACION DE MODELOS

Una vez probadas las distintas técnicas a posteriori es importante su
evaluacion y comparacion para poder decidir si efectivamente hay alguna que
mejore la calidad de las conclusiones. A continuacion se describen ciertos
indicadores que permiten comparar la eficiencia de los modelos ajustados luego
de realizado el experimento en términos de grado de ajuste, precision y
exactitud.

2.7.1. Indicadores de ajuste

2.7.1.1. Akaike Information Criterion (AIC)

Este indicador es una medida de la calidad relativa de ajuste de un
determinado modelo estadistico y solamente se utiliza si el método de
estimacion usado es el de maxima verosimilitud restringida (Pinheiro y Bates,
2000). Se calcula segun la siguiente forma:

AIC = 2k - 2In(L)

Siendo k numero de parametros del modelo estadistico y L el méaximo
valor de la funcién de verosimilitud.

AIC penaliza por la cantidad de parametros que tenga el modelo y no
genera un valor absoluto de comparacion entre modelos, sino que el criterio
esta dado por los valores relativos. Cuando mas bajo sea su valor, mejor grado
de ajuste del modelo, y se toma como criterio de diferencia entre dos valores
una distancia minima de dos unidades (Burnham y Anderson, 2002). Permite
compr diferentes modelos (que tengan los mismos efectos fijos) para los
mismos datos; lo que hace es medir la distancia entre un modelo en particular y
la realidad, por lo que tiene sentido que se quiera seleccionar el modelo en el
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conjunto de modelos que minimice la pérdida de informacion (Burnham et al.,
2010).

2.7.1.2. Bayesian Information Criterion (BIC)

Este indicador es similar al AIC, permite comparar modelos en términos
de la informacion que brindan. La diferencia que presenta con el anterior es que
la penalizacion por cantidad de parametros es mayor. Asimismo, el criterio de
utilizacion es el mismo en tanto se selecciona el modelo que presente menor
valor de BIC (Pinheiro y Bates, 2000). Se calcula segun lo indicado en (1).

BIC = klog(n) -2 In(L) (2)

Siendo n el nUmero de observaciones.

Littel et al. (1996) sefialan que los modelos que presentan mas
pardmetros generalmente exhiben mejor ajuste que aquellos con una estructura
mas firme. Por esta razén, deberia ser utilizado un criterio de comparacion que
penalice los modelos mas parametrizados, como ser el AIC o el BIC.

2.7.2. Indicadores de precision

2.7.2.1. Error estandar (EE)

Los estimadores puntuales son variables aleatorias, y por lo tanto, no se
puede esperar que una realizacién cualquiera dé un valor idéntico al parametro
gue estiman. Por ello, se desea que una estimacion puntual esté acompafiada
de alguna medida del posible error de esa estimacién, lo que puede hacerse
indicando el error estandar del estimador (Di Rienzo et al., 2009). Es asi, que la
desviacion estandar de las medias de muestras de tamafio n, recibe el nombre
de error estandar y es definida como:

EE = \/E
n

Siendo n el tamafio de la muestra y ¢? el cuadrado media del error, en
este caso el rendimiento.

Idealmente, las comparaciones de precision entre los analisis deberian
basarse en las varianzas o errores estandar de los efectos. Para cada conjunto
de datos y analisis, se puede calcular una estimacion de varianza basada en el
modelo para cada media estimada. La raiz cuadrada de estas varianzas
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proporciona una medida de precision para comparar los analisis. Cuanto mas
chico es su valor, mas precisa es la estimacion.

2.7.2.2. Diferencia minima significativa (DMS)

Permite comparar pares de medias de tratamientos para saber si son
estadisticamente diferentes, se encuentra dentro de una serie de
procedimientos llamados métodos de comparaciones multiples. Con este
procedimiento se prueba la hipétesis: yi= p;. DMS tiene la particularidad de que
al usarla, simplemente se compara la diferencia observada entre un solo par de
promedios. Si | yi — yj.| > DMS, se concluye que las medias poblacionales uiy
yj difieren (siendo la estimacién del promedio poblacional para los tratamientos i
y j respectivamente). El valor de la diferencia minima significativa se calcula
segun lo indicado en (2, Montgomery, 2004).

2CME
T

DMS =t (a2, n-1) (2)

Siendo CME (cuadrado medio del error) una estimacion de la varianza
dentro de tratamientos; r el nUmero de repeticiones; t («/2, n-1) un valor del
estadistico de prueba T de Student con n-1 grados de libertad que deja «/2 de
probabilidad hacia cada extremos de la distribucién.

2.7.2.3. Error estandar de la diferencia de dos medias

Este valor es una medida de dispersién y por ende, de precision.
Cuanto menor sea la desviacion estandar de la diferencia entre dos medias de
tratamiento, mayor precision tendré el estimador, y por lo tanto las conclusiones
tendran mayor confiabilidad. El error de la diferencia de dos medias, se calcula
como se indica en (3; Montgomery, 2004).

2CME
O%,-%, = | (3)

2.7.3. Indicadores de exactitud

2.7.3.1. Coeficiente de correlacion lineal de Pearson

Es una medida del grado en que dos variables varian conjuntamente,
es decir de la intensidad de asociacion. El mejor indicador para medirla, en el
caso de que la distribucion conjunta sea normal bivariada, es el coeficiente de
correlacion lineal de Pearson (p). Este coeficiente es independiente de las
unidades de medida, es una cantidad absoluta y sin dimension, ademas, el uso
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de X o Y no implica una variable independiente o dependiente. Cuando las
variables estan afectadas en forma conjunta por causas externas, la correlacion
puede ofrecer un enfoque l6gico para analizar los datos. El estimador de p (r)
siempre toma valores entre -1 y +1 por la forma en que es calculado (4). Los
valores de +1 y -1 indican una perfecta correlacion lineal entre las dos variables
(Steel y Torrie, 1995), mientras que el signo indica el sentido de esa asociacion.

