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Esta metodologia da respuesta a la problematica asociada a la caracterizacién completa
de Bancos de Germoplasma (Capitulo 6).

Se desarroll6 un programa ad hoc en entorno Matlab (Apéndice A).

Se implementé la propuesta en el contexto de anélisis de datos de perfiles sensoriales.

(Capitulo 7).



Resumen

El Banco Activo de Germoplasma de Maiz de Argentina conserva una amplia co-
lecciéon de poblaciones nativas, del orden de los miles. Para la caracterizacién de las
mismas se subdivide el material en ensayos manejables experimentalmente, en los cuales
se evalian diferentes conjuntos de poblaciones en distintos ambientes. Una caracteristica
importante de este diseno es que hay un reducido nimero de poblaciones testigos que
interviene en todos los ensayos. Estas poblaciones brindan la posibilidad de conectar los
ensayos con la finalidad de lograr una caracterizacién del Banco en su totalidad. Ac-
tualmente se utiliza una metodologia univariada basada en la modelacién. La propuesta
metodoldgica presentada en este trabajo, de caracter multivariado, utiliza las poblaciones
comunes como entrada en un Andlisis de Procrustes Generalizado. Luego de encontrada
la rotacion procrusteana correspondiente, se rotan las poblaciones no comunes, de mane-
ra de preservar las posiciones relativas de las mismas respecto a las poblaciones comunes.
La implementacion y evaluacién de esta propuesta permitié transferir recomendaciones

de disefio a los profesionales del Banco.



Abstract

The Argentinean Active Maize Germplasm Bank preserves a large collection of native
populations, in the order of thousands. For characterization, this material is subdivided
into experimentally manageable trials in which different sets of populations are evaluated
in different environments. An important feature of this design is that there is a small
number of control populations involved in all trials. These populations provide the ability
to connect trials in order to achieve a characterization of the bank as a whole. Nowadays
one univariate methodology based on modeling is currently used. In this work a new
multivariate methodology is presented. This proposal uses the common populations as
input for a Generalized Procrustes Analysis. After finding the corresponding Procrustean
rotation, non-common populations are rotated, so as to preserve their relative positions
to the common controls. The implementation and evaluation of this proposal allowed
transferring design recommendations to the professionals that work at the Germplasm

Bank.
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Resumo

O Banco Ativo de Germoplasma de Milho da Argentina conserva uma ampla co-
lecdo de populacdes nativas, na ordem dos milhares. Para a caracterizacao das mesmas,
subdivide-se o material em ensaios controlaveis experimentalmente, nos quais sdo ava-
liados diferentes conjuntos de populacdes em distintos ambientes. Uma caracteristica
importante deste desenho é que hd um nimero reduzido de populacdes testemunho que
intervém em todos os ensaios. Estas populacoes oferecem a possibilidade de conectar os
ensaios com a finalidade de alcancar uma caracterizacao do Banco na sua totalidade.
Atualmente é utilizada uma metodologia univariada baseada na modelagem. A proposta
metodoldgica apresentada neste trabalho, de carater multivariado, utiliza as populacGes
comuns como entrada em uma Anadlise Generalizada de Procrustes. Uma vez encontrada
a rotacdo procrusteana correspondente, rotam-se as populacdes ndo comuns, de maneira
a preservar as posicoes relativas das mesmas em relacdo as populacdes comuns. A im-
plementacdo e avaliacdo desta proposta permitiu transferir recomendacdes de desenho

aos profissionais do Banco.
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Capitulo 1

Introduccion

Los Recursos Fitogenéticos estan constituidos por material genético de origen vegetal
que contiene valor real o potencial para la alimentacién y la agricultura. Estos recursos
son esenciales para la produccién agricola sostenible, y componen la base bioldgica para
la alimentacion, los medios de vida y el desarrollo econémico. Segin la Organizacién de
las Naciones Unidas para la Agricultura y la Alimentaciéon (FAO), su conservacién y uso
eficaz es fundamental para garantizar la seguridad alimentaria y nutricional, cubriendo

necesidades a corto y largo plazo (FAO, 2014).

Estos recursos han sido tradicionalmente conservados y multiplicados por los agricul-
tores y sirven de base para desarrollar nuevas variedades. La variabilidad de los recursos
estd asociada a los diferentes ambientes y los grupos socioculturales que colaboran a
su adaptacidén agroecoldgica. Este proceso de adaptaciéon continua, surge a partir de
las permanentes selecciones de los agricultores, que terminan generando variedades que
presentan ventajas respecto a las posibilidades de cultivo y posterior consumo.

La diversidad fitogenética estd constantemente amenazada por la erosién genética,
término que designa la pérdida de genes individuales y de combinaciones de genes (FAO,
2010). De acuerdo con la “Comisién de Recursos Genéticos para la Alimentacién y la
Agricultura” (2010), las amenazas a la diversidad genética comprenden: la priorizacién
del desarrollo y uso de sélo unas pocas variedades de cultivos comerciales, descuidando las
variedades y razas adaptadas localmente y sus importantes caracteristicas; los efectos de
la creciente presién demografica; el cambio climatico; la pérdida de habitats naturales y

la degradacién ambiental, incluyendo la deforestacién, la desertificacion y la modificacién
1



de cuencas fluviales. Otras causas de la erosién genética comprenden el surgimiento de

nuevas plagas, malas hierbas y enfermedades y la urbanizacién.

Los esfuerzos para contrarrestar esta erosion genética se concentran principalmente
en la conservacién de recursos en los llamados Bancos de Germoplasma (conservacién ex
situ). La finalidad principal de los Bancos es asegurar una amplia diversidad de plantas
de cultivo, que incluyen sus variedades silvestres afines y especies menos utilizadas,
en sistemas de conservacion accesibles. Asimismo, buscan aumentar las posibilidades de
fitomejoramiento y suministro de semillas en todo el mundo a fin de afrontar los retos del
cambio climatico y la demanda alimentaria. De esta manera, se asegura la disponibilidad
continua de los recursos fitogenéticos para la investigacion, el desarrollo tecnolégico, la
reproduccién y la mejora del suministro de semillas para un sistema agricola sostenible

(FAO, 2014).

Los Bancos de Germoplasma tienen a su cargo la caracterizacién y evaluacion del
material conservado. La caracterizacidon en plantas es considerada como la determina-
cion del conjunto de particularidades necesarias para diferenciarlas taxonémicamente.
La misma se realiza a través de descriptores estandarizados, acordados entre diferentes
instituciones dedicadas al manejo de los bancos. Existen diferentes tipos de descripto-
res, por un lado, aquellos detectables visualmente y que se expresan mediante variables
categoéricas; por otro lado, aquellos que resultan de mediciones de caracteristicas morfo-
l6gicas y agrondémicas, relevadas mediante variables cuantitativas y que son susceptibles
a estimulos del medio ambiente. Por Gltimo, y mas recientemente, se ha comenzado la
caracterizacion de los genotipos mediante el uso de marcadores moleculares (Franco e

Hidalgo, 2003).

Las colecciones de germoplasma han tenido un significativo aumento en tamaiio, que
en general no ha sido acompafiado por un adecuado conocimiento y uso de lo que fue
conservado (Abadie, 2005). Precisamente, para mejorar el uso de las grandes colecciones
de germoplasma, se ha propuesto el concepto de Coleccion Nicleo. La Coleccidén Nicleo
es definida frecuentemente como una muestra de tamano reducido de la coleccidn total,
que abarca el espectro de variabilidad genética presente en ella, con un minimo de
redundancia (Abadie, 2005).

La determinacién de la variabilidad genética presente en una coleccién implica nece-
2



Capitulo 1. Introduccién

sariamente el conocimiento de las caracteristicas de todas las poblaciones conservadas. Si
bien existen determinaciones de colecciones niicleo basadas solamente en criterios mor-
fologicos y geograficos, los avances en los métodos estadisticos para la caracterizacién
de individuos hacen posible la incorporacién de descriptores cualitativos, cuantitativos y
moleculares como informacién para la clasificacion.

Sin embargo, la evaluacién a campo esta limitada fisicamente por la posibilidad
de contar con espacio suficiente para realizar la siembra del total de poblaciones, que
en general es del orden de los miles. En los casos en que los bancos cuentan con un
elevado niimero de poblaciones conservadas, esta limitacion implica que las evaluaciones
deban realizarse a lo largo del tiempo, donde en cada temporada se realiza un ensayo
a campo con un subconjunto de entradas manejable experimentalmente. Los caracteres
cuantitativos, en especial los agrondémicos, son susceptibles a la influencia de factores
ambientales, por lo tanto, a la hora de comparar los resultados de los ensayos realizados
en diferentes temporadas es necesario tener en cuenta la posible existencia de interaccion
entre los genotipos y el ambiente.

La problematica asociada a la caracterizacién completa de un banco de germoplasma
mediante descriptores agronémicos y morfoldgicos, implica tener en cuenta las siguientes
condiciones:

- Nimero elevado de entradas a evaluar, lo que deriva en la realizacién de ensayos
consecutivos en el tiempo

- Ndmero elevado de caracteres a medir, por lo que se requiere considerar analisis
estadisticos de tipo multivariado

- Presencia de interaccién genotipo-ambiente, que debe ser tenida en cuenta para
realizar una correcta comparacién entre poblaciones.

Esta problematica implica un desafio desde el punto de vista del diseno experimental
y del andlisis estadistico de los resultados.

Recientes investigaciones relacionadas con la caracterizacion de cultivos de interés
regional (maiz, trigo, quinoa, entre otros) ponen de manifiesto las diferentes estrategias
que se estan llevando a cabo en pos de evaluar recursos fitogenéticos de los bancos de
germoplasma.

Pueden distinguirse distintos objetivos y procedimientos. En gran cantidad de es-
3



tudios, se busca caracterizar solamente un grupo de poblaciones del Banco. En estas
investigaciones el objetivo esta ligado simplemente a obtener grupos de genotipos simi-
lares y a caracterizar dichos grupos, mientras que en otras investigaciones se continta el
andlisis aplicando algin procedimiento de seleccidon de entradas representativas de cada
grupo con la finalidad de conformar una coleccién nicleo de ese grupo particular (Datta
et al., 2015; Rendén Aguilar et al., 2015; Nanita Devi et al., 2013; Ramirez, 2013; Fer-
nandez Granda et al., 2011; Ferndndez Granda et al., 2009; Ortiz et al., 2008; Ozer-Ami
et al., 2004; Martinez et al., 2000). Si el grupo representa una Unica raza, lo que se

busca ademas es determinar la variabilidad intra racial (Taba et al., 2006).

Otra finalidad de este tipo de ensayos es evaluar el comportamiento de una deter-
minada raza o de un grupo de poblaciones previamente seleccionadas, a la variabilidad
de diferentes ambientes (ensayos multiambientales) (Bouffier et al., 2015; Curti et al.,
2014; Ostengo et al., 2013; Wen et al, 2012; Gonzalez et al., 2010; Bainotti et al.,
2009; Donaire et al., 2009; Alejos et al., 2006). Aqui adquiere relevancia la estimacién
e interpretacién de la interaccién genotipo-ambiente. Los métodos usados para este ti-
po de datos comprenden los modelos AMMI (Modelos de efectos principales aditivos
e interaccion multiplicativa), los modelos mixtos y los modelos GEE Biplot (Biplot de

interaccién genotipo-ambiente).

Por otra parte, y a raiz de las consecuencias derivadas del cambio climatico, se
estan desarrollando investigaciones que buscan establecer la resistencia de los genotipos
a condiciones climaticas adversas, entre las que se encuentran las sequias, diferentes
condiciones extremas de temperaturas (altas o bajas) o aumento de precipitaciones, como
asi también la resistencia a plagas, a diferentes caracteristicas del suelo y a diferentes
grados de estrés hidrico (Peterson y Murphy, 2015; Lollato y Edwards, 2015; Hirich et
al., 2014; Skinner, 2014; Ramirez, 2013; Castro-Nava et al., 2012; Cocozza et al., 2012;
Badu-Apraku et al., 2014; Tabu et al., 2011; Fuentes y Bhargava, 2010; Kibet Serrem
et al., 2008).

El disefio estadistico cominmente utilizado en estas investigaciones es en bloques

completos al azar, en menor medida los disefio en latice y en casos en que se evalia una

gran cantidad de entradas, se opta por un disefio no replicado.

En la actualidad las lineas de investigacién estan orientadas a obtener conclusiones
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Capitulo 1. Introduccién

a partir del empleo parcial de las entradas, es decir sin considerar la totalidad de los
genotipos, antes que a caracterizar los bancos en forma exhaustiva. Optar por trabajar
con grupos de poblaciones del banco tiene sus ventajas en funcién de realizar una carac-
terizacion integral del conjunto analizado, permitiendo obtener conclusiones relativas a
sus propiedades, resistencia, estabilidad, etc. Sin embargo se debe tener en cuenta que
estas conclusiones no son apropiadas para ser utilizadas en una caracterizacion total del

banco, ya que en esta, se deben poder comparar todos los genotipos.

Segiin el dltimo informe de la FAO (2010) sobre recursos fitogenéticos para la ali-
mentacién y la agricultura en el mundo, la mayoria de los paises reconocen la falta de
datos adecuados de caracterizacion y la capacidad de generar y gestionar dichos datos,
con la finalidad de utilizar eficientemente los recursos genéticos de los Bancos. El pro-
blema de la falta de datos comprende la escasez de informacién basica de pasaporte y

caracterizacién, incluso sobre caracteres agronémicos y fisiolégicos estandar.

La caracterizacién completa de un banco exige que el diseiio estadistico contemple
que en los ensayos realizados en las diferentes temporadas se incluya un conjunto de
poblaciones testigo que intervenga en todos los ensayos y sirva de conexion entre ellos
para poder evaluar conjuntamente todas las poblaciones. Los datos provenientes de
cada ensayo pueden organizarse en matrices de poblaciones-marcadores, y a lo largo del
tiempo, estas matrices comparten un grupo de poblaciones que fueron caracterizadas
en todos los ensayos. Esta estructura de datos puede pensarse como datos de tres vias
en los cuales las matrices de entrada estan incompletas pero conectadas a través de los

testigos comunes.

En esta investigacion se plantea una estrategia de andlisis de datos para este tipo de
estructuras. Dicha estrategia parte de un punto de vista multivariado y busca agrupar las
poblaciones que son similares en un conjunto de caracteristicas, mientras que los enfoques
usuales lo hacen desde el andlisis univariado. En este sentido, utiliza la informacién
completa de los testigos comunes para construir una estructura consenso a través de la
cual se comprara el resto de las poblaciones. Esta caracteristica de la propuesta representa
un avance en las posibilidades de caracterizacién completa de un banco de germoplasma
ya que se traduce en un protocolo para el diseno de las experiencias a campo que

permite, una vez tomados los datos de los marcadores seleccionados, evaluar de manera
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mas eficiente las poblaciones caracterizadas en cada ensayo. Asimismo, si bien la técnica
de base es el analisis multivariado, el algoritmo utilizado es algebraicamente sencillo lo
cual facilita su programacién en distintos entornos computacionales. La eficiencia de la
propuesta se analiza en comparacién con las estrategias usuales del andlisis de datos,
obteniéndose resultados altamente satisfactorios.

Por otra parte, la metodologia desarrollada no solamente es aplicable para la ca-
racterizacion de bancos germoplasma, es posible utilizarla en contextos en los que las
matrices de datos presentan la estructura mencionada: datos a tres vias, en los que exis-
te un subconjunto de individuos comin a todas las condiciones. En particular, en este
trabajo se muestra su empleo en el andlisis sensorial de productos. En este escenario,
la relevancia de la propuesta reside en que permite reducir la cantidad de muestras a

evaluar por cada panelista, mejorando de esta manera su performance.



Capitulo 2
Justificacion, hipoétesis y objetivos

Una buena gestién de los bancos de germoplasma es necesaria para asegurar la di-
versidad genética y proveer material vegetal para programas de fitomejoramiento. Esta
diversidad incrementa las opciones y proporciona un seguro contra futuras condiciones
adversas, como por ejemplo los entornos extremos y variables. La importancia de la carac-
terizacién completa de un banco de germoplasma radica en que posibilita la comparacién
de todos los genotipos conservados para la estimacion de la variabilidad genética de los
mismos. Asimismo, permite establecer la representatividad de la colecciéon y su relacién
con la variabilidad de la especie en una region, o con la variabilidad total de la especie. El
conocimiento de las particularidades de los genotipos permite brindar informacién a los
productores y mejoradores, asi como disenar experiencias de uso y mejora de la especie.

Por lo tanto, la caracterizacién de un banco es de vital importancia, de manera que
se hace necesario el empleo de métodos eficientes de anélisis de la informacién que

contemplen la naturaleza de los datos y la complejidad asociada a los mismos.

2.1. Hipétesis y objetivos

Considerando que actualmente en el analisis de datos provenientes de la caracteri-
zacién de bancos de germoplasma no se tiene en cuenta el caracter multivariado de la
informacién, el presente trabajo de investigacién esta orientado, principalmente, a pro-
poner una metodologia multivariada de estudio para este caso. Por lo tanto se formula

la siguiente hipotesis:



2.2. Estructura del trabajo

En base a técnicas de Analisis de Datos a Tres Vias es posible caracterizar un con-
junto de poblaciones evaluadas en diferentes condiciones conectadas a través de testigos
comunes, permitiendo una mejor consideracion del disefio experimental y del caracter

multivariado de la experiencia.

Teniendo en cuenta esta problematica se plantean los siguientes objetivos:

2.1.1. Objetivo general

Establecer una metodologia de anélisis de datos de caracterizacién para el caso de

ensayos incompletos conectados.