= Y(x- X)(r-Y) (4)
[z 52 50— 2

Siendo X la media de la variable aleatoria X e Y la media de Y, en
este caso particular, una de las variables corresponde a los valores reales de
rendimiento y la otra a los valores predichos por cada modelo probado.

También se puede estimar el coeficiente de correlacion de Spearman —
se calcula como se indica en (5) -, que es una medida no paramétrica de
asociacion basada en rangos (Steel y Torrie, 1988). Esta medida se puede
utilizar con el fin de observar la medida en que dos rangos de medias presentan
coincidencias.

n 2
i=1 R(Xij) R(X k) —n(%l)

\/ (2t R =n(%5) ) (S REx02-n(5))

Srik =

(5)

Siendo R(Xi) es el rango correspondiente a la i-ésima observacion de la
variable j, R(Xi) es el rango correspondiente a la i-ésima observacion de la
variable k, con i =1i,...,n y n el nUmero de observaciones.

2.7.3.2. Recuperacion de los mejores genotipos y ranking de genotipos

Luego de haber ajustado un modelo para los datos se procede a
utilizarlo para poder seleccionar los genotipos con los mejores rendimientos. Es
por esto que el nivel de ajuste y precision del modelo es importante, dado que
cuanto mejor ajuste y precision tenga, mas exactas seran las conclusiones y
genotipos seleccionados. En este sentido, Qiao et al. (1999) probaron modelos
alternativos al disefio de bloques completos aleatorizados en treinta y tres
ensayos de mejoramiento de trigo llevados a cabo desde 1994 a 1996 en el
norte de Australia, y ninguno mostrd un total acuerdo con el modelo original en
términos de seleccion de los mejores genotipos. Lo que demuestra que distintas
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metodologias de andlisis de los datos luego de realizado el experimento
tendrian un impacto en las decisiones de seleccion en fitomejoramiento. Por
otro lado, Brownie et al. (1993) compararon las estimaciones de las medias
ajustadas entre distintos andlisis que realizaron a un conjunto de datos para
demostrar que los diferentes métodos de contabilizacion de la variacion
espacial, asi como los diferentes modelos probados, pueden dar lugar a un
ranking de genotipos diferente. Mencionan también que es imposible determinar
qué andlisis produce el ranking mas preciso para un ensayo, por eso hay que
mirar estos resultados como complemento de indicadores. Por otro lado, Borges
et al. (2018) simularon datos de rendimiento de cultivares de trigo utilizando la
verdadera variabilidad del campo y los efectos genotipicos en diferentes
ubicaciones. Por lo que, teniendo los (verdaderos) mejores genotipos,
intentaron recuperarlos mediante distintos disefios y modelos de analisis;
encontraron mayores coincidencias entre los genotipos seleccionados por los
modelos asociados a disefios mas complejos y los verdaderos, particularmente
en los ensayos de mayor tamafio (tanto en tamafio como en tratamientos
probados) y con mayor variabilidad espacial.

La conclusion sobre todos los factores de eficiencia es que ningun
criterio debe ser tomado como la verdad absoluta, cada medida es
especialmente apropiada para un contexto cientifico particular (Paterson, 1988).
A su vez, Qiao et al. (1999) enfatizan que el uso tanto de diferentes
metodologias asi como los distintos analisis que puedan hacerse, puede tener
un impacto en las decisiones de seleccion en fitomejoramiento.

2.8. HIPOTESIS DEL TRABAJO

A partir de una serie de ensayos ya realizados, correspondientes al
programa de mejoramiento de trigo de INIA La Estanzuela, donde el disefio
experimental en todos los casos fue un disefio en bloques incompletos
resoluble y parcialmente balanceado, se propone el uso alternativo de
diferentes modelos estadisticos. Los datos de base corresponden a cuatro
ensayos pertenecientes a las etapas final y elite del programa de mejoramiento.
Se proponen las siguientes hipotesis:

1. Los modelos estadisticos con mayor control local aumentan
la precision en la estimacion de los efectos de los tratamientos.

2. Los modelos estadisticos con mayor control local afectan la
seleccién de genotipos.

3. El aumento en la exactitud y precision en las estimaciones

del efecto de los tratamientos esta relacionado con el tamano de los
ensayos.
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3. MATERIALES Y METODOS

3.1. BASE DE DATOS

Los ensayos se realizaron en el marco de un programa de
mejoramiento de trigo (Triticum aestivum L.) en Estacidon Experimental “La
Estanzuela” del Instituto Nacional de Investigacion Agropecuaria (INIA, LE)
ubicada en el Departamento de Colonia (34° 20°S, 57° 42"W). Dicho programa
de mejoramiento tiene como objetivo la comparacién y seleccion de distintas
lineas experimentales (genotipos).

En este trabajo se analiz6 el rendimiento (kg.ha') de genotipos
provenientes de cuatro ensayos de las etapas mas avanzadas del programa de
mejoramiento evaluados en el afilo 2010. Dos de la etapa Final (F7s) del
programa y dos de la etapa Elite (F9) del programa. Los ensayos se sembraron
segun el ciclo de crecimiento de los genotipos: Final ciclo largo (FCL), Final
ciclo intermedio (FCI), Elite de ciclo largo (ECL) y Elite de ciclo corto intermedio
(ECCI).

En cada ensayo las unidades experimentales fueron parcelas de 5 m x
1.02 m separadas un surco de 0.4 m. Los tratamientos fueron las distintas
lineas experimentales que estan siendo evaluadas y la variable de respuesta el
rendimiento. Por lo que cada parcela fue sembrada con una variedad y pasado
el periodo de crecimiento se midio el rendimiento en cada una.

3.2. DISENO EXPERIMENTAL

Para todos los ensayos se plante6 originalmente un disefio de bloques
incompletos (DBI) resoluble y parcialmente balanceado, cuyo modelo
estadistico es:

Yilk = B+ T + B + vk + ik
vi=1,...,t j=1,...n k=1,...,b
Supuestos:
gijk v.a iid ~ N(0; o?)

Siendo yik la respuesta del i-ésimo tratamiento en el k-ésimo bloque
incompleto dentro del j-ésimo bloque completo; u la media general; 7i el efecto
fijo del i-ésimo tratamiento; Bj el efecto fijo del j-ésimo bloque completo; y«) el
efecto aleatorio del k-ésimo bloque incompleto que esta en el j-ésimo bloque
completo que se distribuye normal centrada en cero y varianza constante (oﬁ); y
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gik variables aleatorias independientes idénticamente distribuidas. Se asume
que no existe interaccion entre blogues y tratamientos.

todos los ensayos

Genotipos Bl. completo | BI.
incompleto*
FCI 64 3 8
FCL 36 3 6
ECCI 25 4 5
ECL 16 4 4

Cuadro 1. Numero de genotipos, bloques completos e incompletos en

FCI = final ciclo intermedio; FCL= final ciclo largo; ECCI= elite ciclo corto-intermedio; ECL= elite

ciclo largo.

*NUmero de bloques incompletos por cada bloque completo.
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Los rectangulos con contornos rojos corresponden a los bloques completos, los
rectdngulos grises corresponden a los bloques incompletos (que cambian de tamafio segun
cada ensayo) y los cuadrados de colores representan las unidades experimentales.

Figura 2. Esquema de los ensayos a campo
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3.3. ANALISIS DESCRIPTIVO DE LOS DATOS

Se describe la variable rendimiento por ensayo utilizando indicadores
estadisticos y gréaficos de cajas que se construyeron en base a la mediana y el
rango intercuartilico.

3.4. MODELO DE ANALISIS

Los datos fueron analizados utilizando cuatro modelos estadisticos
(Cuadro 2). Excepto para el ensayo final de ciclo intermedio, en el cual se
incluyé un modelo adicional (DBI2) en el que los blogues incompletos cuentan
con 4 unidades experimentales en vez de 8 como era originalmente. Los
parametros de los modelos fueron estimados por el método de Maxima
Verosimilitud Restringida (REML, por su sigla en inglés).

Cuadro 2. Modelos estadisticos de los disefios propuestos

Disefios experimentales Modelo estadistico

DBCA Yii = 1+ Ti + Bj + &ij

DBCA con efecto columna Yie = Y+ Ti + Bj + dc + €iic

DBl y DBI2 Yik = B+ 1i + Bj + k() + €ijk

DBI con efecto columna Yike = H + Ti + Bj + yk() + Oct Eijke

Siendo Yike la respuesta del i-ésimo tratamiento en el k-ésimo bloque incompleto dentro del j-
ésimo bloque completo en la c-ésima columna, p la media general, i el efecto del i-ésimo
tratamiento, pBjel efecto del i-ésimo bloque completo, ykj el efecto aleatorio del k-ésimo bloque
incompleto que esté anidado j-ésimo bloque completo que se asume con distribucion normal y)
~ N(0; 5,2, 8 el efecto aleatorio de la c-ésima columna que se asume con distribucién normal &
~ N(0; 059, V¥ cike variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas. Se asume
que el efecto aleatorio es independiente del término de error sikc Yy que No existe interaccion
entre bloques y tratamientos.

3.5. INDICADORES PARA LA COMPARACION DE MODELOS

En cada ensayo se comparé la exactitud, la precision y el grado de
ajuste de los cuatro modelos planteados. Se utilizaron diferentes indicadores
para realizar las comparaciones: AIC, coeficiente de correlacién lineal de
Pearson entre valores predichos y observados y el error estandar promedio de
las medias. A su vez, los cuatro modelos se compararon utilizando las
coincidencias del 30% de los mejores genotipos en términos de rendimiento
seleccionados por cada modelo para los ensayos finales (FCI, n = 20; FCL, n =
12). Mientras que para los ensayos elite se utilizaron las coincidencias y las
correlaciones Spearman del 15% de los genotipos con mayores rendimientos
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(ECL, n = 4; ECCI, n = 3), dado que en el programa de mejoramiento el
namero de genotipos seleccionados en estos ensayos es menor.

Por ultimo, se guardaron los residuales obtenidos por cada modelo y se
graficaron espacialmente, segun su posicion en el campo.

Todos los analisis se realizaron con el programa estadistico R © (Core
Team, 2014). Los modelos se ajustaron utilizando el paquete Ime4 © (Bates et
al., 2015). Las medias de rendimiento para cada cultivar se calcularon utilizando
el paquete Lsmeans © (Lenth, 2016). Los residuales del modelo se graficaron
segun su posicion en el campo con el paquete Fields © (Nychka et al., 2017).
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. RESULTADOS

4.1.1. Rendimiento de los ensayos en el campo: descripcidon de los datos

La media de rendimiento de trigo en los ensayos avanzados del
programa de mejoramiento fue de 5610,2 kg.ha' con un desvio estandar de
1780,7 kg.ha'. En los ensayos de ciclo largo se observé un mayor rendimiento
gue en los ensayo de ciclo intermedio y ciclo corto intermedio (Figura 3). En los
ensayos elite se observaron menores rendimientos que los finales, comparando
entre ensayos de un mismo ciclo de cultivo. Por otra parte, se observé mayor
variabilidad en los ensayos de ciclo intermedio (presentando un desvio estandar
de 1588 y 1486 kg.ha para final y elite, respectivamente), que en los ensayos
de ciclo largo (con un desvio estandar de 800 y 821 kg.ha para final y elite
respectivamente). Cabe destacar que los ensayos elite y los finales son
ensayos independientes llevados a cabo en el mismo afio (2010).
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ELITECCI= ensayo elite ciclo corto intermedio; ELITECL= ensayo elite ciclo corto;
FINALCI= ensayo final ciclo intermedio; FINALCL= ensayo ciclo largo.