2.1.2. Objetivos especificos

1. Analizar y evaluar las técnicas de analisis de datos que pueden ser aplicadas a
ensayos incompletos, desde el punto de vista de los modelos lineales y desde el

punto de vista multivariado.

2. Establecer una estrategia de comparacion entre las técnicas existentes de anélisis de
datos de caracterizacion y la propuesta desarrollada con la finalidad de determinar

su eficiencia.
3. Implementar un algoritmo computacional en entorno Matlab.

4. Contribuir a la caracterizacién del Banco Activo de Germoplasma del Instituto

Nacional de Tecnologia Agropecuaria, Estacién Experimental Pergamino.

5. Proponer alternativas de uso de la metodologia propuesta en otros contextos de

caracterizacion.

2.2. Estructura del trabajo

El trabajo estd estructurado en ocho capitulos. A continuacién, en el Capitulo 3, se
presenta una sintesis tedrica de los aspectos relacionados con la conservacién y caracte-

rizacion de recursos fitogenéticos. En particular, se detallan los beneficios y usos de los
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Bancos de Germoplasma, como reservorios de material genético. Asimismo, se describe
la red de bancos de Argentina y especificamente, el Banco de Germoplasma de Maiz,

cuya caracterizacién motiva esta investigacion.

En el Capitulo 4, se presenta la técnica estadistica actualmente utilizada, basada
en los Modelos Lineales desde una perspectiva univariada. Asimismo, se detallan po-
tenciales alternativas multivariadas que pueden ser aplicadas en el caso concreto de los
datos provenientes de ensayos de caracterizacién, en los cuales la estructura de datos
puede representarse mediante matrices incompletas conectadas a través de un grupo de

entradas. Dichas técnicas se encuadran en el Analisis Multivariado a Tres Vias.

En el Capitulo 5 se aplican las diferentes metodologias detalladas en el capitulo
anterior a un conjunto de datos simulados, y se analizan sus ventajas y desventajas para
el tipo de estructura de datos descripto. Por otra parte, en este capitulo se presenta la
propuesta metodolégica elaborada para dar respuesta al problema en estudio.

En el Capitulo 6 se implementa la propuesta con datos de cuatro ensayos de carac-
terizacion de poblaciones nativas de maiz ya disponibles en el Banco Activo de Germo-
plasma. La misma se evalla comparandola con las estrategias usuales y con un conjunto
de datos proveniente de un ensayo realizado especialmente para esta tesis, considerado
como ensayo de referencia. A partir de los resultados obtenidos se completa la propuesta
metodoldgica con el agregado de supuestos necesarios para su implementacion.

En el Capitulo 7 se muestra la aplicabilidad de la propuesta en otros contextos, en

particular, en la evaluacién de productos a través de perfiles sensoriales.

Por dltimo, en el Capitulo 8, se exponen las conclusiones derivadas de este trabajo.






Capitulo 3

Conservacion y caracterizacion de

recursos fitogenéticos

El crecimiento continuo de la poblacién humana y sus necesidades alimentarias,
provocaron que el hombre intervenga de forma decisiva en la evolucién de los cultivos,
mediante nuevas técnicas de diseno tanto en laboratorio como en su posterior traslado
a las plantaciones agricolas, dando lugar al proceso conocido como domesticacién de
especies vegetales. Con la finalidad de hacer mas eficientes los cultivos se requiere una
seleccion artificial de genotipos, la que sumada a la seleccién natural permite generar
variedades nativas que mantienen la variabilidad y estan adaptadas al ambiente con
cierto grado de estabilidad en la produccién final del cultivo (Lucchin et al., 2003).

La variabilidad genética de una especie esta generada por la suma de todos los in-
dividuos con sus respectivas variantes. Si bien la variabilidad genética puede provenir
de diversas fuentes como la dispersion artificial ejercida por el hombre, la dinamica de
induccidén-seleccion de nuevas variantes por medio de la hibridacién y la propia variabili-
dad inherente al proceso evolutivo de la especiacién (Franco e Hidalgo, 2003), especial
interés reviste por sus consecuencias aquella que proviene de la intervenciéon humana
directa sobre la especie (Hernandez Villarreal, 2013).

La mejora genética provoco la introduccién de variedades uniformes, adaptadas a las
técnicas modernas de cultivo y a las necesidades de comercializacién. Estas variedades
comerciales son mas productivas, de crecimiento mas rapido y con rendimientos estables

a diferentes condiciones ambientales, y si bien han dado respuesta a las necesidades
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alimentarias de una poblacién creciente, poseen una base genética muy reducida que

acarrea erosién génica.

Las consecuencias de la homogeneidad de los cultivos también se evidencian en una
pérdida de capacidad para responder a nuevas necesidades y a cambios ambientales, y
en un aumento de la susceptibilidad a enfermedades y a la aparicién de nuevas plagas

(Martin Martinez, 2000).

La pérdida de variabilidad genética ha evidenciado problemas en todo el mundo lo
que en muchos casos ha llegado a causar la pérdida total de un cultivo provocando
hambre y muerte en la poblacién. Ejemplos conocidos de esta situacién se dieron en
Irlanda en 1840 donde el ataque del tizén acabé con los cultivos de papa y produjo la
migracién en masa de la poblacién; por otro lado en 1940 el 97 % del &rea sembrada
con avena en lowa fue afectada por el tizén de la hoja. Estas plantaciones llevaban un
gen introducido artificialmente con la finalidad de lograr cultivos resistentes a la roya,
pero sin embargo la consecuente homogeneidad de los mismos provocé la pérdida de
casi la totalidad de las plantaciones (Esquinas Alcézar, 2005). Problemas de esta indole
han sido subsanados al reintroducir variedades nativas, o a través del fitomejoramiento
utilizando recursos genéticos de otras partes del mundo. Por ejemplo, en una evaluacién
de 1.300 poblaciones locales de maiz (Castillo-Gonzélez y Goodman, 1989) se encontré
que no mas del 5% de ellas son dtiles para el mejoramiento y llegan a competir con las
variedades hibridas comerciales. Pese a ello mostraron ser superiores en promedio en su
resistencia a enfermedades. Los autores sugieren que estas poblaciones pueden constituir
aportes de material genético para la mejora de ciertos caracteres como la resistencia a

plagas o bien para satisfacer nuevas demandas de consumo.

Los problemas de la uniformidad de cultivos y las investigaciones realizadas sobre
las capacidades y potenciales ventajas de las variedades locales para hacer frente a
esta homogeneidad, revelaron la necesidad de conservar y utilizar adecuadamente la
variabilidad genética existente. En este sentido, la FAO a partir del afio 1960 viene
trabajando en la concientizacién de distintos organismos, planteando la necesidad de
resguardar los recursos genéticos locales que permitan salvar la variabilidad de las especies
nativas que puedan encontrarse en peligro de erosién génica en los centros de origen

(Hernandez Villarreal, 2013). Esto plantea la importancia de contar con un reservorio de
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especies vegetales lo que se tradujo en la creacién de los Bancos de Germoplasma.

3.1. Utilidad e impacto de los Bancos de Germoplas-

ma

La creciente uniformidad genética de los cultivos y sus consecuentes problemas hi-
cieron pensar a los diferentes organismos en la necesidad de conservacién de variedades
nativas. La conservacion puede realizarse en tres niveles de organizacién: génica, de or-
ganismo y ecoldgica (Martin Martinez, 2000). Las posibilidades que ofrecen las técnicas
de ingenieria genética hacen pensar en la posibilidad que en un futuro cercano pueda
contarse con bancos de ADN aunque actualmente sélo algunas poblaciones han sido
caracterizadas genéticamente.

Los métodos de conservaciéon de recursos fitogenéticos quedan centrados en dos
grandes grupos: métodos de conservacidon ex situ y métodos de conservacién in situ.
La conservacién in situ se realiza en los habitats originales, tales como la conservacién
realizada a campo, la cual se desarrolla mediante estrategias basadas en las comunidades
campesinas y mantiene los conocimientos tradicionales vinculados a la agrobiodiversidad
y a las practicas relacionadas con su uso, transmitidos por los agricultores de generacién
en generacién (Rojas et al., 2014). La conservacién ex situ se realiza en los Bancos de
Germoplasma, lo que implica contar con colecciones de recursos fitogenéticos.

Los bancos de germoplasma son los sitios de conservaciéon de material biolégico por
excelencia, cuyo objetivo es la conservacién de la biodiversidad. Son recintos clave para
evitar que se pierda la diversidad genética por la presion de factores ambientales, fisicos
y biolégicos, y las actividades humanas. Asimismo, desempefian un papel fundamental
en la conservacién, disponibilidad y uso de una amplia diversidad fitogenética para la
mejora de los cultivos y contribuyen a garantizar la seguridad alimentaria y nutricional.

Desde el punto de vista practico la principal ventaja de los Bancos es que se dispone
de la informacién del material genético concentrada en el lugar, por lo que los costos de
mantenimiento son menores, se simplifican los controles ya que se llevan a cabo de mane-
ra directa y las organizaciones que requieren estos recursos pueden recibirlos facilmente.

Sin embargo, tienen como contrapartida que el proceso evolutivo se ve interrumpido. La
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manipulacién del material exige un control minucioso que permita prevenir accidentes
que provoquen pérdida de material y demanda también métodos adecuados de trabajo
de regeneraciéon que impidan la erosién genética dentro del mismo Banco.

Las actividades que se desarrollan en un Banco de Germoplasma incluyen adquisicién
de material, conservacién, regeneracion, caracterizacion y evaluacién y archivo adecuado

que sirva de documentacién y que facilite el intercambio entre los organismos.
= Adquisicién de material

La incorporacion de material genético al Banco puede lograrse a través de donaciones de
otros Bancos o bien por recoleccién. La recoleccién se ha realizado desde la antigliedad,
sin embargo es a partir del siglo XX que existen organizaciones que se encargan de reco-
lectar material de manera sistematica y siguiendo estandares cientificos. En este sentido,
la recoleccién racional y efectiva de recursos debe llevarse a cabo con compromisos de
cooperacién nacional e internacional. Un organismo de referencia lo constituye la FAO,
que mediante el “Cédigo internacional de conducta para la recoleccién y transferen-
cia de germoplasma vegetal” sienta las bases para que los paises establezcan su propia

regulacién (Martin Martinez, 2000).
= Conservacion

Como cualquier proceso estratégico, la conservacion de los recursos fitogenéticos implica
planificar y tomar decisiones con base en informacién previa. La conservacion requiere
establecer prioridades en cuanto al tipo de material que se va a conservar (especies en
peligro o de interés para la alimentacién y la agricultura), las actividades que se van a
realizar con él posteriormente, y los recursos disponibles para realizar esas actividades
(Jaramillo y Baena, 2000).

Algunas de las categorias que permiten organizar la conservacién de material vegetal
son las siguientes: conservaciéon en campo, donde se conserva el organismo completo;
conservaciéon de semillas y conservacion de otros érganos que tengan capacidad de re-
generacién, por ejemplo, la conservacién de tejidos in vitro.

La conservacién del organismo completo se refiere a grupos de plantas mantenidas en
campo donde basicamente estas especies son sexualmente estériles o bien tienen semillas

que no pueden ser mantenidas durante mucho tiempo. En ocasiones esta conservacién
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se reserva al mantenimiento de clones de especies vegetales o para el caso de especies
forestales que se mantienen durante mucho tiempo sin producir semillas. Ejemplos de
colecciones de organismo completo lo constituyen la papa, la mandioca y varios tipos
de especies frutales. Un problema asociado a este medio de conservacién es el riesgo
de pérdida por plagas y enfermedades, cambios climaticos u otros accidentes, aspectos
que hacen que este modelo de conservacion, aparte de requerir instalaciones de grandes
dimensiones, implica un elevado costo de mantenimiento (Martin Martinez, 2000).

La conservacién de semillas es uno de los métodos mas utilizados en los Bancos ya
que se muestra eficiente y econémico, debido a que las semillas pueden mantener sus
propiedades por mucho tiempo. En algunos casos el mantenimiento de las semillas puede
aumentarse a largos periodos si se disminuye la humedad y se mantiene la temperatura
de almacenaje.

La conservacién in vitro también se presenta como una alternativa para las plantas
que no pueden conservar las semillas o para el mantenimiento de clones. Los cultivos in
vitro de tejidos o células deben realizarse siempre en ambientes asépticos, en determina-
dos medios nutritivos y teniendo en cuenta adecuadas condiciones de control.

La conservacién sostenible de los recursos genéticos depende del trabajo eficaz del
personal de los bancos de germoplasma, cuyo papel es critico para garantizar que el
germoplasma se conserve de manera efectiva y eficiente. Este personal debe aplicar
procedimientos adecuados al manejo de las semillas para garantizar que éstas sobrevivan

y estén disponibles para las generaciones actuales y futuras (Rao et al., 2007).
= Multiplicacién y regeneracién de material

Debido a que las muestras pueden alterar sus caracteristicas genéticas a medida que
envejecen, surge la necesidad de rejuvenecer las muestras que han sido almacenadas.
Esto se conoce como regeneracién de las muestras. La regeneracién es la renovacién
de las accesiones de germoplasma mediante la siembra y la cosecha de semillas con las
mismas caracteristicas de la muestra original. La regeneracién de germoplasma es la
operacién mas critica en el manejo de un banco de germoplasma (Rao et al., 2007).
También puede ser necesario aumentar el tamano de la muestra para adaptarlas a los
estandares de conservacion recomendados o bien para contar con un adecuado stock de

reservas para satisfacer el suministro que demandan los usuarios. Esto se conoce como
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multiplicacién de las muestras. Tanto la multiplicacion como la regeneraciéon a campo
son actividades de alto costo, debido principalmente al cuidado que se debe tener para
no alterar la composicién genética de la muestra. Estos procesos de control son muy
complejos, sobre todo en aquellos casos en los que las muestras estdn compuestas por
poblaciones heterogéneas. Aqui se debe evitar la pérdida de genotipos durante el ciclo
del cultivo y para ello es necesario que el ambiente donde tiene lugar la multiplicacién
sea similar al del origen de la especie. Se recomienda que estos dos procesos se realicen

bajo condiciones controladas de manejo y con personal altamente calificado.
= Caracterizacién

La caracterizacion de los recursos genéticos es el proceso mediante el cual se describen
las muestras con respecto a un conjunto particular de caracteres (FAO, 2010). La ca-
racterizacion de un Banco de Germoplasma es una tarea que aporta sus beneficios al
momento de hacer un empleo adecuado del material genético al contar con una correcta
descripcion del mismo. Este procedimiento de caracterizacion tiene diversos objetivos:
medir la variabilidad genética del grupo que se estad estudiando, establecer la represen-
tatividad de la coleccién y en qué medida se relaciona con la variabilidad de esta especie
en una regién (o con la variabilidad total de la especie), investigar la estructura genética
de la especie, identificar los porcentajes de duplicidad de poblaciones que puedan existir
en una misma comparaciéon o en comparacion con otras colecciones de la especie e iden-
tificar genes especiales que puedan ser utilizados para investigaciones y en aplicaciones
practicas como el caso de la resistencia a factores biéticos (Hidalgo, 2003).

El objetivo principal de la caracterizacién de recursos fitogenéticos consiste en medir
la variabilidad genética mediante el uso de descriptores. Los descriptores se emplean
para caracterizar los genotipos ya que ayudan a diferenciar y expresar sus atributos con
exactitud y de manera uniforme. Normalmente un descriptor es un atributo o una ca-
racteristica cuya expresion es medible o calificable y hace referencia a la estructura y
al comportamiento de un genotipo (Hernandez Villarreal, 2013). Esta descripcién per-
mite clasificar a las diferentes poblaciones y facilita el almacenamiento y la utilizacién
de los datos. Los descriptores miden o describen la variabilidad en dos niveles: un nivel
detectable visualmente (fenotipico) y un nivel que identifica funciones internas de las

células (molecular). Algunos tipos de descriptores son (Hidalgo, 2003): de pasaporte,
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de manejo, de sitio y medio ambiente, de caracterizacién. Los de pasaporte constituyen
una informacién basica que incluye el registro del Banco de Germoplasma y establecen
qué parametros se deben considerar al momento de hacer la recoleccion. Los de ma-
nejo aportan en el proceso de multiplicacién y regeneracién, es el caso de fechas de
multiplicacién, cantidad de semillas disponibles y porcentajes de viabilidad. Los de sitio
y medio son de utilidad para interpretar resultados cuando se hacen pruebas de eva-
luacién. Aqui se incluyen también coordenadas geograficas y caracteristicas de clima y
suelo. Los de caracterizacién, permiten diferenciar los distintos fenotipos. Estos caracte-
res son basicamente heredables y se reconocen con facilidad a simple vista. En ocasiones
se suele incluir algunos caracteres adicionales como es el caso de las caracteristicas que
los usuarios de plantaciones particulares consideran deseables, por ejemplo, colores, for-
mas de los tallos y hojas, etc. Los descriptores agronémicos estan relacionados con el
medio ambiente y por lo tanto son necesarios métodos experimentales especificos para
su determinacién. Aqui se incluyen caracteres como rendimiento, productividad, y otros
aspectos especificos relacionados con mejoramiento de cultivos. Por tltimo, debido a los
avances continuos de la biologia molecular, en estos ultimos afios se estan incluyendo
descriptores relacionados con los marcadores moleculares.

Los descriptores fenotipicos presentan diferentes grados de expresion, lo que se tra-
duce en distintos tipos de datos o categorias de variables. Dichas variables pueden ser
cualitativas binarias, si se registra la presencia o ausencia de un caracter; cualitativas no-
minales, que registran estados previamente definidos del caracter (por ejemplo color de
flor: blanco, morado, rojo); cualitativas ordinales, cuando los posibles valores estan orde-
nados (por ejemplo altura de planta: alta, media, baja); cuantitativas, cuando provienen
de mediciones o conteos. Este ultimo tipo de descriptores, junto con los agronémicos,
son mayormente susceptibles al ambiente, lo que demanda la realizacién de ensayos de
evaluacién en diferentes condiciones y requiere un andlisis estadistico apropiado para la

utilizacién correcta de la informacién recolectada.
s Documentacion

La informacién acerca de las accesiones es esencial para la gestién y el mantenimiento
de las colecciones en el banco de germoplasma. Con el fin de garantizar la comunicacién

de la informacién y la justificacion de las decisiones, debera registrarse en bases de datos
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electrénicas toda informacion esencial, detallada, exacta y actualizada, tanto actual como
histérica, especialmente en relaciéon con la gestién de las accesiones individuales, con
posterioridad a su adquisicién (FAO, 2014).

Pese a que los Bancos pueden tener objetivos diferentes, siempre requieren de una
documentacién apropiada. Esto es debido a que todos los trabajos generan una gran
cantidad de informacién, y es necesario mantener un sistema de almacenamiento de la
documentacién ya que se requiere una actualizacién continua del banco para contar con
informacion eficiente. Los datos de pasaporte son los datos minimos de cada accesién que
deben estar disponibles. La documentacién de los datos de caracterizacién, evaluacién y
distribucién tiene particular importancia para mejorar el uso de la coleccién respectiva y

ayudar a identificar accesiones concretas.
= Intercambio

Uno de los objetivos del Banco es promover la utilizacion de los recursos genéticos
disponibles. Este intercambio se realiza en la practica con acciones de suministro de
material e informacién en forma libre y gratuita entre instituciones publicas y de acuerdo
con las normativas que imponga cada pais. Pese a que este intercambio se realiza con
acuerdo entre los paises debe preservarse de manera segura para lo cual es necesario
una inspeccion exhaustiva del material y atender a las medias de cuarentena de modo

de impedir la introduccién de nuevas plagas y otras enfermedades (End et al., 2014).

3.2. Bancos de Germoplasma de Argentina

Cuando comenzaron a evidenciarse las consecuencias de una excesiva uniformidad de
los cultivos debido a la erosién génica, y analizando que las soluciones podrian encontrarse
en poblaciones locales o nativas, también se consider6 necesario tener en cuenta la
conservacién y empleo de la variabilidad genética que se encontraba disponible en los
Bancos de Germoplasma.

El Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria (INTA) implementé una Red de
Bancos de Germoplasma (RBG) que esta constituida por 9 Bancos Activos de recursos
fitogenéticos y 11 colecciones que se distribuyen en diferentes sectores ecolégicos. Tam-

bién existe un Banco Base donde se mantiene un duplicado de las colecciones de los
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9 Bancos. Las colecciones de germoplasma del INTA relinen especies introducidas de
interés econémico y especies autéctonas de interés actual y potencial. Segin el cultivo,
se conserva germoplasma nacional y extranjero de variedades o cultivares antiguos, lineas
avanzadas nacionales y extrajeras de colecciones de trabajo de grupos de mejoramiento,

poblaciones primitivas y especies emparentadas con los cultivos (Clausen et al., 2008).

Los objetivos de esta Red de Bancos son: contribuir a la conservacién, caracterizacién
y evaluaciéon morfolégica, genética, agrondmica, bioquimica y molecular de las especies
cultivadas, asi como su documentacién con la finalidad de que la diversidad genética
quede disponible para su uso. EI INTA trabaja en actividades de conservacién in situ de
variedades primitivas y de mejoramiento participativo, donde uno de los objetivos es el
rescate y la posterior reintroduccion en los campos de las variedades autéctonas. El logro
de este objetivo permitird mantener la agrodiversidad en campos y revalorar la identidad
cultural de los pueblos originarios. Asimismo, se estudia la formulacién de pautas para la
conservacion in situ de las especies silvestres de poblaciones en peligro. La Red conserva
ex situ especies cultivadas y sus congéneres silvestres teniendo como objetivos caracteri-
zar, evaluar y documentar estas especies para que se encuentren disponibles tanto para
programas de investigaciéon y mejoramiento como para volver a introducirlas en areas
donde se hayan extinguido. De este modo, los recursos fitogenéticos constituyen una
fuente invaluable que sirve de sustento a las acciones que se quieran emprender para un

desarrollo sustentable de actividades agropecuarias y forestales (INTA, 2013).

El INTA conserva mas de 30.000 entradas de material genético de distintas especies
vegetales que van desde Jujuy hasta Tierra del Fuego, y segin el dltimo informe de
la FAO (2010), la Red de Bancos de Argentina conserva el 93,5% de los recursos
genéticos del pais. En la dltima década se realizaron en Argentina 13 recolecciones de
germoplasma que abarcaron mas de 7000 muestras de distintos cultivos, como forrajeras
y especies forestales entre otros. En este mismo informe se detalla que si bien no se han
hecho pruebas de viabilidad con suficiente regularidad, si se ha cumplido en cuanto a
regeneracién de material. Asimismo, una gran proporcién del total de existencias ex situ
se ha caracterizado morfolégicamente, y casi la mitad se evalué en funcién de caracteres
significativos en términos agronémicos, con inclusion de tolerancia al estrés ambiental y

otras presiones. Se indica también que es uno de los pocos paises de América que han
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incorporado el uso de sistemas de informacién geografica (SIG) en los datos de pasaporte

del material.

3.2.1. Banco de Germoplasma de Maiz

El maiz (Zea Mays) es una planta graminea anual, originaria de México e introducida
en todo el mundo principalmente a través de los viajes de los colonizadores a finales del
siglo XV. La evidencia mas antigua de la existencia del maiz, de unos 7000 afios de
antigiiedad, ha sido encontrada por arquedlogos en el valle de Tehuacan (México) pero
es posible que hubiese otros centros secundarios de origen en América (FAO, 1993).

Desde la antigliedad el maiz constituye una de las especies vegetales con mejor
rendimiento y por lo tanto ha sido uno de los cereales mas empleados por el hombre
para su alimentacién. La FAQO establece que la produccién se acerca a los 600 millones
de toneladas por afio y su productividad algo mayor a las 4 toneladas por hectarea. Si
bien es un cultivo adaptable a distintos climas su proliferacién es mas veloz en zonas
templadas. En estas areas el promedio de rendimiento es marcadamente superior al de
las areas tropicales, aunque el maiz de las zonas templadas tiene un ciclo mas largo que
la mayoria de los maices tropicales. En general puede decirse que constituye uno de los
cereales que presenta la mayor diversidad de ambientes en los cuales puede ser cultivado.

Los cambios en las tecnologias asociadas a las cosechas hicieron que este cereal
sea sometido a importantes transformaciones que han hecho posible su mejoramiento
y adaptacién a distintas condiciones, mediante procesos de hibridacién. Debido a los
beneficios que aportd la tecnologia el cultivo del maiz ha provocado en muchos paises
una verdadera revolucién agricola. El maiz tiene una gran importancia socioeconémica a
nivel mundial debido a su empleo en la dieta alimentaria de las personas, como alimento
para el ganado y para la fabricacion de productos industriales.

El Grupo de Mejoramiento de Maiz de la Estacion Experimental Agropecuaria del
Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria (EEA INTA) Pergamino, recolecté entre
1951 y 1963 muestras de poblaciones locales ubicadas en la Regién Pampeana y del
Noroeste Argentino entre 1965 y 1968. El Banco Activo de Germoplasma de Maiz de la
EEA INTA Pergamino (BAP) se crea en el afio 1969 y entre 1977 y 1994 se realizaron

once giras de recoleccién abarcando 20 provincias del territorio argentino. Posteriores
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recolecciones hicieron posible que el BAP cuente con mas de 2.500 entradas, lo que
constituye una amplia variabilidad genética. Pese a ello, el Banco es poco utilizado,
debido en gran parte a que se tiene un conocimiento acotado de los beneficios genéticos.
Este desconocimiento puede suponer que se incorporen genes ligados que en definitiva

logren transferir caracteres desfavorables al cultivo (Defacio, 2009).

Con el objetivo de investigar sistemas de almacenamiento destinados a la conserva-
cién econdémica de los recursos genéticos vegetales, el Banco de Germoplasma de la EEA
Pergamino de INTA, establecié en 1983 ensayos con semillas de diferentes especies en
tres sitios naturales, dos de ellos ubicados en bases militares-cientificas de la Antéartida
Argentina y en la EEA INTA Abra Pampa en la regién de la Puna en la provincia de
Jujuy. Luego del periodo de conservacién que oscilé entre 10 y 20 afios, en los 3 sitios
la viabilidad superaba el 50 % dependiendo de la especie y condiciones de conservacién.
Los resultados obtenidos en estas evaluaciones son alentadores para la conservacion a
largo plazo de duplicados de semillas en estos sitios naturales, considerando la economia

realizada en energia y en mantenimiento de instalaciones (Rosso y Ferrer, 2007).

En general, las limitaciones a la hora de incluir germoplasma local en planes de mejora
estan originadas por el poco conocimiento que se tiene de las buenas caracteristicas que
presenta el material conservado. En este punto radica la importancia de contar con un
Banco que desarrolle una correcta caracterizaciéon y evaluacién del material genético
seleccionado. Una técnica que resulta satisfactoria a corto plazo consiste en recurrir a
cruzar material élite que permita generar variabilidad. Sin embargo esto conlleva una

progresiva disminucién de la base genética (Dudnik et al., 2001).

A partir del ano 2003, se mantienen actividades conjuntas entre los profesionales
responsables del Banco Activo de Germoplasma de Maiz de la EEA INTA Pergamino y
el Departamento de Estadistica de la Universidad Nacional del Comahue. En este marco
de cooperacién y de intercambio, se desarrollan tareas de investigacién que incluyen
el disefio de los ensayos de caracterizacién y evaluacién de las poblaciones de maiz
que sirven de base para que la EEA INTA Pergamino diagrame las sucesivas campaiias
de toma de datos. Por su parte, los datos recolectados luego de los ensayos en INTA
Pergamino son remitidos al Departamento de Estadistica para investigaciones, desarrollo

y aplicacién de técnicas de anélisis de datos.
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Capitulo 4

Fundamentos Estadisticos

4.1. Introduccidn

Los datos provenientes de los ensayos de caracterizacion de material vegetal estan
constituidos por mediciones de caracteres agrondémicos y morfoldgicos sobre un conjunto
de entradas. La gran cantidad de entradas conservadas en los bancos de germoplasma
hace imposible una evaluacién conjunta del total de las poblaciones, por lo tanto es ne-
cesario realizar campafias sucesivas en las cuales es posible manejar experimentalmente
un ndmero reducido de entradas. En cada ensayo de caracterizaciéon, se dispone de un
conjunto de entradas y se realiza un disefio experimental que considera los efectos de en-
sayo, ambiente, poblacién, las interacciones entre ellos y los demas términos relacionados
con el disefo.

En el Banco Activo de Germoplasma de la Estacion Experimental Agropecuaria IN-
TA Pergamino (BAP), desde el afio 2003 se realizan las evaluaciones a campo en dos
ambientes, Pergamino (EEA INTA) y Ferré (Escuela Agrotécnica Salesiana) y se utiliza
un disefio en bloques completos al azar (DBCA) con dos repeticiones. En cada ensayo
se evalla un cierto nimero de genotipos conjuntamente con un grupo de poblaciones
testigo, las cuales son evaluadas en todos los ensayos.

El anélisis de datos puede realizarse desde dos perspectivas. Por un lado, como en
cada campaiia se lleva adelante un diseno experimental, es posible trabajar desde el punto
de vista de los modelos lineales, mediante la realizacién de un Anélisis de la Varianza

(ANOVA) para cada variable. Por otro lado, como en cada campaiia se releva un cierto
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numero de variables, que son las mismas en todas las campaiias, es posible organizar
los datos en tablas de individuos-variables y trabajar desde el punto de vista del Analisis
Multivariado.

A continuacién se realiza una descripcion de diferentes técnicas que pueden emplearse
para analizar los datos de caracterizacion, considerando las dos perspectivas menciona-

das.

4.2. Estimacion y eliminacion de efectos mediante

Modelos Lineales

Los disefios experimentales implican la planificacién de un experimento que relna la
informacién pertinente al problema bajo estudio. El diseno de un experimento es la se-
cuencia completa de pasos tomados de antemano para asegurar que los datos obtenidos
permitan un analisis objetivo que conduzca a deducciones validas con respecto al pro-
blema. El disefio experimental dicta las inferencias que se pueden extraer de forma fiable
a partir de un experimento. Un disefio adecuado es, por lo tanto un requisito para todo
tipo de estudio. Las decisiones adoptadas en la etapa de disefio deben reflejarse en la
seleccion de los métodos estadisticos empleados luego para el anilisis de datos (Onofri,
et al., 2009). Por lo tanto, al obtener las respuestas de un ensayo o los resultados de un
plan de muestreo, se plantea un modelo estadistico que permita explicar la mayor parte
de la variacion de las observaciones de forma tal que sea posible identificar cuales son
los factores mas relevantes que inciden en la variable de respuesta.

En este sentido, los modelos estadisticos asociados a los experimentos de evaluacién
de material vegetal, se enmarcan en los denominados Modelos Lineales.

En notacién matricial, un Modelo Lineal General es un modelo de la forma (Graybill,
1976):

Y=XpB+¢

donde:

Y es un vector aleatorio (n x 1) de respuesta, n es el nimero de observaciones

X es una matriz (n X p) llamada matriz de incidencia o de disefio, p es el nimero

de variables
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[ es un vector (p X 1) de pardmetros

€ es un vector aleatorio normalmente distribuido con E(e) =0y cov(e) = X

En particular, en el modelo lineal de clasificacién o modelo de analisis de la varianza,
la matriz de incidencia consiste solamente de ceros y unos y es una matriz que no tiene
rango columna completo. La estimacién de los parametros del modelo puede realizarse
por el método de Maxima Verosimilitud o por Minimos Cuadrados y la obtencién de estas
estimaciones puede resultar altamente complicada dependiendo del grado de complejidad
del modelo estadistico propuesto (Di Rienzo, 2008). Los modelos de anlisis de la varianza
cominmente usados en evaluaciéon de material vegetal son los derivados de un disefio
en bloques o de un disefio en latice, y contemplan los efectos de ensayo, ambiente,
genotipo, bloque (completo o incompleto) las interacciones y los anidamientos en caso
que correspondan. Al obtenerse las estimaciones de los efectos que intervienen en el
modelo, es posible calcular la media corregida de la variable Y, es decir, los valores de

Y libres de la variabilidad aportada por los efectos.

Basandose en este concepto, Taba et al. (1998) proponen una metodologia que per-
mite caracterizar un conjunto de poblaciones de maiz con el objetivo de establecer una
coleccién nicleo. Para este trabajo se realizaron evaluaciones a campo con la finalidad
de determinar patrones de diversidad fenotipica de germoplasma de maiz preservado en
el Banco de Germoplasma del Centro Internacional de Mejoramiento de Maiz y Trigo
(CIMMYT) de México. Se evaluaron 498 entradas de diferentes razas provenientes de
diferentes locaciones a lo largo del Caribe junto con siete poblaciones testigo. Las pobla-
ciones testigo incluyen 2 hibridos, 3 variedades experimentales y 2 genotipos del Banco.
Las 498 entradas fueron separadas en dos conjuntos: el conjunto 1 formado por 249 po-
blaciones de las razas Criollo y Flint tropical y el conjunto 2 formado por el resto de las
razas del caribe. Las poblaciones del conjunto 1 fueron evaluadas en dos localidades: Ve-
racruz y Tlaltizapan y en dos temporadas: invierno 1992 y verano 1994. Las poblaciones
del conjunto 2 fueron evaluadas en las mismas dos localidades en las temporadas: verano
1993 e invierno 1993. En cada ensayo se realiz6 un disefio en latice con dos repeticiones

y se recabaron datos de 13 caracteres agronémicos y morfolégicos. Para cada una de las
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13 variables, el modelo utilizado fue el siguiente:

Yijkim = K+ &+ Bjgy + Ye(ig) + Oigijk) + Tm + Eijiim (4.1)

donde:

Yijkim €S cada una de las 13 variables de respuesta en la caracterizacién

it es la media general

«a; es el efecto del i-ésimo conjunto o grupo de poblaciones (ensayo), i = 1, 2

(i) es el efecto del j-ésimo ambiente dentro del conjunto, j = 1, 2, 3, 4

Vi(i,j) €s el efecto de la repeticién dentro de conjunto y ambiente, k = 1, 2

d1(i,5,k) €s el efecto del bloque incompleto dentro de ambiente, conjunto y repeticién,
l=1,...,16

Tm €S el efecto de la m-ésima poblaciéon, m = 1,..., 498 entradas y 7 testigos

E€ijkim €S el término de error

En el modelo (4.1), los efectos de ensayo, ambiente, repeticién y bloque incompleto
fueron considerados aleatorios y el efecto de poblacién se considerd fijo. Para cada
poblacién y cada variable se estimaron los efectos y se calcularon las medias ajustadas,
es decir, se desconté la variabilidad aportada por los efectos considerados en el disefio
experimental. Se cuenta entonces con una matriz de datos constituida por 505 filas,
una por cada poblacién, y 13 columnas correspondientes a las medias ajustadas de cada
variable. Esta informacion se utiliz6 para agrupar las poblaciones similares en clusters
homogéneos, mediante la estrategia secuencial de agrupamiento propuesta por Franco
et al. (1997), obteniéndose 12 clusters no solapados. Finalmente, la coleccién nicleo de
maiz se determiné seleccionando un conjunto de 100 entradas, 20 % de cada uno de
estos clusters, teniendo en cuenta los mayores indices de seleccion y el grado en que

representan la diversidad fenotipica de cada cluster.