Figura 3. Distribucion de la variable rendimiento (kg.hat) por ensayo

4.1.2. Comparacion de modelos

4.1.2.1. Coeficiente de correlacién de Pearson

La exactitud de las estimaciones de las medias de los modelos se
comparé usando el coeficiente de correlacion de Pearson entre los predichos
de cada uno de los 5 modelos y los valores observados de rendimiento (Cuadro
3). En general los modelos fueron mas exactos cuando se agrego el efecto
columna tanto en el disefio en bloques completos como los disefio en bloques
incompletos, inclusive en el ensayo FCI que se compard contra un disefio en
bloques incompletos con 4 unidades experimentales en cada bloque
incompleto. DBI tuvo mayor exactitud respecto a DBCA en todos los ensayos.
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Cuadro 3. Coeficiente de correlacion lineal de Pearson entre valores
observados y predichos de rendimiento para cada modelo en todos los ensayos

ENSAYO

MODELO |ECL ECCI FCL FCI

DBCA 0,755 0,714 0,822 0,700
DBCA +

COL 0,755 0,863 0,941 0,929
DBI 0,885 0,828 0,916 0,809
DBI +

COL 0,904 0,863 0,941 0,929
DBI2 0,897

ECL = Elite ciclo largo; ECCI = Elite ciclo corto intermedio; FCL = Final ciclo largo; FCI = Final
ciclo intermedio; DBCA = Disefio en bloques completos al azar; DBCA+COL = Disefio en
bloques completos al azar con efecto columna; DBI = Disefio en bloques incompletos con 8
unidades experimentales; DBI+COL = disefio en bloques incompletos con efecto columna,;
DBI2= Disefo en bloques incompletos con bloques incompletos con 4 unidades experimentales.

4.1.2.2. Akaike information criterion

En los ensayos elite, el AIC es similar en todos los ensayos, y toma
valores menores en los disefios de bloques completos al azar, en el caso de
ECL sin efecto columna y en el caso de ECCI con efecto columna. Por otro
lado, DBI fue mejor en FCL, mientras que en FCI el DBCA + COL obtuvo el
valor méas bajo de AIC (Figura 4).
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Figura 4. Valores de AIC para todos los modelos en todos los ensayos
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AIC = Akaike information criterion; ECCI = elite ciclo corto intermedio. ECL = elite ciclo
largo; FCI = final ciclo intermedio; FCL = final ciclo largo; DBCA = disefio en bloques
completamente al azar; DBCA+col = disefio en bloques completamente al azar con efecto
columna; DBI = disefio en bloques incompletos; DBI+COL = disefio en bloques incompletos con
efecto columna; DBI2 = disefio en bloques incompletos con 4 unidades experimentales por
bloque incompleto.

4.1.2.3. Error estandar

El modelo de bloques incompletos con efecto columna presenté mayor
precision (menor error estdndar) en todos los ensayos (Cuadro 4) y se destaca
que el DBI sin efecto columna es siempre mejor que el DBCA, excepto en el
ensayo ECCI. Por otra parte, se observa un menor error estandar en los
ensayos de ciclo largo con todos los modelos de andlisis y dentro de estos no
se observan grandes diferencias entre ECL y FCL.
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Cuadro 4. Valores promedio de error estandar para todos los modelos
probados en todos los ensayos

ENSAYO

MODELO |ECL ECCI FCL FCI
DBCA 337 581 325 821
DBCA +

COL 337 566 298 582
DBI 295 580 287 772
DBI +

COL 250 480 240 469
DBI2 698

ECL =: Elite ciclo largo; ECCI = Elite ciclo corto intermedio; FCL = Final ciclo largo; FCI = Final
ciclo intermedio; DBCA = Disefio en bloques completos al azar; DBCA+COL = Disefio en
bloques completos al azar con efecto columna; DBI = Disefio en bloques incompletos con 8
unidades experimentales; DBI+COL = disefio en bloques incompletos con efecto columna;
DBI2= Disefo en bloques incompletos con bloques incompletos con 4 unidades experimentales.

41.2.4.

Coincidencias y coeficiente de correlacion de Spearman

En los ensayos Finales, los modelos que incluyen el efecto columna
(DBCA+COL y DBI+COL) coincidieron en la seleccion del 30% de los mejores
genotipos (Cuadro 5), mientras que en todas las demas combinaciones de
ensayos las coincidencias fueron menores.

31



Cuadro 5. Numero de coincidencias entre el 30% superior de los
genotipos (n=20 para el ensayo FCI, n=12 para el ensayo FCL) seleccionados
por cada modelo en todos los ensayos

FCI FCL
DBCA DBCA+C DBI |DBI+C DBI2 | DBCA |DBCA+C |DBI|DBI+C
DBCA - 12 17 12 14| - 11] 10 11
DBCA+C | - - 13 20 12| - - 10 12
DBI - - - 13 16 - - - 10
DBI+C - - - - 12| - - - -

ECL = Elite ciclo largo; ECCI = Elite ciclo corto intermedio; FCL = Final ciclo largo; FCI = Final
ciclo intermedio; DBCA = Disefio en bloques completos al azar; DBCA+C = Disefio en bloques
completos al azar con efecto columna; DBI = Disefio en bloques incompletos con 8 unidades
experimentales; DBI+C = disefio en bloques incompletos con efecto columna; DBI2 = Disefio en
blogues incompletos con blogues incompletos con 4 unidades experimentales.