Siguiendo esta propuesta, Reeb et al. (2007) presentan una aplicacién a datos prove-
nientes del Banco de Germoplasma de maiz de la EEA INTA Pergamino. Un total de 145
poblaciones nativas de maiz originarias de la Provincia de Buenos Aires, fueron evalua-
das morfolégica y agrondmicamente en cuatro ensayos: el primero (Ensayo 1) realizado

durante la temporada 2003/04 en las localidades de Pergamino (Ambiente 1) y Ferré
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(Ambiente 2) con 60 poblaciones de raza cristalino colorada; y los otros tres durante
las campafias 2004 /05 en la localidad de Ferré (Ambiente 3) y 2005/06 en la localidad
de Pergamino (Ambiente 4) constituidos por: 45 poblaciones mayoritariamente de raza
cristalino colorado (Ensayo 2), 32 poblaciones de raza amarillo y blanco 8 hileras (Ensayo
3), y 8 poblaciones de raza dulce y pisingallo (Ensayo 4). Junto a las poblaciones nativas
se evaluaron cuatro testigos, variedades de polinizacién libre. Los tres primeros ensayos
fueron planteados en un Disefio en Latice y el cuarto en un DBCA. Se registraron 16
variables cuantitativas, factibles de ser influenciadas, en distinta medida, por las condi-
ciones ambientales. Antes de proceder a la caracterizacién multivariada de las entradas
se plantearon 4 modelos lineales mixtos que combinaran los 4 ensayos y permitieran
obtener medias ajustadas desprovistas del efecto ambiente y sus interacciones para ser
tratadas en forma conjunta con las variables cualitativas a través de técnicas del Analisis

Multivariado. Los modelos analizados fueron:

Yijeim = 1+ @i + Bj) + VeGg) + OiGe) + T + Eijrim (4.2)

Yijkim = 1+ i + By + Vaiig) T Oik) + Tme) + BTjme) + Eijhim (4.3)
Yijkim = [+ Qi + Bj + Vrig) + Oy + T + aBij + Qi + BTjm + Eijrim  (4.4)
Yijkim = I+ 06 4 B6) + Vi) + Oitijr) + Tm + QTim + BTime) + ijkim (4.5)

donde en los distintos modelos se tiene:

Yijkim €5 cada una de las 13 variables de respuesta en la caracterizacion

(v es la media general

aes el efecto del i-ésimo ensayo, 1 = 1,..., 4

[ es el efecto del j-ésimo ambiente, 7 = 1,...,4

v es el efecto de bloque, £k = 1, 2

0 es el efecto de bloque incompleto, con [ variable segln ensayo

T es el efecto de la m-ésima poblacién

E€ijkim €S el término de error

Se pude observar que el modelo (4.2) es similar al utilizado por Taba et al. (1988).

El modelo (4.3) no cuantifica la interaccion genotipo-ambiente. Por otro lado, en este
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modelo, en el modelo (4.2) y en el modelo (4.5), el efecto ambiente esta anidado en
ensayo, por lo cual no se aprovecha la informacién que podria suministrar, en este caso
particular, el hecho de que tres ensayos fueron realizados en los mismos ambientes.
Luego de analizadas las ventajas, desventajas y estimaciones que brindan cada uno
de los modelos propuestos se decidié por el modelo (4.4). En este modelo, a diferencia
de aquellos que consideraban los ambientes anidados en ensayo, se obtiene una doble
conexién de los ensayos a través de las poblaciones testigos y los ambientes comunes en
tres de las experiencias. Una Unica estimacion del efecto de los ambientes 2 y 3 resulté
mas realista y ademas se pudieron explicar interacciones que resultaron de interés para
el genetista. En contrapartida se debi6 trabajar con un modelo con un alto grado de
desbalance y con celdas vacias en las interacciones, haciéndose mas complejas las esti-
maciones e interpretaciones de los efectos. Como en el caso anterior, una vez estimados
los efectos se obtuvieron las medias ajustadas para cada variable y cada poblacién, para

posteriormente agrupar los taxones mediante una técnica de analisis multivariado.

4.3. Estructuras de datos de tres vias

El Andlisis Multivariado engloba a una coleccién de técnicas que permiten analizar
datos provenientes de la medicién u observacion de un grupo de variables a un conjunto
de individuos, con la finalidad lograr un mejor entendimiento de un fendmeno complejo.
El conocimiento de los métodos del Andlisis Multivariado tiene una importancia fun-
damental, ya que deben ser elegidos de manera que posibiliten descubrir esa realidad
compleja a la cual no se accede directamente sino a través de las variables medidas. Es
conocida la facilidad con que estos métodos captan la estructura multidimensional de
los datos y la simplifican, reduciéndola a espacios de dimensién menor (generalmente de
dimensién dos) proporcionando resultados simples y de facil interpretacién (Baccala y
Montoro, 2008).

Los métodos del Andlisis Multivariado clasicos, Andlisis de Componentes Principales
(ACP), Anilisis de Correspondencias, Biplot, entre otros, permiten analizar tablas de
mediciones de un conjunto de variables realizadas sobre un conjunto de individuos, tablas

de contingencia y tablas de similaridades entre individuos, es decir, trabajan con tablas
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o matrices de individuos-variables o “Datos de dos Vias” (Two Way Data) (Fig. 4.1).

individuos X
i1,..,n

\ﬁ/_/

variables
1p

Figura 4.1: Datos de dos vias

Cuando las relaciones entre individuos y variables estan analizadas ademas en diferen-
tes condiciones, como por ejemplo, en escala temporal o espacial, para cada condicién
se tiene una tabla de individuos-variables. En este caso, cada observaciéon procede de
tres vias de clasificacién, provenientes de tres tipos diferentes de entidades o modos:
Individuos, Variables y Condiciones.

Cuando en los datos de tres vias, la informacién proveniente de los tres modos
estd totalmente cruzada se los denomina “Datos de Tres Vias - Tres Modos” (Fig.
4.2) (Kroonenberg, 2008). Existe un solo conjunto de individuos, un solo conjunto de
variables y un solo conjunto de condiciones. Por lo tanto, la informacién queda recogida
en ¢ matrices de orden (n X p). Son observaciones para todos los individuos, sobre las
mismas variables en todas las ocasiones experimentales o condiciones. Un ejemplo de
este tipo de datos se presenta en el Andlisis Sensorial de productos, donde una cierta
cantidad de muestras son evaluadas por un grupo de panelistas, quienes valoran los
mismos atributos sensoriales (Vidal et al., 2016).

Los Datos de Tres Modos se organizan en matrices cubicas. Sea X una matriz
cibica o tabla de tres entradas, cuyo elemento {z;;;} coni =1,..,n; j =1,...,py
k=1,...,q, representa al individuo, objeto o entidad ¢ para la variable o caracteristica j
en la condicién, ocasién experimental o momento de tiempo k. Es decir, cada observacion
multivariada es originada por tres modos: Individuos, Variables y Condiciones. La tabla
X = {x;j;} puede considerarse como una sucesién de tablas de dos vias X}, cada una de
las cuales esta referida a una condicién, ocasién experimental o momento diferente. Por

ello, se puede expresar como la sucesién de X, Xs, ... X, donde {z;;} es el elemento
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genérico de cada X}, .

ki1,..q

—_ /\@diciones

ii1,..,n
individuos

-

ip
variables

Figura 4.2: Datos de tres vias - tres modos

Los “Datos de Conjuntos Miiltiples” (Kiers, 1988) son datos de tres vias en los que
la informacién proveniente de los modos no esta totalmente cruzada. En este caso, uno
de los modos estd compuesto por varios conjuntos, es decir, son “Datos de Tres Vias
- Dos Modos" (Kiers, 1991). En este contexto se pueden presentar las dos situaciones
que se describen a continuacién:

- Varios conjuntos de variables y un mismo conjunto de individuos y condiciones (Fig.
4.3). Es decir, en cada condicién se miden diferentes variables a los mismos individuos.
Asi, por ejemplo, en la caracterizacién de un conjunto de poblaciones nativas de quinoa,
una de las condiciones puede estar definida por variables agronémicas y otra por variables

moleculares (Costa Tartara et al., 2013).

ki1, ..,q
condiciones
individuos X4 X Xq
ii1,..,n
%/—/ N Y
A PO T N O Jo1 P

Figura 4.3: Datos de conjuntos mdltiples. Diferentes grupos de variables

- Varios conjuntos de individuos, un solo conjunto de variables y un solo conjunto de

condiciones (Fig. 4.4). En este caso, en cada condicién se miden las mismas variables a
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i:1,...,n1 X1
ii1,...,0 X
X ¥ ki1,...q
condiciones
ii1,...,Nnq Xq
p

variables

Figura 4.4: Datos de conjuntos mdltiples. Diferentes grupos de individuos

diferentes grupos de individuos. Un ejemplo de este tipo de estructura de datos proviene
de encuestas sobre condiciones de vida en diferentes paises: en cada pais, un conjunto
de individuos es encuestado sobre los mismos indicadores socio-econémicos (Carbonell

Asins, 2013).

Clasificacion de métodos para el analisis de los Datos de Tres Vias

Los primeros trabajos de integracién de matrices se dan con el Andlisis Candnico
(Hotelling, 1936). Este método se basa en la blsqueda de relaciones entre dos conjuntos
de variables a partir de ejes candnicos. La extension a mas de dos conjuntos de variables
se conoce mas tarde como Anélisis Candnico Generalizado (Carroll, 1968; Kettenring,
1971). A partir de las primeras contribuciones de Hotelling, se ha desarrollado una amplia
gama de métodos cuyo propoésito es analizar la estructura de variabilidad interna de
cada tabla o condicién y la variabilidad entre condiciones. Para ello se construye una
estructura promedio, consenso o compromiso sobre la que se proyectan y comparan los
distintos elementos o componentes de variabilidad que intervienen en el andlisis. La gran

variedad de métodos existentes implica diversas formas de clasificacién de los mismos.
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A continuacién se exponen las formas mas clasicas de agrupamiento de las técnicas, las
cuales no deben considerarse como una clasificaciéon exhaustiva y menos atin excluyente
de las mismas. Por un lado, el objetivo de estas clasificaciones es ubicar el tipo de datos
que se analiza en esta tesis dentro de un contexto mas general, y por otra parte, se quiere
mostrar la diversidad de métodos de analisis multivariado propuestos para el tratamiento

de los datos de tres vias.
= (Clasificacion propuesta por Baccala

Baccald (2004) propone dos clasificaciones de los métodos para el tratamiento de datos
de tres vias:

- Segln la forma de construccién de la matriz consenso o compromiso. En general en
esta construccién no se utilizan directamente las matrices de datos originales, sino que
éstas son sometidas a operaciones previas. Un tipo de operacién previa lo constituyen
las matrices de productos cruzados, construidas a partir de las originales. Otro tipo de
transformacion se obtiene aplicando a las matrices originales algin método multivariado
clasico, o en forma mas general, una descomposicién en valores singulares (DVS) de dos
vias (Eckart y Young, 1936). Estos dos tipos de matrices constituyen la informacién de
partida para definir la configuracién consenso o compromiso.

- Seglin las propiedades matematicas sobre las que se sustentan. Normalmente, los
métodos utilizan una DVS de dos vias, o una DVS de tres vias (Tucker, 1964; Kroonen-
berg y De Leeuw, 1980; Varela, 2002). Como la DVS es utilizada sobre diferentes tablas
o matrices se puede realizar la siguiente subclasificacion:

Métodos que utilizan la DVS de dos vias operando las matrices originales y
tratandolas como si fueran de dos vias. Como ejemplos de este tipo de metodologia
podemos citar: el método Statis y el Statis Dual (L Hermier des Plantes, 1976); el
Anilisis Factorial Mdltiple (Escofier y Pages, 1988); el método Statico (Simier et al.,
1999);

Métodos que utilizan una DVS en cada una de las ¢ tablas iniciales e integran
las configuraciones resultantes. Como ejemplo de estos métodos podemos mencionar
las Meta-Componentes (Krzanowski, 1979; 1982) y los Meta-Biplot (Martin-Rodriguez,
1996), entre otros. Dentro de este dltimo grupo incluimos los métodos que a partir de

analisis parciales en las diferentes tablas construyen un sistema de referencia y encuentran
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el compromiso maximizando la covarianza de las coordenadas de las proyecciones de los
elementos filas de cada una de las tablas, sobre dicho sistema de referencia. Los métodos
relacionados con este grupo son: el Anélisis de Co-Inercia (Chessel y Mercier, 1993), para
el caso de tener sélo dos tablas y el Anilisis de Co-Inercia Miiltiple (Chessel y Hanafi,
1996). Los Métodos Procrustes desarrollados por Gower (1975) podrian estar incluidos
en esta categoria si se consideran como configuraciones resultantes de cada una de las
matrices de datos, a las transformaciones realizadas sobre las mismas para llegar a definir
el consenso.

Métodos que utilizan la DVS de tres vias concatenando las matrices de produc-
tos cruzados. Como ejemplo podemos citar los métodos derivados del modelo de Tucker

(Tucker, 1964; Tucker 1966; Tucker, 1972).
= Métodos franceses y métodos anglosajones

En un sentido mas amplio, los métodos pueden clasificarse en dos grandes grupos: los
métodos de la escuela francesa y los métodos de la escuela anglosajona basados en el
modelo de Tucker, denominados también métodos de componentes.

Los métodos empleados para el tratamiento de datos de tres vias que pertenecen a la
escuela francesa se enfocan dentro de lo que se denomina Interestructura-Compromiso-
Intraestructura (ICl), nombre que se corresponde con las etapas que se describen a
continuacién (Dazy y Le Barzic, 1996).

Andlisis de la Interestructura: consiste en el estudio de la relacién entre las diferentes
tablas de datos, es decir, una comparacién global de la estructura de las ¢ matrices.

Blsqueda de una matriz consenso o compromiso: esta matriz se construye a partir de
las ¢ matrices originales ponderadas, donde la eleccién de la ponderacién es, en general,
lo que diferencia los distintos métodos. La matriz consenso o compromiso constituye un
resumen global del conjunto de tablas.

Analisis de la Intraestructura: el consenso o compromiso obtenido en la etapa an-
terior permite representar las “posiciones compromiso” de cada uno de los elementos
(individuos y/o variables) que constituyen las tablas. Este andlisis permite el estudio
mas detallado de cada elemento a partir de las semejanzas o diferencias entre los mis-

mos (individuos y/o variables) correspondientes a las diferentes tablas.
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Los métodos mas conocidos que pertenecen a esta escuela son por orden cronolégi-
co: el Statis (L "Hermier des Plantes, 1976), el Andlisis Triddico (Jaffrenou, 1978) vy el
Anilisis Factorial Mltiple (Escofier y Pages, 1988). Estos métodos trabajan, a excep-
cién del Triadico, con datos derivados ya que el consenso lo construyen a partir de las
configuraciones obtenidas de algiin método clasico o a partir de matrices de productos

cruzados (matrices de distancia, similaridades o covarianzas).

La escuela anglosajona se caracteriza por ajustar modelos que reproduzcan de la for-
ma mas fiable posible los datos originales. En tal sentido podemos citar entre otros: el
modelo de Tucker (1964); el modelo PARAFAC (PARAIlel FACtor analysis) (Harshman,
1970; Harhsman y Lundy, 1984); CANDECOMP (CANanonical DECOMPosition) (Ca-
rroll y Chang, 1970), el INDSCAL (INdividual Differences SCALing) (Carroll y Chang,
1972) para diferencias individuales. Los métodos Tuckals: Tuckals2 y Tuckals3 (Kroo-
nenberg y De Leeuw, 1980), basados en los modelos: Tucker2 y Tucker3 (Tucker, 1966);
el modelo de Escalamiento de Tres Modos (Three Mode Model) (Kroonenberg, 1983)

que es un caso particular del método Tuckals3, donde los tres modos coinciden.

El problema de integraciéon de matrices se recoge ademas en los métodos de Andlisis
de Procrustes (Gower, 1975), Meta-Componentes Principales (Krzanowski, 1979; 1982)
y Anilisis Componentes Principales Comunes (Flury, 1984; 1988); los cuales se basan
en la bisqueda de una configuracién consenso “6ptima”, en el sentido de aproximar lo

maximo posible las distintas configuraciones asociadas a cada matriz.

4.4. Métodos para el tratamiento de datos de con-

juntos multiples: enfoques duales

En los casos en que diversos conjuntos de individuos son analizados a través de
un Unico conjunto de variables, se cuenta con datos de conjuntos multiples. Este tipo
de estructuras de datos puede analizarse mediante los enfoques duales de los métodos

clasicos, en particular, el Analisis Factorial Mdltiple Dual y el método STATIS Dual.
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4.4.1. Analisis Factorial Multiple Dual

El Anélisis Factorial Mdltiple Dual (AFMD) (L& et al., 2007; Lé y Pages, 2010), es
una extensién del Analisis Factorial Mdltiple (Escofier y Pages, 1988) en el caso en que
las variables son cuantitativas y los individuos se estructuran de acuerdo a una particion.
El método se basa en la realizaciéon de un anélisis factorial conocido como interno,
para el cual los datos se centran sisteméaticamente por grupo de individuos. EI AFMD
proporciona los resultados clasicos de un ACP, asi como salidas adicionales inducidas
por la consideraciéon de una particiéon en los individuos, tales como la representacion
superpuesta de los graficos de dispersion de las variables asociadas a cada grupo de
individuos y la representacion del grafico de dispersién de las matrices de correlaciones
asociadas cada una con un grupo de individuos (L& et al., 2008).

Si se tienen ¢ grupos de individuos, cada uno de ellos es representado por una matriz
Xk (k=1,...,q) con ny filas y p columnas que contienen la informacién de las mismas
p variables cuantitativas. Una primera aproximacién al estudio de estos conjuntos de
datos, consiste en realizar un ACP de la tabla completa X, de dimensién (N x p),
donde N = >>7_, n;. Esta tabla estd formada por la yuxtaposicién de las matrices X},
por lo tanto, realizar un ACP sobre estos datos permite analizar las correlaciones entre
las variables sobre la base de todos los individuos. Sin embargo, estas correlaciones no
son necesariamente iguales de un grupo a otro. Por lo tanto, surge la necesidad de
estudiar las correlaciones inducidas por cada grupo de individuos. De esta manera el
interés recae en el estudio de las diversas nubes de variables definidas por cada grupo
de individuos y en el analisis de la evolucion de las variables a través de los grupos, es
decir, la evolucién de los coeficientes de correlaciéon entre las variables de un grupo y
otro. Esta comparacién de los coeficientes de correlacién se facilita si se obtiene una
representacién simultanea de los graficos de las variables definido por cada grupo de
individuos. En consecuencia, el objetivo de este método es proveer un (nico marco de

referencia donde estas comparaciones sean posibles.
= Nubes de variables

La nube de variables definida por todos los individuos se denota como V). Esta nube

se obtiene de los datos de X centrados por grupo de individuos. La nube de variables
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definida por el k-ésimo grupo de individuos, se denota V;)k y pertenece a un espacio
de dimensién N*. Las coordenadas de las variables de esta nube estan contenidas en
la matriz X. En el espacio total de dimensién NN, las coordenadas de estas mismas
variables estan contenidas en una matriz Yk cuyos elementos son los valores z;; para
los individuos del grupo k£ y 0 para el resto. La nube de variables en este espacio ijk

es isomorfica a V;f, es decir, la nube de variables V;f puede obtenerse de la matriz X,

1

NG donde wy, es el peso total de los

o de la matriz X; previamente ponderada por
individuos de la k-ésima matriz.

Geométricamente, el estudio de las correlaciones entre variables consiste en el anélisis
de la forma del grafico de V), y la comparacién con los gréficos de las nubes Vp’“ . En
principio se realiza un ACP de la tabla completa X, la cual contiene las coordenadas
de los individuos centrados por grupo. Las componentes principales son combinaciones
lineales de las variables originales ; y pueden expresarse como Fy = 3, us x;, donde u;
es el vector de coordenadas de las variables en el eje principal s (autovector). Se denota
F¥ a la restriccién de F; sobre la k-ésima subpoblacién de individuos, FF = 3 u, z%.

En el ACP realizado sobre la matriz de correlacién, la coordenada de la variable x;
en el eje de rango s es el coeficiente de correlacién entre la variable x; y F;. Es decir,
Gs(x;) = r(z;, Fs) = VAsusz; y por lo tanto, Gy = 3, v/ Asusz;. A partir de estas
definiciones se puede demostrar que la coordenada de la variable z; restringida a los
individuos del k-ésimo grupo se puede escribir como:

Gi(z)) = %W PR CTEIENER)

Es decir, la coordenada de la variable z; restringida a los individuos del k-ésimo

grupo es una combinacién lineal de las coordenadas de las variables del factor de rango

s, resultantes del andlisis total. La proximidad entre dos variables homélogas se interpreta

como similitud entre los individuos de cada grupo, para esa variable.
= Nube de individuos

Cada grupo de individuos se representa a través de su matriz de correlacion Cj, = X X.
Para observar las similitudes entre estas matrices de correlacion se estudia la nube de
los grupos de individuos I, en el espacio de dimensién (p x p). Para ello, se proyectan

las matrices de correlacion en los ejes Ug = usu’, obtenidos en el andlisis anterior. Esta
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proyeccién tiene la ventaja de optimizar la calidad de representacion de los individuos

pero posee la gran desventaja de que se basa en ejes que son imposibles de interpretar.

4.4.2. STATIS Dual

Una técnica alternativa al AFMD y que también es aplicable cuando las variables son
cuantitativas y los individuos se estructuran de acuerdo a una particion, es el STATIS
dual. Este método es la alternativa dual del método ACT STATIS (ACT se refiere a
Analyse Conjointe de Tableaux y STATIS se refiere a Structuration des Tableaux a Trois
Indices de la Statistique) propuesto por L'Hermier des Plantes (1976) y desarrollado por
Escoufier (1980), Lavit (1988) y Lavit et al. (1994).

El principal interés del STATIS dual radica en estudiar la relacién entre las variables
y la evolucién de las mismas a lo largo de las tablas. Para ello, se comparan las nubes de
variables normalizadas por medio de las matrices de correlacién. Los productos escalares
entre matrices de correlacién definen una configuracién de diversos puntos, en la que cada
uno de ellos representa a una de las matrices. La matriz compromiso, préxima a todas las
matrices de correlacion, se define como una media ponderada de estas matrices, siendo,
por tanto, una matriz de correlacién. A partir de ésta se construye la nube compromiso
de las variables.

Si se considera el conjunto de las tablas, la suma de los cuadrados de las distancias
entre cada par de tablas es una medida de la dispersién de los puntos en la nube
global. Esta cantidad se descompone seglin las variables, dando estas contribuciones
una explicacion global de la dispersién y de los principales responsables de la misma.
La metodologia STATIS proporciona una serie de resultados bajo la forma de nubes
de puntos que pueden ser explotadas de manera grafica, a través de planos factoriales
que (a diferencia de lo que ocurre en andlisis en componentes principales y en anilisis
de correspondencias) no pasan forzosamente por el centro de gravedad de la nube. La
ponderacién que utiliza este método no equilibra la influencia de las diferentes tablas,
sino que asigna mayor peso a aquellas que presentan una estructura similar a la estructura
comun, penalizando, en cierto sentido, al resto.

Si se tienen ¢ grupos de individuos, cada uno de ellos es representado por una

matriz Xy (k = 1,...,q) con ny filas y p columnas que contienen la informacién de
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las mismas p variables cuantitativas. EI STATIS dual sigue la estructura de analisis ICl
formada por tres etapas: Interestructura - Compromiso - Intraestructura, las que se
describen resumidamente a continuacién (Castillo-Gonzélez y Goodman, 1998; Vallejo

et al., 2008).
m Interestructura

Esta etapa tiene como objetivo estudiar la diferenciacion global entre tablas de datos.
Para ello se utiliza la distancia inducida por el producto escalar de Hilbert-Schmidt entre
los operadores Rj, donde R es la matriz de correlaciones de las columnas de X;. La
matriz S de productos escalares Hilbert-Schmidt es por definiciéon Sy = tr (R;ka),
donde R;€ es la traspuesta de la matriz Ry,. Si los estudios estan normalizados, entonces

el producto escalar coincide con el coeficiente de correlacion RV (Escoufier, 1973; Abdi,

_ tr(R;Rk/)
2007), y se define como RV = ———~—.
\ tr(Ry)“tr(Ryr)
Para obtener una imagen euclidea de los operadores Ry, se calculan los autovalores
y autovectores de la matriz S, S = UAU’ y la matriz G = UAi\/2 donde A, es la matriz
diagonal de los autovalores mayores que cero. Tomando los dos primeros autovectores

se obtiene una imagen euclidea bidimensional, la cual es 6ptima entre todas las de rango

dos, donde cada punto representa a una matriz (Baccala, 2004).
= Compromiso

En esta etapa se calcula una configuracién representativa de las ¢ tablas, llamada Com-
promiso, y cuyo papel es definir un escenario para la representacién de las trayectorias
de las variables. La matriz compromiso C' se calcula como un promedio ponderado de
los operadores R;, normalizados. La ponderacién utilizada se calcula a partir del primer
autovector de la descomposicién de la matriz .S, ya que representa lo que tienen en
comn las diferentes matrices.
O = S0, Bl

donde 3 = (1, B2, . - ., B;) es el primer vector propio de S escalado de tal forma que
o1 Be = 1.

La representacion grafica de las variables compromiso se obtiene a partir de la des-
composicion espectral de C', C' = QAQ)'. Entonces las coordenadas de las variables

compromiso estan contenidas en la matriz B definida como: B = CQA™ /2,
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En el STATIS dual el compromiso es la configuracién que representa mejor las rela-
ciones entre las variables definidas en el conjunto de tablas originales. La interpretacién
grafica de las variables se realiza de la misma manera que en un ACP. Esto es, el coseno
del dngulo entre dos vectores que representan a las variables compromiso j y j’ es la

correlacién compromiso a través de las tablas de ambas variables.
= |ntraestructura

En esta etapa se analiza la trayectoria de las variables asociadas a cada tabla de datos.
Para obtener las coordenadas, el STATIS dual considera a estas variables como elementos
suplementarios o ilustrativos: By = R;Q.

La representacién de los p puntos variables en las diferentes tablas, permite represen-
tar el comportamiento de cada variable a través de las diferentes tablas. La interpretacién
de ese comportamiento se hace en funcién de la evolucién de una "variable media o ficti-
cia" que tendrd como coordenadas los valores medios de los individuos para esa condicién

o tabla. Como los individuos estan centrados por tabla, la trayectoria de esa "variable

media o ficticia" se reduce a un punto que es el origen de coordenadas.

4.5. Analisis de Procrustes Generalizado

4.5.1. Introduccidén

Las configuraciones geométricas obtenidas mediante escalas multidimensionales, com-
ponentes principales u otras técnicas similares, ofrecen una de las maneras mas clasicas
de representar la estructura y relacién empirica de un conjunto de elementos o indivi-
duos a los cuales se les ha observado simultaneamente una serie de atributos. En muchos
casos, la orientacién de las dimensiones es arbitraria, y cuando se han obtenido varias
configuraciones sobre la misma muestra de elementos, ya sea porque se realizaron en
diferentes momentos o por distintos observadores o técnicas, no es posible compararlas
con un sentido completo sin antes rotarlas y adecuarlas en forma éptima. Diversas téc-
nicas, frecuentemente llamadas en la literatura procesos “matching” permiten hacerlo,

entre ellas la mas cominmente empleada es el Analisis de Procrustes (Bramardi, 2000).
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El Anélisis de Procrustes Generalizado (APG) busca determinar cuél es la combi-
nacién 6ptima de cambios de escala y de movimientos rigidos (rotacién, reflexion y
traslacién) que permite superponer las diferentes configuraciones, dejando a la vista las

verdaderas diferencias entre ellas (Torcida y Pérez, 2012).

La primera mencién del problema de ajustar una matriz X; a otra matriz X, mediante
una matriz H, se encuentra en el trabajo de Mosier (1939). En este trabajo se presenta
el problema de relacionar una estructura factorial X;, obtenida mediante un andlisis
factorial, con una matriz objetivo hipotética X5, encontrando para ello una matriz H
(que puede ser cualquier matriz real) que transforme la matriz factorial para ajustarse
a la estructura hipotética. Posteriormente, en el trabajo de Green (1952) se plantea el
problema de |a siguiente forma: Sean X; y X5 dos matrices de orden (n x p), con n > p,
tales que XX, tenga rango p, y sea H una matriz ortogonal de transformacién, tal
que minimice la suma de cuadrados de los elementos de (X;H — X53). En la solucién
propuesta por el autor, la matriz H se calcula como (XngXéXl)_%Xng. En este

caso, se observa que las matrices de partida deben ser de rango columna completo.

El término Procrustes fue utilizado por primera vez en el trabajo de Hurley y Cattell
(1962) en el cual se hace referencia a la historia del famoso posadero de la mitologia
griega quien estiraba o recortaba a los huéspedes para que se ajustaran a una cama de

hierro.

Schéneman (1966) propone una solucién al problema de Procrustes ortogonal, es
decir, cuando la matriz de transformaciéon H es ortogonal, relajando las condiciones
impuestas por Green (1952). El problema que aborda Schéneman se puede formular
matematicamente como sigue: Sean dos matrices X; y X5 del mismo orden, se propone
hallar una matriz H tal que X;H = X, + E, donde HH' = HH =1 y tr(EE') =
min. En trabajos subsiguientes (Schoneman, 1968) se plantea el problema de Procrustes
ortogonal conocido como de dos lados (two sided) en el cual se buscan dos matrices
ortogonales H; y Hy que minimicen || X;H; — Xy H,|| mientras que en Schéneman y
Carroll (1970) se agrega el factor de escala en una de las matrices. Gower (1971) aplica
este resultado e inicia los primeros pasos hacia la generalizacién del método para el
caso en el que se pretenden ajustar mas de dos matrices. Asimismo, este trabajo es

el primero en el que las matrices son consideradas como configuraciones de datos y
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no como matrices factoriales. La idea de matriz promedio o centroide fue introducido
por Kristof y Wingersky (1971) pero no asocian este concepto a ninguna consideracion
acerca de traslacién y escalamiento. En el trabajo de Gower (1975) se introduce el
Aniélisis de Procrustes Generalizado, en el cual se establece un paso previo de traslacién
y un algoritmo iterativo de rotacién y escala. Gower ademas introdujo un andlisis de la

particion de las sumas de cuadrados con el formato de Andlisis de la Varianza.

El célculo de los factores de escala fue mejorado por ten Berge (1977) y luego ten
Berge y Knol (1984) derivan transformaciones para varias matrices con diferente niimero
de columnas y proponen un criterio de producto interno que minimiza los angulos entre
los correspondientes puntos vectores. Peay (1988) propone minimizar la varianza total
de la configuracién comin, obteniendo un algoritmo diferente al desarrollado por Gower.
En Wieringa et al. (2009) se propone una extensién no lineal del APG con escalamiento

Optimo para el caso de variables nominales.

El problema de datos faltantes fue introducido por Commandeur (1991), quien esta-
blece las férmulas de calculo necesarias en el proceso iterativo cuando hay filas faltantes
en las configuraciones de entrada. Mas adelante ten Berge, Kiers y Commandeur (1993)
realizan lo propio para el caso de celdas faltantes. Otra propuesta de tratamiento de
datos faltantes resulta de considerar diferentes ponderaciones en las matrices completas
(Wilkinson et al., 2000). Por otra parte Albers y Gower (2010), proponen una forma ge-
neral para el manejo de datos faltantes para cualquier clase de matriz de transformacion,

en lugar de la restriccion mas habitual para matrices ortogonales.

Otra cuestién de interés en el APG se refiere a la cantidad de dimensiones a retener
en la configuracién resultante del Anélisis de Componentes Principales del consenso. Wu
et al. (2002) proponen para ello un test de aleatorizacién que permite determinar la

cantidad de dimensiones significativas en este espacio.

Algunas consideraciones y variantes matematicas del método se revisan en Trendafi-
lov y Lippert (2002), Trendafilov (2003), Trench (2004), Kintzel (2005), Yuyang Qiu y
Anding Wang (2010), Jiao-fen Li y Xi-yan Hu (2011), Pizarro y Bartoli (2012), Francisco
y Martini (2014), Bakhtiar y Siswadi (2015), entre otros.

Existen también numerosos trabajos donde se compara el APG con diferentes técnicas

de analisis multivariado a tres vias como Analisis Factorial Multiple y Statis, entre otros
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(Lera Marqués et al., 1998; Meyners et al., 2000; Zuliani, 2012; Zuliani et al., 2012;
Tomic, 2013). Y si bien en sus origenes la técnica fue utilizada principalmente en el campo
de la psicologia y en el analisis sensorial, actualmente se utiliza en una gran variedad de
campos de investigacién que incluyen ciencias médicas, antropologia, procesamiento de
imagenes, agronomia, biologia, etc.

También se ha propuesto esta técnica (Digby y Kempton, 1991) para comparar
ordenaciones correspondientes al mismo conjunto de datos, ya sea porque se aplicaron
diferentes métodos o bien se utilizaron distintas medidas de distancia, salvando asi el
problema de recurrir a la correlacién entre matrices de distancia donde la informacién no
es independiente. Bajo el mismo criterio también es utilizado el Analisis de Procrustes
para examinar la consistencia de ordenaciones obtenidas a partir de distintas muestras o

diferentes métodos (Bramardi et al., 2005; Bruno y Balzarini, 2010)

4.5.2. Desarrollo de la técnica Analisis de Procrustes Generali-

zado

El Analisis de Procrustes Generalizado es aplicable cuando un cierto conjunto de in-
dividuos ha sido medido en diferentes condiciones. Cada condicién puede ser considerada
en términos de las variables originales o puede ser transformada por algiin método de
analisis multivariado a dos vias, como por ejemplo, Anélisis de Componentes Principales,
Analisis de Coordenadas Principales, etc., a partir del cual se obtiene la configuracién de

la condicidn.

El APG se basa en la blsqueda de una configuracién consenso 6ptima de las distin-
tas configuraciones asociadas a cada matriz de individuos - variables. Para ello se realiza
un proceso iterativo de traslacion, rotacién y escalado de las coordenadas optimizando
un criterio de bondad de ajuste. El criterio se basa en mantener la distancia relativa
entre elementos de las configuraciones individuales y minimizar las sumas de cuadra-
dos entre puntos analogos, es decir, puntos que corresponden al mismo elemento bajo

configuraciones diferentes.