En el ensayo ECL se observé una total coincidencia en los mejores
genotipos seleccionados con minimas diferencias en el orden de seleccion de
los mismos (indicada por el coeficiente de correlaciébn de Spearman) para la
mayoria de los modelos de andlisis (Cuadro 6). En el ensayo Elite ciclo corto
intermedio, las coincidencias son totales en el caso de los modelos que incluyen
el efecto columna, mientras que si se comparan los demas modelos entre si
dichas coincidencias disminuyen en la medida que se comparan los disefos
mas complejos con los mas simples, y lo mismo sucede con los valores que
toma el coeficiente de correlacion de Spearman.
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Cuadro 6. Coeficiente de correlacion de Spearman (triangulo inferior del
cuadro) y numero de coincidencias (triAngulo superior del cuadro) entre el 15%
superior de los genotipos segun cada modelo en los ensayos elite (n=4 y n=3
para ECCI y ECL respectivamente)

ECL ECCI
DBCA | DBCA+C DBI | DBI+C DBCA | DBCA+COL |DBI | DBI+C
DBCA - 3 3 3]- 3 3 3
DBCA+C 1]- 3 3/0,3792 | - 2
DBI 0,973 0,973 - 310,7754 0,4185 - 2
DBI+C 0,973 0,973 1]- 0,3792 10,419 |-

ECL = Elite ciclo largo; ECCI = Elite ciclo corto intermedio; FCL = Final ciclo largo; FCI = Final
ciclo intermedio; DBCA = Disefio en bloques completos al azar; DBCA+COL = Disefio en
bloques completos al azar con efecto columna; DBI = Disefio en bloques incompletos con 8
unidades experimentales; DBI+COL = disefio en bloques incompletos con efecto columna;
DBI2= Disefio en bloques incompletos con bloques incompletos con 4 unidades experimentales.

4.1.2.5. Distribucién espacial de los residuales segun cada modelo para cada
ensayo

Se observo la eliminacion de patrones espaciales en la distribucion de
los residuales en el campo al agregar el efecto columna en los modelos de
analisis en todos los ensayos, evidenciado en una distribucién de colores mas
aleatoria y mas homogénea (Figura 5). Estos cambios fueron mas notorios en
los ensayos de mayor tamafio (FCI y FCL), mientras que en el ensayo de menor
tamafio (ECL) las diferencias en la distribucion de los residuales fueron
minimas. Adicionalmente, se pudo constatar una reduccién en la magnitud de
los residuales cuando se agrego el efecto columna al modelo, a excepcién del
ECL.
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A) Final ciclo intermedio; B) Final ciclo largo; C) Elite ciclo corto intermedio; D) Elite
ciclo largo. DBCA = disefio en bloques completamente al azar; DBCA+COL = disefio en bloques
completamente al azar con efecto columna; DBI = disefio en bloques incompletos; DBI+COL=
disefio en bloques incompletos con efecto columna; DBI2 = disefio en bloques incompletos con
4 unidades experimentales por bloque incompleto.

Figura 5. Distribucién espacial de los residuales obtenidos por parcela
con los distintos modelos evaluados en los ensayos
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4.2. DISCUSION

Steel y Torrie (1988), Baird y Mead (1991), entre otros autores,
sostienen que el control local es fundamental para mejorar la precision y
exactitud de las comparaciones entre factores de interés creando grupos de
unidades experimentales mas homogéneas entre si. Esto queda en evidencia
en las pruebas realizadas en este trabajo. En los tres ensayos de mayor tamafio
se observé que utilizando técnicas a posteriori en el analisis de los datos,
mejoro la exactitud y precision de los modelos (mayores valores de coeficiente
de correlacion de Pearson y menores valores de error estandar). Hay varios
trabajos que obtuvieron conclusiones similares en este sentido, y verificaron
que aplicando técnicas de post-bloqueo se puede obtener mayor precisién en
los resultados (Ainsley et al. 1987, Zimmerman y Harville 1991, Campbell y
Bauer 2007, Piepho y Williams 2010). En efecto, Qiao et al. (2000) analizaron
diferentes modelos para datos de dos ensayos de un programa de
mejoramiento de trigo, los modelos que incluyeron términos de fila y columna
resultaron mejores, lo que demuestra que hay ciertas tendencias generales que
no podrian haber sido adecuadamente modeladas por las estructuras de
bloqueo tradicionales. Esto concuerda con los resultados de este trabajo, donde
en casi todos los ensayos, todos los modelos en los que se incluyé el efecto
columna resultaron mejores, incluso en el ensayo final de ciclo intermedio -que
era el de mayor tamafo- donde DBI+COL fue mejor que DBI2, evidenciando
cierta heterogeneidad ambiental no captada por este disefio.

Si se analizan los cuadros de resultados de coeficiente de correlacion
de Pearson y error estandar (Cuadros 3 y 4), se puede observar que en los
cuatro ensayos (FCI, FCL, ECCI y ECL) se obtuvo mayor precision y exactitud
en los modelos asociados a disefios mas complejos (DBI vs. DBCA), siendo
mayor la diferencia en los ensayos de mayor tamafio. Esto reafirma la
importancia del control local, que se hace mas grande en la medida que el
tamafo de los ensayos aumenta. En este sentido Borges et al. (2018) hacen
énfasis en la importancia del disefio experimental en los experimentos
agronémicos y mencionan que tanto los disefios en bloques incompletos como
los diseiios de fila-columna fueron creados justamente para controlar la
heterogeneidad en situaciones donde hay muchos tratamientos y estructuras
complejas.

Los graficos residuales segun su posicion en el campo, permiten
evaluar la existencia de patrones espaciales. En este trabajo se observa una
tendencia general respecto a la variabilidad ambiental en el sentido de las
columnas, explicando el aumento de la precision (menor error estandar) cuando
se agrega dicho efecto a los modelos en todos los ensayos menos en ECL,
probablemente debido a su menor tamafo. Esto se puede ver tanto en la
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distribucion de colores en la figura como en los tonos mas suaves de los
mismos (que representan el valor de los errores). Si no hay ninguna otra fuente
de variacion que altere la variable de respuesta por fuera de los tratamientos
que se quieren probar, se espera que esos residuales no presenten ningun
patron espacial (Montgomery, 2004), ya que de lo contrario significa que
recurrentemente hay una zona del terreno que es mejor (o peor) para todas las
variedades. La consecuencia de esto es que el efecto de todo genotipo que se
evalle alli posiblemente va a estar sobreestimado (o subestimado, Baird y
Mead, 1991). De alli la importancia de generar un modelo que pueda captar
estos patrones para poder tener mas confianza en las conclusiones que se
extraen de las pruebas (Brownie et al., 1993).