En notacién matricial, cada matriz, que provee una configuracién, es representada

por X (k = 1,...,q) con n filas y p; columnas, donde la i—ésima fila suministra
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las coordenadas de un punto PF. La rotacién, el escalado y la traslacién pueden ser
expresados algebraicamente mediante la transformacién: X, — pp Xy Hp + T} donde
pr es un factor de escala, H; es una matriz ortogonal de rotacién y T} es una matriz
de traslacién. El calculo de estos términos se realiza bajo el criterio de bondad de ajuste

antes indicado, que consiste en minimizar la suma de las distancias al cuadrado entre

puntos analogos:

n q q
S =3 S AP, P =YY A*(PEC) (4.6)
i=1 u<v i=1 k=1

donde AZ (Pf, C,-) es el cuadrado de la distancia Euclidea entre el punto PF (i =
1,...,n) y el centroide de los k puntos anélogos designado C;.

La expresién (4.6) muestra que la suma de las distancias al cuadrado entre los ¢
puntos analogos es ¢ veces la suma de las distancias al cuadrado entre los g puntos
analogos y su centroide.

El proceso se repite hasta que el cambio en la suma de cuadrados residual entre dos

pasos consecutivos sea menor a un valor particular. Una tolerancia de convergencia de

0.0001 es considerada satisfactoria (Gower, 1975).
= Traslacién

Cuando lo que interesa es la forma de las configuraciones, es decir, las posiciones
relativas de los individuos, el origen al cual estan referidas es irrelevante. Por lo tanto, es
usual que se considere un mejor ajuste permitiendo una traslacién a un origen comdn,
preservando las relaciones entre los puntos. Es decir, todas las configuraciones se tras-
ladan a un mismo centroide, que sin pérdida de generalidad, se elige por conveniencia el
origen.

Lamatriz.J, = = (I — 11') es llamada matriz de centrado. La identidad (.J,, X)H =
Jn(X H) muestra que es lo mismo centrar X antes de la transformacién o centrar la
matriz transformada (X H). Sin embargo, en los algoritmos computacionales el centrado

se realiza una sola vez, previo al inicio del proceso iterativo.
= Rotacién

El problema minimo cuadratico de transformar una matriz X en otra matriz Y

mediante una matriz de transformacién ortogonal H tal que la suma de cuadrados
43



4.5. Anélisis de Procrustes Generalizado

residual HX H— YH sea minima, es conocido como “Problema de Procrustes Ortogonal”

(Schénemann, 1966; Gower, 1975; ten Berge, 1977; Dijksterhuis y Gower, 1991).

Con la finalidad de obtener la férmula de célculo de la matriz ortogonal de trans-
formacioén, se utiliza la norma Frobenius al cuadrado en la expresién de la suma de
cuadrados residual:

|x H - YH2 - tr[(XH ~v) (xH - Y)} — tr[(H'X’ ~ V') (X H - Y)} =
tr(X'X +Y'Y)—2tr(Y'XH)

Como la primer parte de esta expresién no contiene H se tiene que tr(Y’'X H) debe
ser un maximo.

Utilizando la Descomposicién en Valores Singulares (DVS) de Y/ X = UAV’ se
tiene: tr (Y X H) = tr(UAV'H) = tr (AV'HU) = tr (AQ) donde Q = V'HU
es una matriz ortogonal p X p .

Entonces se tiene que tr (A Q) = Y1, N qii.

Por lo tanto, y dado que \; es no negativo y que tr (A Q) es un maximo cuando
gii = 1, se tiene que Q = I = V' HU. Entonces, la matriz de rotacién que minimiza
|xH -Y|esH =VU"

Basado en este resultado para dos matrices, el Analisis de Procrustes Generalizado
propuesto por Gower (1975) realiza un proceso iterativo que ajusta todas las matrices a
un Cconsenso.

En el primer paso de este algoritmo, se fija una matriz y todas las otras son rotadas a
esta matriz objetivo. El promedio de las matrices rotadas constituye el primer consenso.

En general, se puede considerar que el problema de ajustar ¢ configuraciones (¢ > 2)
puede resolverse aplicando la solucién del problema de Procrustes trabajando de a pares.

Teniendo en cuenta la siguiente ecuacién (4.7) (Gower y Dijksterhuis, 2004), se puede
expresar la suma de las soluciones de a pares en términos de desviaciones respecto de una

matriz GG. Esta matriz GG es la configuracién promedio luego de la primera transformacién

G = ¢ ' X (X Hy).

q

D

u<v

q

=q)

k=1

Xu Hu - Xv Hv

Xy Hy — GH (4.7)
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Definiendo G, = q%l Z# (X; H;), es decir, Gy, es la configuracién promedio k-
excluida, es preferible el siguiente procedimiento iterativo el cual satisface la condicion

necesaria de convergencia (Gower y Dijksterhuis, 2004):

Parak =1,...,¢: (a) calcular Gy; (b) evaluar Hy, resolviendo el ajuste de Procrustes;

(c) actualizar X Hy, .
» Escalado

Cuando se tiene un conjunto de matrices, surge la pregunta sobre si son en si mismas
conmensurables, ya que dichas matrices deben tener el mismo tamaifio antes de realizar
la rotacién procrusteana. Cuando las matrices estan centradas, tener el mismo tamafo
significa que tienen la misma suma de cuadrados, la cual puede tomarse, sin pérdida de
generalidad, igual a 1. Por lo tanto, cada configuraciéon X, es escalda inicialmente como
sigue: X7 = ((tr X}, X;)"2 Xz), con lo cual tr( X X)) =1, k=1,2,....q.

Si es necesario, los factores de escala pueden ajustarse dentro del proceso iterativo,

q

utilizando la siguiente restriccion: Z:tr(X/,’€ Xi) = q.

La siguiente formulacién fue f;épuesta por ten Berge (1977) para el calculo de
factores de escala isotrdpicos, es decir, factores que afectan a todos los elementos de la

matriz:

Sea la matriz W de orden g x ¢ definida de la siguiente manera:

XX, X Xe - trXX, |

trXo, X, trX,X, oo trX,X,
W =

X, Xy trX, X, oo trX X, |

ol

_1 _
Sea ¢ = W, >WW,? la matriz de los coeficientes de congruencia, y W; =
diag(W). Sea ¢ = P A P’ la descomposicién espectral de ¢, y p; la primer columna

de P. Los factores de escala se calculan mediante la siguiente expresion:

_ q ,
p’b - <t7"(X,L,XZ)) p7,1
Algunos autores (Gower y Dijksterhuis, 2004) consideran que si las configuraciones

SIS

son inicialmente escaladas de forma tal de que tengan el mismo tamafio, no hay muchas
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justificaciones para estimar ademas los factores isotrépicos de escala. La recomendacién
general es escalar inicialmente las configuraciones y utilizar el escalado en el Analisis de
Procrustes si hay razones para hacerlo. Por ejemplo, cuando las diferencias en el uso de
escalas para diferentes variables es de interés sustantivo y se requiere una estimacién por
separado de dichos factores.

La Figura 4.5 muestra esquematicamente las distintas transformaciones que se llevan

a cabo en el APG.

N e NR

- v v

Configuraciones iniciales Configuraciones centradas Configuraciones escaladas Configuraciones rotadas

Figura 4.5: Esquema de las transformaciones realizadas en el Analisis de Procrustes
Generalizado

m Proceso iterativo

Cuando todas las configuraciones normadas y trasladadas al origen han sido rotadas y
escaladas se completa una iteracién. Después de la primera iteracién, se calcula una nueva
configuracién consenso como la media de las configuraciones transformadas iniciAndose
la segunda iteracién de rotacion y escalamiento. Asi sucesivamente hasta que el cambio
en la suma de cuadrados residual entre iteraciones sucesivas es menor que un valor de
tolerancia predeterminado. La rotacién y el escalamiento mueven las configuraciones
hasta que los individuos homélogos se sitlien lo méas cerca posible, formando una nube
de puntos de varianza minima.

La configuracién consenso final serd la media de todas las configuraciones por dltimo
transformadas y podré ser utilizada en estudios posteriores como construccién de den-
drogramas o la aplicaciéon de ACP, lo cual incluso es sugerido por diversos autores como
un método para reducir la dimensionalidad y obtener una mejor representaciéon de la

asociaciones existentes (Bramardi, 2000).
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» Anélisis de la Varianza

Cada paso del APG implica una reduccién de la suma de cuadrados residual que explica
las disparidades entre las configuraciones originales. Calcular la suma de las distancias
al cuadrado entre los puntos homdélogos correspondientes a cada configuracioén respecto
a la configuraciéon consenso antes y después de cada transformacién constituye una
alternativa util para observar el efecto que han tenido las distintas etapas del Andlisis de
Procrustes sobre cada una de las g matrices X. Del mismo modo, las distancias entre
puntos homélogos correspondientes a dos 0 mas configuraciones también pueden ser un
estadistico interesante de analizar.

En este sentido, Gower (1975) propone al finalizar el APG realizar un Anilisis de |a
Varianza (ANOVA) que permita identificar la importancia relativa de las distintas etapas
sobre la suma de cuadrados total, particionandola en una componente “entre” grupos
y otra “dentro” de grupos, donde el término grupo se refiere a las g configuraciones
Xj. La componente “entre” grupos representara la contribucion de la traslacién y la
componente “dentro” de grupos se particionara en un término de consenso y residual

segln la identidad siguiente:

q
Y pi Xe Xy =qtr (YY/) + Sr (4.8)

k=1
que es la forma multivariada de la identidad univariada:
S vt = + i (v — 9)°
El término de la izquierda de la identidad multivariada (4.8) es la suma de cuadrados
“dentro” de grupos después de escalar y rotar, y por la restriccion que se impuso:
Yot PR XXy = Y tr (X Xy)
es igual a la suma de cuadrados “dentro” de grupos antes de transformar.
El k-ésimo término es la contribucién de la k-ésima configuracién a la suma de cuadrados
“dentro” de grupo total y muestra la reduccién o incremento debido al escalamiento.
Si las configuraciones han sido inicialmente estandarizadas a suma de cuadrado unidad
(XxX,/) = 1, la contribucién corresponde al cuadrado del coeficiente de escala p.
Sobre el lado derecho de la identidad multivariada (4.8), el primer término representa la

contribucién de la configuracién consenso.
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La suma de cuadrados residual Sr puede ser particionada en dos sentidos, primero
para hallar la suma de cuadrados residual para cada grupo o configuracién, dada por el
término:

L A2 (PP G k=12, q
y segundo encontrando el aporte de cada individuo a través de la expresion:
i, A2 (PM.G) i=1,2,...n
Esta descomposicién de la suma de cuadrados total puede presentarse en forma de tabla

de andlisis de la varianza tal como se propone en el Cuadro 4.1.

La variabilidad total debe ser entendida como la suma de cuadrados de las distancias
de cada observacion respecto al centroide de todas las configuraciones, en este caso el
origen. Esto es el equivalente a la suma de cuadrados total del Andlisis de la Varianza
clasico. Notemos que bajo el enfoque que se le ha dado a la transformacién donde se ha
supuesto que las configuraciones estan centradas, el efecto de la traslacion incluido en
el andlisis de la varianza propuesto por Gower (1975) no tiene sentido, es asi como la

variabilidad total puede ser particionada como: VTotal= VConsenso + VResidual.

Cuadro 4.1: Analisis de la Varianza en el Andlisis de Procrustes Generalizado

Fuente Método de Célculo e Interpretacién

Entre Grupos Efecto de la Traslacién: >-7_, A%(O,C;)

Dentro de Grupos Consenso Residual Total (Dentro de Grupos)
1 ¢A%(0,Gh)  Xf, A% (P Gh) ¢ A%(0,Pf
2 gA2(0, Gy) 1_, A2 (P, Go) ¢ A%(0,P§
n gA2(0,Gy) i, A2 (PE,G) i, a2 (0,PF)
Individuos qtr(YY") S, ¢ tr(Xy, X})
Dentro de Grupos Consenso Residual Total (Dentro de Grupos)

1 i A% (P, G)) s A% (0, P)
2 ?:1 A? (Pi2’ Gi) ?:1 A? (O, Pi2)
q ?:1 A2 (Pznu GZ) ?:1 A2 (07 PZ?)
Grupos Sr > tr(Xe, X))

El siguiente ejemplo ilustrativo muestra los resultados obtenidos de la aplicacién del

APG en un conjunto de 5 muestras evaluadas a través de 6 atributos y por 3 jueces

diferentes. El interés de el estudio consiste en analizar cémo los jueces perciben las
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muestras y si éstas difieren entre si.

El Anélisis de la Varianza (Cuadro 4.2) brinda un resumen de las diferencias entre
las muestras y entre jueces. El Juez 1 tiene la mayor suma de cuadrados residual, por
lo tanto, es aquel cuya opinién se aleja de la opinién consenso. La menor sumas de
cuadrados residuales por individuo se obtiene en las muestras d y la mayor en la muestra
c. Esto quiere decir que los jueces mostraron mayor acuerdo en la muestra d y mayor

discrepancia en la muestra c.

Cuadro 4.2: Andlisis de la Varianza

’ Por muestra ‘ Consenso ‘ Residual ‘ Total
a 44.18392 | 4.01686 | 48.20079
b 8.429416 | 4.17085 | 12.60027
c 12.44248 | 4.58322 | 17.02571
d 8.972576 | 0.55521 | 9.527796
e 11.91922 | 0.72619 | 12.64542
Por Juez Consenso Residual Total
J1 8.086341 | 28.60115
J2 3.361091 | 35.17355
J3 2.604935 | 36.22530

Estos resultados también pueden analizarse mediante la Figura 4.6. Por un lado se
observa que todos los segmentos que representan al Juez 1 tienen mayor longitud que
los correspondientes a los Jueces 2 y 3. Por otro lado, los segmentos que identifican a

cada Juez estan mas préximos al consenso en la muestra d.

04

Dim 2

00
|

-0.2
1

0.2 0.0 02 04 06

Dim 1

Figura 4.6: Analisis de Procrustes Generalizado aplicado a 5 muestras evaluadas por 3
Jueces
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4.6. Enfoque basado en el concepto de filas faltantes

En determinadas situaciones experimentales, es posible que los individuos analizados
en una condicién puedan no ser los mismos que los analizados en otras condiciones.
Por ejemplo, puede ocurrir que en estudios realizados a lo largo del tiempo, por razones
ajenas a la experimentacion determinadas unidades experimentales no estén presentes
en algunos de los momentos de medicién. Otra situaciéon podria ocurrir cuando para el
estudio de un determinado fendmeno, diferentes investigadores utilicen diferentes esti-
mulos (unidades, individuos) y estos conjuntos de estimulos pueden no ser los mismos.
En ambos casos, el interés reside en analizar si las configuraciones obtenidas presentan
una estructura idéntica, a pesar del hecho de no tener todas el mismo nimero de esti-
mulos. El trabajo de Commandeur (1991) presenta una solucién a este problema basada

en el Anélisis de Procrustes Generalizado.

Dadas ¢ matrices X, (k = 1,...,q) de orden (n X p) se definen las matrices
diagonales M} con un 1 en la diagonal si la fila correspondiente en X}, estd medida y
0 si la fila correspondiente es faltante. Las matrices M) son simétricas e idempotentes,
y si la configuracién no tiene filas faltantes coincide con la identidad. Estas matrices
se utilizan como indicadoras de presencia o ausencia de datos dentro del algoritmo del

Anélisis de Procrustes Generalizado.

La bdsqueda de la configuracién consenso en APG se basa en minimizar la expresion
46: 5 = Yo, Y1, AP PY) = g X1, Sio A2 (PE G,

La generalizacién de esta expresion para ¢ configuraciones X que contienen filas

faltantes es la siguiente:

q q -1
Zt?” (Xk — C) Mk (Xk — C) = Z tr (Xk — Xk/) MkMk/ (Z Mk> (Xk — Xk/)
k=1 k<K’ k=1
(4.9)
donde C' es la matriz (n x p) de centroides, definida como:
¢ = (ZZ::1 Mkyl (22:1 Mk:Xk)-
Para realizar los correspondientes pasos de rotacién, traslacién y escala, es necesario

incorporar a la expresién 4.9 dichos términos. De esta incorporacién surgen dos criterios

posibles de minimizacién.
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El enfoque del centroide consiste en minimizar la siguiente funcién de pérdida:

q /
(T, p, H) =3 tr|pn (X — 1T}) Hy — C| My |pi (Xi = 1T) Hy — C| (4.10)
k=1
donde 1 es un vector (n x 1) de unos, T}, es un vector (j x 1) de traslacion, py es un
factor de escala, Hy la matriz (p x p) de rotacién, T es una matriz (p X q) que redne
los vectores de traslacién, p es un vector (¢ x 1) que contiene los factores de escala y H
es una supermatriz de orden (pg X ¢) que contiene las matrices de rotacién. La matriz

(n x p) de centroides se define como: C' = (X1, Mk)_1 [Zzzl oMy (Xk — 1T,;) Hk]

El enfoque directo consiste en minimizar la siguiente funcién de pérdida:

-1
g(T, p, H) = Y tr X — Xk} My M; (zq: Mk) X — X (4.11)
k<k' k=1

donde X = p(X —1T) H.

Con el enfoque del centroide (4.10), el residual o pérdida se mide como la suma de
las distancias al cuadrado entre los puntos analogos y su centroide, mientras que en el
enfoque directo (4.11) se mide mediante la suma de las distancias al cuadrado entre los
puntos analogos.