Qiao et al. (2000) resaltan que la opcién de que los/as mejoradoras de
plantas apliquen disefios més avanzados dependerd, entre otras cosas, de la
importancia de las selecciones, la precision requerida y la etapa de produccién
del programa de mejoramiento. En este caso particular se presentan dos
situaciones diferentes. Por un lado hay dos ensayos de la etapa final y por otro
dos de la etapa elite de un programa de mejoramiento de trigo y esto incide en
el grado de exigencia que se pretende de cada prueba. En los ensayos elite, la
precision de la prueba y el ranking de genotipos es mas importante que en los
ensayos de la etapa final, dado que las lineas experimentales seleccionadas
son enviadas a un programa de evaluacion de cultivares, y posteriormente las
mejores lineas seran registradas como variedades. En cambio en las etapas
finales es mas importante la exactitud, dado que un mayor nimero de genotipos
son seleccionados para luego pasar a las siguientes etapas, en las cuales
seguiran siendo evaluados cada vez con mayor precision.

Steel y Torrie (1988) sostienen que una variacion grande entre bloques
indica que su uso ha sido (til porque esta variacidon se elimina del error
experimental, y ademés no contribuye a las diferencias entre las medias de los
tratamientos. En este sentido, Brownie et al. (1993) afirman que hay dos
factores que pueden hacer disminuir dicha variacion entre bloques y aumentar
la heterogeneidad dentro de bloques: la forma y el tamafio de los bloques.
Cuanto mas cuadrados y mas grandes sean, dardn como resultado
estimaciones mas variables; por lo que en estos casos se podria considerar un
método de analisis alternativo para mejorar la precision, una posibilidad es
reducir el tamafio de los bloques como técnica a posteriori (Piepho et al., 2006).
Tomando en cuenta esta idea y que los bloques planteados en el disefio original
para el ensayo FCl eran de 8 parcelas se prob6é un disefio de bloques
incompletos de 4 unidades experimentales y, efectivamente, se consiguio
mayor eficiencia y precision en comparacion con el DBI original. Solamente se
probé en este ensayo dado que por ser es el de mayor tamafo, habia mas
probabilidad de encontrar variabilidad no controlada en el terreno, igualmente
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los resultados no fueron tan buenos como los obtenidos al incluir el efecto
columna en los modelos.

Patterson y Hunter (1983) sugieren que los disefios de bloques
incompletos son mas efectivos en sitios mas variables y en los ensayos mas
grandes. Consecuentemente, el ensayo ECL es un caso particular dentro de los
estudiados en este trabajo por ser el mas pequefio. Mas alla del valor que
toman los distintos indicadores en los multiples ensayos, cuando se observan
las coincidencias y los graficos de residuos en el espacio (Cuadro 6 y Figura 5),
se concluye que no hay variabilidad méas alla de la que es captada por un
disefio en bloques completamente al azar, por lo que no tendria sentido invertir
mas trabajo, dedicacion y recursos a generar un disefio mas complejo que no
aporta a los resultados. Esto también se puede comprobar observando las
correlaciones Spearman (Cuadro 6) entre los genotipos seleccionados por cada
modelo dado que todos los valores son iguales o casi 1, es decir que no
solamente los genotipos son los mismos sino que también son seleccionados
en el mismo orden, que es lo que importa en esta etapa del programa de
mejoramiento.

En los ensayos que llevaron a cabo Casler y Undersander (2000) con
cultivares de alfalfa, llegaron a la conclusién de que habia ciertos patrones
espaciales en los residuales por parcela que sugerian el incumplimiento del
supuesto de independencia entre ellos, pero el analisis de los datos con
diferentes técnicas a posteriori no hizo que cambiara el ranking de cultivares.
En cambio Qiao et al. (1999) resaltan que tanto los buenos disefios como los
procedimientos analiticos apropiados son importantes para obtener una alta
eficiencia y precision para los ensayos de mejoramiento de trigo y deben usarse
siempre que sea posible ya que estas metodologias tendran un impacto en las
decisiones de seleccion en fitomejoramiento. Esto Gltimo es lo que se verifica en
este trabajo, donde los rankings de genotipos si variaron en funcién del modelo
de andlisis (en todos los ensayos menos en ECL), particularmente cuando se
incluy6 el efecto columna (Anexos 1, 2, 3 y 4), lo cual genera conclusiones
distintas segun el modelo utilizado.

Cuando se analizan los resultados del indicador AIC se observa que, en
los ensayos de ciclo intermedio, los modelos que incluyen el efecto columna
tienen mayor grado de ajuste. Si se piensa esta informacion en conjunto con el
grafico de distribucion de la variable rendimiento (Figura 3), estos resultados
concuerdan con la gran variabilidad que presentan los ensayos de ciclo
intermedio en relacién con los de ciclo largo. Como se menciond anteriormente,
el AIC penaliza por el numero de parametros, por lo que tiene sentido que en
ensayos menos variables los modelos con menos parametros hayan tenido
mejor grado de ajuste.
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La toma de decisiones inteligente depende de la capacidad de los y las
investigadoras de extraer informacién util de los datos, para ayudarlos a
alcanzar sus objetivos de manera mas eficiente (Alencar et al., 2016). Por ello,
la cantidad de informacion que se pueda recabar tanto sobre la variable que se
quiere medir o estudiar asi como del ambiente en el que se va a realizar el
experimento es fundamental para lograr extraer mejores conclusiones. En este
caso, claramente hubo una variacion en el sentido de las columnas que no pudo
ser captada por el disefio original, pero de haberlo sido, seguramente las
conclusiones extraidas en primer lugar hubieran tenido mas confiabilidad y
precision. Por lo que queda demostrada la importancia de un buen disefio
experimental, asi como de los métodos de analisis utilizados para poder hacer
que el trabajo realizado valga la pena y puedan extraerse conclusiones que
sean Utiles tanto a nivel de investigacion como a nivel de produccion y
comercializacién, especialmente en el cultivo de trigo, que es el cereal de
invierno mas importante para Uruguay.
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5. CONCLUSIONES

Los disefios experimentales con mayor control local aumentaron la
precision y la exactitud en la estimacion de los efectos de los tratamientos, con
respecto a disefios mas simples (DBI vs. DBCA), sobre todo en los ensayos de
mayor tamarnio (finales).

En todos los ensayos, agregar el efecto columna al modelo aumento la
precision en la estimacion de los efectos de los tratamientos. Por lo tanto, se
pudo constatar que en todos los ensayos habia variabilidad en el sentido de las
columnas que no habia sido correctamente captada por el disefio original (DBI),
incluso en comparacion con el DBI2 que se probd en el ensayo FCI.

El modelo utilizado afecta el ranking de genotipos, en mayor medida en
los ensayos de mayor tamafio. Por lo que se concluye que, incluir técnicas de
control local a posteriori puede variar los genotipos que se seleccionan en un
programa de mejoramiento.

Este trabajo expone la importancia de un buen disefio experimental y
del uso de técnicas a posteriori en funcién de la variabilidad espacial y del
ndamero de tratamientos a evaluar. En este sentido, seria interesante seguir
analizando estos ensayos con técnicas que permitan analizar mas
profundamente la variabilidad espacial por ejemplo a través de la
geoestadistica, y evidenciar si hay mas fuentes de variabilidad que escapan a
las metodologias utilizadas en este trabajo.
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6. RESUMEN

Los experimentos, especialmente los agronomicos, dada la gran
heterogeneidad ambiental que los caracteriza, pueden llevar a extraer
conclusiones ambiguas o0 equivocas si no fueron bien disefiados. Por ello, es
conveniente tener especial cuidado a lo largo de todo el procedimiento, desde la
planificacion hasta el andlisis estadistico de los datos. En los casos en que el
experimento haya logrado controlar razonablemente todas las fuentes de
variacion, no sera necesario realizar correcciones posteriores. Con el objetivo
de cuantificar el impacto del disefio experimental y de los modelos de analisis
sobre la eficiencia de un experimento, se analizaron cuatro ensayos, de distinto
tamafo, de dos etapas avanzadas de un programa de mejoramiento de trigo
(final y elite). Se comparé el disefio original a campo con disefios alternativos y
técnicas de analisis a posteriori como la inclusion del efecto columna en los
modelos. El disefio original era un disefio en bloques incompletos resoluble y
parcialmente balanceado. Para comparar los modelos de andlisis se utilizaron
indicadores de exactitud (coeficiente de correlacion de Pearson entre valores
observados y predichos), de precision (error estdndar de una media) y ajuste
(Akaike Information Criterion) y se estudié la distribucion de los residuales en el
espacio. A su vez, se evalud el impacto de utilizar diferentes modelos de
analisis en la seleccién de genotipos. De los resultados obtenidos, se deduce
que existia variacion en el terreno en el sentido de las columnas que no habia
sido captada por el disefio original y que la inclusion de sus efectos en el
modelo afectd los genotipos seleccionados, posiblemente debido a una mayor
exactitud y precision en la estimacion de las medias de rendimiento. Estas
diferencias fueron de mayor magnitud en los ensayos finales de mayor tamario.
Estos resultados resaltan la importancia del disefio experimental en las
conclusiones que se extraen en los experimentos. También quedd en evidencia
que la eficacia del disefio experimental en cada ensayo en particular, esta
determinada por multiples factores tales como el tamafio del ensayo (nimero de
tratamientos a evaluar), el ambiente y las decisiones que se tomen en funcién
de la etapa del programa de mejoramiento.

Palabras clave: Triticum aestivum L; Error experimental; Genotipo; Modelo
estadistico; Técnicas a posteriori.
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7. SUMMARY

The experiments, and especially the agronomic ones, given the great
environmental heterogeneity that characterizes them, can lead to draw
ambiguous or equivocal conclusions, if they were not well-designed. Therefore,
it is advisable to take special care throughout the entire procedure, from the
planning to the statistical analysis of the data. In those situations where the
experiment has managed to control all the variation sources, it will not be
necessary to perform subsequent corrections in the analyzes. With the aim of
quantifying the impact of experimental design and analysis models on
experiment efficiency, four trials of different sizes of two advanced stages of a
wheat improvement program (final and elite), were analyzed. The original field
design was compared with alternative designs and a posteriori analysis
techniques such as the inclusion of the column effect in the models. The original
design was a resolvable and partially balanced incompletely block design. To
compare the analysis models, indicators of accuracy (Pearson correlation
coefficient between observed and predicted values), precision (standard error)
and fit (AIC) were calculated and the distribution of residuals in the field was
studied. In turn, the impact of using different analysis models in the selection of
genotypes was evaluated. From the results obtained, it can be deduced that
there was important variation in the field in the direction of the columns that had
not been well-captured by the original design, and the inclusion of their effects in
the model, affected the selected genotypes, probably due to a greater accuracy
and precision in the estimation of yield means of yield. These differences were
of greater magnitude in those trials with larger size. These results highlight the
importance of experimental design in the conclusions drawn from the
experiments. In addition, it is important to notice that the efficiency of the
experimental design in each particular trial, is determined by multiple factors
such as the trial size (number of treatments), the environment and the decisions
to be made depending on the stage of the breeding program.

Key words: Triticum aestivum L.; Experimental error; Genotype; Statistical
model; A posteriori techniques.
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9. ANEXOS

Anexo 1. Mejores 5 cultivares segun DBI (disefio original),
predicciones y ranking de sus medias en todos los modelos para los distintos
ensayos.

A) Elite ciclo largo

CULTIVAR DBl DBCA DBCA+COL BI+COL

R RP R RP R RP R RP
LE2377 1| 77043 1| 76943 1| 76943 1| 77013
LE2360 2| 7316,2 2 7328 2 7328 2| 7316,2
LE2359 3| 72494 3| 72428 3| 72428 3| 72494
LE2380 4| 7199,8 4| 7177.8 4| 7177.8 4] 7199,8

7116,8

LE2358 5| 7071,3 5 5| 70035 5| 70713

R= ranking; RP= rendimiento promedio; DBCA= disefio en bloques completamente al
azar; DBCA+col= disefio en bloques completamente al azar con efecto columna; DBI= disefio
en bloques incompletos; DBI+COL= disefio en bloques incompletos con efecto columna.