En el APG clasico, es mas eficiente utilizar el enfoque directo ya que los vectores
de traslacién son facilmente eliminados de la expresién (4.11). Para el enfoque de filas
faltantes resulta mejor utilizar el enfoque del centroide (4.10) ya que pueden eliminarse

los vectores de traslacién y la matriz de centroides.
= Traslacion

Se minimiza la funcién f (T, p, H) dada en la expresién (4.10) respecto a los vec-

tores de traslacion T}, para p, Hy C fijos. La matriz de centrado se define ahora como

Jy=1-— H/l]%ﬂ Reemplazando, se tiene que la funcién (4.10) puede escribirse como:

q
k=1
De la expresion (4.12) se deduce que si se quieren consensuar ¢ configuraciones

de acuerdo al enfoque del centroide, el problema de la traslaciéon se resuelve teniendo
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cuidado de centrar las filas no faltantes de X, y los correspondientes elementos de cada
columna de C' al origen del espacio p-dimensional. Este efecto de centrado se lleva a

cabo mediante la matriz Z;, = J,;Mka utilizada en la expresion 4.14.

n Centroides

Considerando fijos p y H el minimo de la funcién f (p, H, C') dada en la expresi6n
(4.12) respecto de C' es Z~ (X}_, prZix X Hy) donde Z~ es la inversa generalizada

Moore-Penrose de la suma de los Z,. Reemplazando en 4.14 se tiene:

q q ' q
f (p, H) = sz tr (HkaZkaHk) —tr <Z kakaHk> Z <Z kakaHk>
k=1 k=1 k=1
(4.13)

= Rotacién

Para calcular las matrices de rotacién, se minimiza la funcién f (p, H) dada en la expre-
sién (4.13) respecto de H considerando fijos los factores de escala. Para ello se utiliza
la Descomposicién en Valores Singulares (DVS) (kaka), Z~ (Zk#, kakaHk) =
VkAkU,;. Como en el caso del APG tradicional, las matrices de rotacién se calculan como
Hy, = V,U,.

Como no es posible realizar una minimizacién conjunta para las ¢ matrices Hj, , se
realiza en forma consecutiva para k = 1,...,q y en cada paso se realizan las actualiza-

ciones necesarias hasta obtener la convergencia fijada.
= Escalado

Para calcular los factores de escala se minimiza la funcién f (p, H) dada en la expresion
(4.13) respecto de p con la restriccién Y°7_, pi tr (X,;Zka> = Y7 tr (X,;Zka>
que es una generalizacion de la restriccion propuesta por Gower (1975) y usada en el
caso de datos completos.

Esta restriccion expresa que la suma de cuadrados respecto al origen de las confi-
guraciones escaladas debe ser igual a la suma de cuadrados respecto al origen de las
configuraciones sin escalar.

Considerando H fijo y llamando A, = Z, X Hy, la funcién a minimizar es:
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f(p) = iy phtr (AAk) — tr (s peAr) 27 (S, prds)

Se definen las siguientes matrices:

[t ALCmA, trACm Ay - trALCA, |
, trA,C=A, trA,C—Ay -+ trA,C-A,

_tTA;C’*Al tTA;C’*AQ trA;C*Aq_
y

trAJA 0 -~ 0

0 trd,A -~ 0

W: - . .

0 0 - trAA, |

Realizando la siguiente DVS: WY W~z = PAP y tomando la primer columna

de P llamada p; se tiene que los factores de escala se calculan de la siguiente forma:

Pr = (trW)% W*%pl.
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Capitulo 5

Propuesta Metodolodgica

5.1. Analisis critico de los enfoques existentes

Los datos provenientes de los ensayos de evaluacion del Banco de Germoplasma
de Maiz de la Estaciéon Experimental Agropecuaria INTA Pergamino, provienen de la
realizacion de sucesivas campanas llevadas a cabo en forma sistematica desde el afo
2003. En cada temporada, se lleva adelante un ensayo donde se evaltia un subconjunto
de entradas que difiere entre temporadas. A su vez, en todos los ensayos se incluyen
cuatro poblaciones testigo que sirven de conexién entre los mismos. En cada ensayo se
utiliza un disefio experimental, que habitualmente es un Disefio en Bloques Completos
al Azar con dos repeticiones, y se releva un cierto nimero de variables agronémicas y

morfoldgicas.

La finalidad de estos ensayos es caracterizar el material conservado en el Banco
para poder conformar grupos de poblaciones similares de los que posteriormente se
seleccionard una coleccién nicleo. La Figura 5.1 muestra esquematicamente cdmo es la
estructura de los ensayos de evaluacién, se indica con n a la cantidad de poblaciones

testigo y con ny, a la cantidad de poblaciones propias del k-ésimo ensayo (kK =1...q).
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Ensayo 1
Amb.1 Amb. 2

S

nq Ensayo 2
Amb.3 Amb. 4

S

nz

Ensayo q
Amb.a Amb. a+1

4‘34‘_”

Ng

Figura 5.1: Esquema de los ensayos de evaluacién del Banco de Germoplasma de Maiz

A continuacién se describe y analiza cémo se podrian implementar la metodologia
basica de concatenacion de ensayos y los enfoques descriptos en el capitulo anterior a
la situacion experimental objeto de estudio. Se muestra también el resultado obtenido
al aplicar cada una de las estrategias a un conjunto de datos que simula dicha situacién
experimental. Para ello, se debe contar con ¢(q > 2) configuraciones de individuos-
variables. Cada configuracién debe contener un subconjunto de individuos o entradas
propios de dicha configuraciéon y un subconjunto de individuos comunes a todas las

configuraciones, los cuales son considerados testigos comunes.

Supongamos que se cuenta con tres ensayos (¢ = 3) en los cuales diferentes conjuntos
de individuos (ny = 4; ny = 5; n3 = 3) son caracterizados mediante dos variables para
una mejor visualizacién (p; = ps = p3 = 2) y en cada ensayo se evaluaron, n = 4
testigos comunes. Para simplificar la ilustracion no se consideraron ambientes en cada
ensayo. Los datos se muestran en el Cuadro 5.1 y los mismos estan graficados por ensayo

en Figura 5.2.
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Cuadro 5.1: Datos simulados para tres ensayos k& = (1, 2, 3) con 4 testigos comunes

| k=1 \ k=2 \ k=3
Indiv. | Rep. Coord. Indiv. | Rep. Coord. Indiv. | Rep. Coord.
1(1) 1 2,6 4,23 1(2) 1 31 3,26 1(3) 1 2,58 | 3,32
1(1) 2 2,4 3,77 1(2) 2 2,7 3,54 1(3) 2 2,62 | 2,88
2(1) 1 2,28 | 3,71 2(2) 1 3,32 | 3,29 2(3) 1 2,67 | 2,58
2(1) 2 2,32 | 3,29 2(2) 2 3,28 | 3,71 2(3) 2 2,93 | 2,82
3(1) 1 3,15 | 2,93 3(2) 1 3,25 | 521 3(3) 1 3,25 | 4,23
3(1) 2 3,25 | 2,67 3(2) 2 2,75 | 4,99 3(3) 2 3,15 | 4,97
4(1) 1 3,71 2 4(2) 1 2,93 6 4(3) 1 3,29 | 4,68
4(1) 2 3,49 2,6 4(2) 2 2,67 5 4(3) 2 3,71 | 4,92
5 1 1,49 | 5,67 9 1 4,15 58 14 1 2,38 | 1,68
5 2 1,51 | 4,33 9 2 3,65 6 14 2 2,62 | 1,92
6 1 1,59 | 6,23 10 1 4,92 6,4 15 1 4,42 | 3,88
6 2 1,81 | 577 10 2 4,68 6 15 2 4,08 | 4,12
7 1 1,87 6 11 1 2,34 6,8 16 1 2,88 | 6,32
7 2 2,13 54 11 2 2,26 6,2 16 2 3,32 | 6,68
8 1 0,87 4,3 12 1 2,54 | 522
8 2 1,13 4,1 12 2 2,26 | 4,58
13 1 3,25 | 2,12
13 2 2,95 | 1,68
k=1 k=2
7 6 7 ‘11 10
n7 Al 4@ 9 4 A
6
° 5.£I7 124<2)** “a 13
32
5 68 5 5 12 5'§‘<3(2) )
a " % 1(1) . 22)
2(1) K€ 1(1) 12 *
e o 3 " ( )?2)"‘*2(2’
2 3y x40
% 2 A13
4(1) Ais
! 1
0 0
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
X X
k=3
7 16 16
O
.
6
3(3)  4(3)
5 ¥
:4(3)15 15
4 1(3) 33 @
s %
3 13)
2 e®is
14
1
0
0 1 2 3 4 5

Figura 5.2: Configuraciones originales de los tres ensayos
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5.1.1. Concatenacion de ensayos

La forma mas simple de analizar la informacién para caracterizar las poblaciones
evaluadas es a través de la realizacién de un promedio de los ambientes y las repeticiones
y la posterior concatenacién de las matrices. Una vez concatenadas, y si p > 2, se realiza
un Andlisis de Componentes Principales que determina una ordenacién de las poblaciones
analizadas.

En la Figura 5.3 se observa la configuracién de individuos resultante de la aplicacién

de esta estrategia.

! 11 16
g A e 9 10A
6 s B m7 A
; - 12
8 34
- 15
&2
3
14 13
2 P A

[l A = ® < 3 Promedio

Figura 5.3: Configuracién obtenida luego de promediar las repeticiones y concatenar los
ensayos

Este enfoque es el de mas facil aplicacion y no requiere el cumplimiento de supuestos.
El analisis de resultados es también sencillo ya que se basa en interpretar el plano factorial
provisto por el ACP. Sin embargo, este enfoque no tiene en cuenta el disefio experimental,
el posible efecto de ensayo ni sus interacciones. Por otra parte, se desaprovecha la

informacién que pueden proveer los individuos comunes acerca de los ensayos.

5.1.2. Eliminaciéon de efectos

Segun este enfoque se plantea en una primera instancia, un modelo univariado que
considere los efectos de ensayo, ambiente, poblacién y sus interacciones, mas otros tér-
minos asociados al disefio. La variabilidad aportada por estos efectos es estimada y

removida del valor observado para cada entrada y por cada variable, dejando solamente
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el efecto debido a los diferentes genotipos. Luego, con los datos libres de la variabilidad
causada por esta forma particular de realizar los ensayos, se procede a agrupar a las
poblaciones por su similaridad utilizando alguna técnica clasica de Analisis Multivariado
a dos vias, como por ejemplo ACP o Anilisis de Cluster. Para ello, se promedian las repe-
ticiones y se concatenan los ensayos de manera que en las filas se tengan las poblaciones
y en las columnas las medias ajustadas de cada variable.

El modelo utilizado en el ejemplo es el siguiente:

Yijk = 1+ Ei + Pj + EPqj) + €ijk (5.1)

donde:

Yijk €s cada una de las variables de respuesta en la caracterizacién

(v es la media general

E; es el efecto del 7-ésimo ensayo, © = 1,..., 3

P es el efecto de la j-ésima poblacién, j = 1,..., 16

€iji €s el término de error

Se ajusta este modelo a cada una de las variables, se estiman los efectos de Ensayo
e Interaccion Poblacién-Ensayo y se descuentan de los valores observados. Luego se
promedian las repeticiones y se obtiene una matriz de medias ajustadas de dimensién
(16 x 2). Sobre esta matriz se realiza un ACP. La Figura 5.4 muestra la configuracién

resultante al aplicar esta estrategia a los datos simulados.

20
Y X
A
9
10 A
8 7 1611 15
m " 3%t ®
5 ms * 12
n *1 2 13
¥
10 8 14
™
20

2,0 1,0 0,0 10 20
CP1

| X A2 @3 S Testigos]

Figura 5.4: Plano principal obtenido a partir de las medias ajustadas de cada variable

En este enfoque surge un problema asociado al disefio mismo, ya que el modelo de
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5.1. Andlisis critico de los enfoques existentes

analisis tendra siempre un alto grado de desbalance y celdas vacias, por no estar total-
mente cruzados los niveles de ambos factores involucrados, lo que complica la estimacién
de los efectos. Por otro lado, se plantea desde una perspectiva univariada, la cual no

considera la estructura de relaciones entre las variables de cada conjunto de datos.

5.1.3. Enfoques duales

Para utilizar los enfoques duales, es necesario considerar que el conjunto de poblacio-
nes evaluadas esta estructurado de acuerdo a la particién determinada por los diferentes
ensayos. Las variables son las mismas en todos los ensayos, pero previo al anélisis debe
obtenerse una configuracién de cada ensayo, para lo cual una alternativa es promediar
los datos correspondientes a los ambientes. Asimismo, es necesario promediar las repe-

ticiones de cada poblacién.
= Resultados STATIS Dual

El método STATIS Dual parte de considerar las matrices de correlaciones entre variables
en cada condiciéon (Cuadro 5.2). Calculando Sy = tr (R;Rk/) para k = 1, 2, 3, se
obtiene la matriz S de productos escalares entre las matrices de correlacion. La descom-
posicidn espectral de esta tabla da por resultado las coordenadas de cada ensayo (tablas

individuales) (Cuadro 5.3).

Cuadro 5.2: Matrices de correlaciones entre variables originales en cada ensayo

Ensayo 1 Ensayo 2 Ensayo 3
1 -0,741 1 0,172 1 0,454
-0,741 1 0,172 1 0,454 1

Cuadro 5.3: Matriz S de productos escalares y coordenadas de las tablas

Matriz S C1 C2
Ensayo 1 | 3,097 | 1,745 | 1,328 Ensayo 1 | -0,97 | -4,625 x 10~*
Ensayo 2 | 1,745 | 2,059 | 2,156 Ensayo 2 | 0,32 -5 x 1074
Ensayo 3 | 1,328 | 2,156 | 2,412 Ensayo 3 | 0,71 -4 x 1071

En la Figura 5.5 se muestra el grafico de las variables compromiso y parciales resul-

tantes de la técnica STATIS Dual y la Figura 5.6 muestra la representacién de las tablas.
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En la misma figura se observa que las variables parciales correspondientes al Ensayo 1

forman un angulo obtuso, lo que indica correlacién inversa entre las variables originales.

Asimismo, para los Ensayos 2 y 3 el dngulo es agudo, lo que indica correlacién directa,
siendo menor en el Ensayo 3 ya que las variables originales de este ensayo tienen una

correlacion mas alta.

-1,00 -0,50 0,00 0,50 1,00 -1,00 -0,50 0,00 0,50 1,00 -1,00 -0.50 0,00 0,50 1,0 -1,00 -0,50 0,00 0,50

Figura 5.5: Representaciones graficas de las variables obtenidas a partir de STATIS Dual

Ensayo 1

Ensayo 2

Ensayo 3

-0.000400

Ensayo 3"

Compromiso

2000450
' Ensayo 1

0000475

-0.000500

Ensayo 2
0000525 ')

Figura 5.6: Representacién grafica de los ensayos obtenida a partir de STATIS Dual

» Resultados Analisis Factorial Mdltiple Dual (AFMD)

A partir de la aplicacién del AFMD se obtienen las coordenadas de las variables consenso
que surgen de un ACP sobre la tabla en la que los individuos estan centrados por ensayo.
Luego se obtienen las variables parciales utilizando para ello las matrices indicadoras
X. Las coordenadas de las variables se muestran en el Cuadro 5.4 y el gréfico en la
Figura 5.7. Por otra parte, se obtiene una representacién grafica de cada ensayo (Figura

5.7) y una configuracién de individuos (Figura 5.8). La técnica provee coordenadas para
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Cuadro 5.4: Coordenadas de las variables compromiso y parciales del AFMD

Compromiso Ensayo 1 Ensayo 2 Ensayo 3
X |-0,725 | 0,688 -0,933 | 0,361 -0,643 | 0,765 -0,523 | 0,852
Y | 0,725 | 0,688 0,933 | 0,361 0,643 | 0,765 0,523 | 0,852
. ° X \\\\ ,./?/) Y ]

0
Dim 1 (52.58%) 00 05 Dim1 10

Figura 5.7: Representaciones graficas de las variables y los ensayos obtenidas a partir de
AFMD

los individuos de cada tabla, con lo cual, para los individuos comunes se calculan las
coordenadas parciales. En la Figura 5.8 se representa el promedio de las coordenadas

parciales de los individuos comunes junto con los individuos propios de cada ensayo.

250 10

A
1,7
15
® 9
a o'°
1,00 7 6
4 N |
5§ oz x 3
g 025 * - A11
2 ! .
050 ¥ % 12 A
8
]
12 13
4 14
.
-2,00
=20 1,0 00 10 20
c1
M=  Ar2 @3 K Testigos]

Figura 5.8: Plano principal obtenido a partir del AFMD

Los métodos STATIS Dual y AFM Dual proveen algunas de las representaciones
clasicas de un Analisis de Componentes Principales, pero en ambos casos las técnicas
privilegian las posiciones y las trayectorias de las variables a lo largo de las condiciones.

En el caso de los ensayos de caracterizacién, estos analisis permitirian sacar conclusiones
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sobre el comportamiento medio de los descriptores en el tiempo, ya que los ensayos son
sucesivos. Si bien en algin caso es posible obtener una representacién de los individuos,

la misma no posee calidad éptima de representacién y los ejes no son interpretables.