B) Elite ciclo corto intermedio

DBI DBCA DBCA+COL BI+COL

CULTIVAR Rend. Rend. Rend. Rend.

Rank. | Prom. Rank. |Prom |Rank. |Prom. |Rank. |[Prom.

LE2981 1| 6188,5 1|6075,2 2| 5519,8 215519,8

BIOINTA1002 2| 5644,9 2|5867,7 1| 5574,5 1|5574,4

LE2375 3| 5179,7 6|4873,8 6| 4482,0 84482,0
NOGAL_FALS

@) 4| 5015,7 415030,3 4| 4548,9 714548,9

K.TAURO 5| 4996,9 3|5037,5 3| 5152,2 3(5152,2

DBCA= disefio en bloques completamente al azar; DBCA+col= disefio en bloques
completamente al azar con efecto columna; DBI= disefio en bloques incompletos; DBI+COL=
disefio en bloques incompletos con efecto columna; DBI2= disefio en bloques incompletos con
4 unidades experimentales por bloque incompleto.

50



C) Final ciclo intermedio

DBI DBCA DBCA+COL DBI+COL DBI2

CULTIVAR Rend. Rend. Rend. Rend. Rend.

Rank. | Prom Rank. |Prom. |Rank. |[Prom. |Rank. |Prom. |Rank. |Prom.
F4-CCCI-08-
262 1| 6952,8 4| 6702,7 11| 6058,4 11| 6058,4 1| 7104,3
F4-CCCI-08-
508 2| 68284 7| 64247 14| 5887,6 14| 5887,6 6| 6440,6
F4-CCCI-08-
14834 3| 67545 9| 6337,0 20| 5754,1 20| 5754,1 7| 6381,3
LE2387 4| 6726,7 7| 7151,0 4| 6661,6 4| 6661,6 11| 6214,6
F7-CCCI-08-
7452 5| 6660,7 3| 6733,3 12| 6030,8 12| 6032,8 5| 6532,1

R= ranking; DBCA= disefio en bloques completamente al azar; DBCA+col= disefio en
bloques completamente al azar con efecto columna; DBI= disefio en bloques incompletos;
DBI+COL= disefio en bloques incompletos con efecto columna; DBI2= disefio en bloques
incompletos con 4 unidades experimentales por blogue incompleto.

D) Final ciclo largo

DBI DBCA DBCA+COL BI+COL

CULTIVAR Rend. Rend. Rend. Rend.

Rank. | Prom. Rank. | Prom. Rank. |Prom. Rank. |Prom.
LE2377 1 8822,7 1 8821,7 1 9037,3 1 9037,3
F6-CL-08-10161 2 8402,1 2 8526,7 2 8732,8 2 8732,8
F6-CL-08-11532 3 8191,0 5 8188,3 7 7920 7 7920
LE2358 4 8110,7 6 8121 3 8481,6 3 8481,6
F6-CL-08-10087 5 8096,1 7 8080 5 8011,3 5 8039,2

DBCA= disefio en blogues completamente al azar, DBCA+col= disefio en bloques
completamente al azar con efecto columna; DBI= disefio en bloques incompletos; DBI+COL=
disefio en bloques incompletos con efecto columna; DBI2= disefio en bloques incompletos con
4 unidades experimentales por bloque incompleto.



Anexo 2. Valor de los distintos indicadores (AIC, coeficiente de correlacion y
error estandar) para todos los modelos probados en los diferentes ensayos.

AIC

ENSAYO
MODELO | ECL ECCI FCL FCI
DBCA 999 1721 1706| 3381
DBCA +
COoL 1001 1715 1694| 3260
DBI 1002 1718 1686, 3367
DBI +
COL 1002 1717 1696| 3262
DBI2 3343

ECL= Elite ciclo largo; ECCI= Elite ciclo corto intermedio; FCL= Final ciclo largo; FCI= Final ciclo
intermedio; DBCA= Disefio en bloques completos al azar;, DBCA+COL= Disefio en bloques
completos al azar con efecto columna; DBI= Disefio en bloques incompletos con 8 unidades
experimentales; DBI+COL= disefio en bloques incompletos con efecto columna; DBI2= Disefio
en bloques incompletos con blogues incompletos con 4 unidades experimentales.



Error estandar

ECCI ECL FCI FCL
340-
325-

300 -
320-
550' 300-
i MODELO
300-
M psCA
I pBcA+coL
275- M osBi
280- _— B osi+coL
¥ pBi2
500 -
260- 250-
I 500- I
240- -

ECCI= elite ciclo corto intermedio; ECL= elite ciclo largo; FCI= final ciclo intermedio;
FCL= final ciclo largo; DBCA= disefio en bloques completamente al azar; DBCA+col= disefio en
bloques completamente al azar con efecto columna; DBI= disefio en bloques incompletos;
DBI+COL= disefio en bloques incompletos con efecto columna; DBI2= disefio en bloques
incompletos con 4 unidades experimentales por blogue incompleto.
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Coeficiente de correlacion

ECCI ECL FCl FCL
0.90-
0.85-
0.90-
983 0.85- 0.90
55 MODELO
' M oeca
K] 0.80- I pBCA+col
(&}
= 0.80- M os
M opBI+COL
075- 085 1 DBl+col
075-
075~
0.70-
070~ I 0.70- 0.65- 0.80

ECCI= elite ciclo corto intermedio; ECL= elite ciclo largo; FCI= final ciclo intermedio;
FCL= final ciclo largo; DBCA= disefio en bloques completamente al azar; DBCA+col= disefio en
bloques completamente al azar con efecto columna; DBI= disefio en bloques incompletos;
DBI+COL= disefio en bloques incompletos con efecto columna; DBI2= disefio en bloques
incompletos con 4 unidades experimentales por blogue incompleto.