5.1.4. Enfoque de filas faltantes

La propuesta de Commandeur (1991) sobre filas faltantes es el enfoque que mas
se aproxima a la situacién bajo estudio. Al igual que en el caso anterior, es necesario
promediar los ambientes y las repeticiones, pero en este caso particular ademas hay que
considerar que en cada ensayo (condicién) se tienen un conjunto de individuos de los
cuales solamente algunos fueron medidos en cada condicién. A cada uno de los individuos
no medidos en una condicién se lo considera como fila faltante de dicha condicién. Los
resultados de esta técnica proporcionan un Analisis de la Varianza por individuo (Cuadro
5.5) y por condicién (Cuadro 5.6) ademas de las coordenadas consenso de los individuos

(Figura 5.9).

| Pobl. | SC Ajuste | SC Error [ SC Total | | Pobl. | SC Ajuste | SC Error | SC Total |

1 0,0464 0,0022 0,0486 9 0,2143 0,2143
2 0,0381 0,0026 0,0407 10 0,3853 0,3853
3 0,1757 0,0029 0,1786 11 0,3454 0,3454
4 0,3616 0,0013 0,3629 12 0,0668 0,0668
5 0,2395 0,2395 13 0,2080 0,2080
6 0,4769 0,4769 14 0,1193 0,1193
7 0,3556 0,3556 15 0,0985 0,0985
8 0,2055 0,2055 16 0,4418 0,4418

Cuadro 5.5: Andlisis de la Varianza por individuo

’ Ensayo \ SC Ajuste \ SC Error \ SC Total ‘
1 1,10949 0,0037 1,0987
2 1,1442 0,0010 1,1452
3 0,7519 0,0043 0,7562

Cuadro 5.6: Analisis de la Varianza por Ensayo

La principal desventaja de esta metodologia es que no se encuentra disponible en los
paquetes informaticos. A través de correo electrénico se realizd un contacto con el autor

con la finalidad de solicitarle autorizacién para utilizar el programa con fines académicos,
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0,80 0,40 0,00 040 0,80

ﬁ k=1 A k=2 . k=3 x Consenso‘

Figura 5.9: Plano principal obtenido a partir del enfoque de Commandeur

a lo cual contesté que solamente se cuenta con una versiéon de prueba elaborada por
él en lenguaje C en el afio 1996. En esta version sélo estd previsto ingresar conjuntos
pequenos de datos ya que no tiene una interfase para matrices de alta dimensionalidad.

Por otra parte, este algoritmo estad pensado para ser implementado en el caso en que
el dato faltante sea una excepcién, como suele ocurrir en la toma de datos empiricos. El
problema que se estudia en este trabajo es conceptualmente diferente debido a que es el
disefio mismo el que provoca que las matrices de datos estén incompletas en la mayoria

de las entradas.

5.2. Propuesta basada en el Analisis de Procrustes

Generalizado

El algoritmo que se describe a continuacién permite hallar una configuracién consenso
de las poblaciones evaluadas en los diferentes ensayos desde una perspectiva multivariada,
utilizando para ello la técnica de andlisis multivariado a tres vias Analisis de Procrustes
Generalizado (Lavalle y Bramardi, 2009).

La situacién experimental bajo estudio, esquematizada en la Figura 5.1 puede ana-
lizarse mediante matrices incompletas que representan la informacién de ¢ ensayos. En
cada ensayo k (k = 1...q) un conjunto de (n + ny) poblaciones se evaliia a través de
pi variables. En todos los conjuntos de datos, existe un grupo de n poblaciones comu-

nes o testigos comunes, que fueron medidos en las ¢ condiciones, mientras que las ny
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poblaciones restantes son diferentes en cada ensayo k (k=1...q).

En notacién matricial la informacién de las condiciones se representa en ¢ matrices
X}.. Estas matrices contienen n filas que representan a los individuos que fueron medidos
en todas las condiciones, llamados individuos en comdn, y ny filas que representan a los
individuos que pertenecen solamente a la k-ésima condicién. Estos ultimos son tnicos
en cada condicién y diferentes entre condiciones.

Por lo tanto, cada matriz de datos X}, puede representarse como una matriz parti-
cionada en dos: X{ , de orden (n x p) que contiene las coordenadas de los individuos
comunes en la k—ésima condicién y X de orden (n; x p.) que contiene las coordenadas

de los individuos propios de la k—ésima condicién (Figura 5.10).

q Condiciones

C ) C C
N X X5 o X Xg
| il

R

d it
i
v
i xR
d
u
° R
s X,

Figura 5.10: Estructura de los datos: En cada condicién k, se representan los individuos
pertenecientes a la k-ésima condicién X/ de orden (n; x pg) y los individuos comunes
X de orden (n x pg). Las condiciones son yuxtapuestas.

El objetivo es estudiar las relaciones entre los N = n + Y.7_; ny individuos en
la situacion descripta. Para ello, se requiere un espacio comdn donde proyectar a to-
do el conjunto de los individuos. Sin embargo, la aplicaciéon del Analisis de Procrustes
Generalizado asume que todos los objetos son medidos en todas las condiciones.

El algoritmo que se presenta se basa entonces en la realizacién de un Andlisis de
Procrustes Generalizado sobre los n individuos comunes, considerando al resto de los
individuos propios de cada condicién como elementos suplementarios. De esta forma, los

ny individuos pertenecientes a la k—ésima condicién son centrados, escalados y rotados
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con las mismas transformaciones que los individuos comunes, pero no participan del
calculo de los pardmetros utilizados en el centrado, el escalado y la rotacién.

Las relaciones entre los individuos de cada condicién pueden ser analizadas a través
de los individuos comunes. Es decir, los individuos pertenecientes a la k-ésima condicion
X} se comparan con los individuos comunes de esa condicién: X{. Mediante el APG
realizado sobre los individuos comunes, X se compara con X a través de la configura-
cién consenso Y. Finalmente, los individuos comunes de la k-ésima condiciéon permiten

una comparacién con los individuos propios de dicha condicién: X} (Figura 5.11).

Consenso Y

Figura 5.11: Esquema de anélisis de la informacién para comparar los individuos de cada
condicién a través el consenso de los individuos comunes

1. Preparacion de datos

Como primer paso se procede a disponer los conjuntos de datos de manera apropiada
para el algoritmo. Para ello es necesario obtener una configuracién consenso o promedio
de cada condicién. Si en cada ensayo k (k = 1...¢q) se promedian las repeticiones de
cada poblacién, se tiene un conjunto de ny individuos caracterizados por p variables en
diferentes ambientes, en general dos. Es decir, se cuenta con una estructura de datos
a tres vias de dimension (ny X p X 2) sobre la que se quiere calcular un consenso. El
consenso en esta situacién puede obtenerse mediante la aplicacién de las técnicas clasi-
cas de tres vias o mediante un Andlisis de Componentes Principales sobre promedio de
los ambientes. Todas estas técnicas permiten hallar una configuraciéon consenso, aunque
difieren entre si en los resultados anexos que proveen para la interpretacion de la interac-
cién genotipo-ambiente. Estudios realizados sobre este tema, particularmente en el caso
de ensayos de evaluacién de maiz, indican que las configuraciones consenso obtenidas
de la aplicacién de Anélisis Factorial Mdltiple, Anélisis de Procrustes Generalizado, ACP

a tres modos y Analisis de Componentes Principales sobre el promedio, no presentan
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diferencias entre si, incluso en los casos donde la interaccién genotipo-ambiente es sig-
nificativa (Bramardi et al., 2010). Por otro lado, Zuliani (2012) realiza comparaciones
de Analisis Factorial Mdltiple, Analisis de Procrustes Generalizado y Analisis de Com-
ponentes Principales. Para ello analiza, por un lado, datos empiricos correspondiente a
un ensayo de evaluacién de maiz, y por otra parte, con datos simulados para diferentes
magnitudes de la interaccién genotipo-ambiente. En todos los casos, las correlaciones
entre las configuraciones consenso presentaron valores entre 0,90 y 0,97, en situaciones
sin interacciéon o con interacciéon media o baja. Teniendo en cuenta estos resultados,
se propone obtener el consenso entre los ambientes de la manera mas sencilla, es decir
realizando un ACP sobre el promedio de los ambientes.

Por otra parte, el APG se debe realizar sobre las configuraciones provistas por las g
tablas de dimensién (n X p) que contienen la informacién de los n individuos comunes.
Como se describié en el paso de rotacion del apartado 4.5.2, dentro del algoritmo del
APG se realiza una Descomposicién en Valores Singulares sobre la matriz denominada
en forma general como (Y’ X)), la que para esta aplicacién tendrd dimensién (p x p)
pero cuyo rango es n, con n < p. Por lo que basta con considerar n coordenadas de
dicha configuracién.

A partir de estos resultados, se definen como configuraciones de entrada a las matrices
X, k=1...q que surgen de realizar un ACP sobre la matriz promedio de los ambientes
en cada ensayo k y del cual se retienen n coordenadas.

Sintéticamente, para obtener cada configuracién de entrada al algoritmo se realizan
los siguientes pasos: en cada ensayo k& promediar las repeticiones de cada poblacién, pro-
mediar los ambientes, realizar un ACP y retener las n primeras coordenadas principales.

Las matrices X, k = 1...q tendran dimensién (n; x n).

2. Algoritmo

El procedimiento puede resumirse en los siguientes pasos (Lavalle y Bramardi, 2016):
%

15 es un vector columna de n; unos

%
1. es un vector columna de n unos

= Paso 1: Centrar X, k =1...q al origen de los individuos comunes:

Xp = X, - (T 1 XE)
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» Paso 2: Escalar cada matriz X, de forma tal que >7_; A\gtr (XkCXk'> = q,

inicializar los factores de escala p, = 1, Vk y calcular la Suma de Cuadrados

Residual inicial.
= Paso 3: Rotacién: Para k =1, ..., q calcular:
_ 1 c
Gp = 5 XiuX]

G, XS =USV' (DVS)

H=VvU
X9 = XCH
X = XEFH
Evaluar Y como la media de (X&*, X$*, ..., qu*) ya rotadas y calcular la suma

de cuadrados residual luego de la rotacién: S, = ¢[1 — tr(YY")].

= Paso 4: Si no se requiere ajustar la escala, ir al paso 6.

» Paso 5: Escala: Para k =1, ..., ¢ calcular:
tr (XCUXE) e (XOXE)
W = : : : Wy = diag(W)
tr (XOUXE) Lt (XY XEY)

_1 _1
¢ - WdQWWd2

¢ = PAP

_ g ’
" (tr<XE*’XE*)> .

XE* = pXE"
X[ = pXfE

Re-evaluar Y como la media de (X&**, X{** ... ,qu**) ya escaladas y calcular la

suma de cuadrados residual luego del escalamiento: S, = ¢[1 — tr(YY’)].
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= Paso 6: Si S' — S'™! > tolerancia ir al paso 3.

= Paso 7: Concatenar en una tnica matriz X y realizar un Anélisis de Componentes

Principales:

Y
XIR**

Rx*x*
L Xq i

Las coordenadas finales de los individuos se obtienen mediante un ACP de la matriz

X.

5.2.1. Implementacion sobre los datos de ejemplo

La implementacién del algoritmo descripto se realizé6 mediante un programa desarro-
llado ad hoc en entorno Matlab (Lavalle y Curia, 2016) (Apéndice A). En la aplicacién
que se presenta se simplifica la preparacion de datos ya que no es necesario realizar el
ACP inicial. En el Cuadro 5.7 se muestran las coordenadas de las matrices de entrada
al algoritmo, indicandose entre paréntesis el nimero de ensayo al que pertenecen los

individuos comunes.

Cuadro 5.7: Datos con repeticiones promediadas en tres ensayos £ = (1, 2, 3) con 4
testigos comunes

| k=1 | k=2 \ k=3 |
Indiv. | Coord. Indiv. | Coord. Indiv. Coord.
1(1) [25] 4 | 12) [29[34] 1(3) | 26 [ 31

2(1) [23[35] 2(2) [33[35] 2(3) | 28 |27
3(1) (3228 3@2) | 3 [51]33) |32 |46
4(1) 3.6 23] 4(2) [ 28|55 43) | 35 | 48

15| 5 9 3959 14 25 |18
17 6 10 | 4862 15 425 | 4
2 |57 11 2365 16 31165
1 142 12 24149
13 31|19

OIN|O| O

El objetivo es obtener un plano factorial donde se proyecten todos los individuos de

los diferentes ensayos y a partir del cual puedan agruparse de acuerdo a su similaridad
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(Lavalle y Bramardi, 2016). La Figura 5.12 muestra el grafico de las configuraciones
originales. Se puede notar que existen dos grupos dentro de los individuos comunes: uno
formado por los individuos 1y 2, y otro formado por los individuos 3 y 4. Por otra parte,
en cada ensayo un subconjunto de individuos esta préximo a los individuos comunes 1y
2. Para k =1 se tiene a los individuos 5, 6, 7 y 8; para k = 2 se tiene al individuo 13 y

para k = 3 al individuo 14.

k=1 k=2

o -~ N W >~ 00 O N
o = N W > OO O N

k=3
16

15

Figura 5.12: Configuraciones originales de los tres ensayos con repeticiones promediadas.

Se espera que en la configuracién final, estos individuos queden representados en
posiciones cercanas entre ellos ya que tienen la caracteristica de ser similares a los
testigos 1 y 2. El mismo comportamiento se espera para los individuos 9, 10, 11, 12,
15 y 16, los cuales deben quedar agrupados junto con los testigos 3 y 4. Notar que en
los resultados mostrados en la Figura 5.3 (concatenacién), Figura 5.4 (eliminacién de

efectos) y Figura 5.8 (AFMD) no sucede.

= E| primer paso del algoritmo consiste en la realizacién de una traslacién al centro
de gravedad de los individuos comunes, es decir, se resta la media de los individuos

comunes a toda la tabla. Luego se escalan las configuraciones de manera de ob-
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tener: 30, A\, tr (XchLC ') = 3. En el Cuadro 5.8 se muestran las coordenadas
de los individuos luego del centrado y el escalado mientras que el grafico de estas

configuraciones se expone en la Figura 5.13.

Cuadro 5.8: Coordenadas de los individuos centrados y escalados utilizando la informacién
de los 4 testigos comunes

| k=1 \ k=2 k=3 |
Indiv. Coord. Indiv. Coord. Indiv. Coord.
1(1) | -0,2395 0,5089 1(2) | -0,0524 | -0,5105 1(3) | -0,2172 | -0,3578
2(1) | -0,3592 0,2095 2(2) 0,1571 -0,4582 | 2(3) |-0,1150 | -0,5623
3(1) 0,1796 -0,2095 | 3(2) 0,0000 0,3796 3(3) 0,0895 0,4089
4(1) 0,4191 -0,5089 | 4(2) | -0,1047 0,5891 4(3) 0,2428 0,5111
5 -0,8382 1,1076 9 0,4713 0,7985 14 -0,2684 | -1,0223
6 -0,7184 1,7063 10 0,9425 0,9556 15 0,6262 0,1022
7 -0,5388 1,5267 11 -0,3665 1,1127 16 0,0383 1,3801
38 -1,1375 0,6286 12 -0,3142 0,2749
13 0,0524 | -1,2959
k=1 k=2
2,0 2,0
s5m_7
"o 10
1,0 .s' L0 1,0 AAs(z)‘g A
>~ 00 2m g >~ 00 2 %
' "l Y 1(2) & A2(2)
1,0 1,0 13
A
-2,0 -2,0
45 -10 05 00 05 10 15 15 -10 05 00 05 10 15
k=3
2,0
16
[ ]
1,0 4(3)
) g0 45
> 0,04 )
10) 8 53
41,04 14.

2,07, . . ! . . .
-15 -10 05 00 05 10 15

X

Figura 5.13: Representacion de los individuos de los tres ensayos luego de ser centrados
y escalados utilizando la informacién de los 4 testigos comunes

= Continuando con el algoritmo, se realiza un proceso iterativo de rotaciones y esca-

lados. Se muestran los resultados numéricos (Cuadro 5.9 y Cuadro 5.10) y graficos
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(Figura 5.14 y Figura 5.15) de la primera iteracién. En el Cuadro 5.11 se detallan
los valores sucesivos de las sumas de cuadrados residuales luego de cada paso
de rotacién y escalado. El proceso culmina luego de cuatro iteraciones, ya que

se obtiene una diferencia entre las sumas de cuadrados residuales menor que la

tolerancia fijada de 10~

Cuadro 5.9: Coordenadas de las tres configuraciones luego de la primera iteracién

| k=1 \ k=2 \ =3
Indiv. Coord. Indiv. Coord. Indiv. Coord.
1(1) |-02170 [-0,5172 | 1(2) | -0,2361 | -0,4588 | 1(3) | -0,1454 | -0,3913
2(1) | 0,0847 |-0,4060 | 2(2) |-0,0208 | -0,4866 | 2(3) | -0,0068 | -0,5723
3(1) | 00353 | 0,2729 | 3(2) | 0,1391 | 0,3555 | 3(3) | 0,0107 | 0,4173
4(1) | 0,0970 | 0,6502 | 4(2) | 0,1178 | 0,5900 | 4(3) | 0,1416 | 0,5462
5 -0,2606 | -1,3604 9 0,7339 0,5750 14 -0,0704 | -1,0516
6 -0,7839 | -1,6715 10 1,2327 0,5494 15 0,5939 0,2179
7 -0,7708 | -1,4185 11 0,0646 1,1762 16 -0,2221 1,3587
8 0,2940 -1,2622 12 -0,1934 0,3725
13 -0,4259 | -1,2327
2,0+
() A11
b 4 9 10
12 A A
> 0,01 ;
XX
14
1,04 . 135. .8
[ |
3
2,04, ‘ , | ‘ , ‘
1,5 1,0 05 0,0 0,5 1,0 1,5
B <« A =2 ® «:3 K Consenso

Figura 5.14: Representacién de los individuos de los tres ensayos luego de la primera

iteracion
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Cuadro 5.10: Coordenadas del consenso luego de la primer iteracién

-0,5

0,5

0,0

| Consenso

Indiv.

Coord.

1 -0,1995

-0,4558

0,0190

-0,4883

0,0617

0,3486

~lwWiN

0,1188

0,5955

-0,3

B <« A =2

@ =3

>K Consenso

0,7

Figura 5.15: Individuos comunes y consenso luego de la primer iteracién

Cuadro 5.11: Valores de las sumas de cuadrados luego de la rotacién y el escalado en

las cuatro iteraciones

Iteracion

SCR luego de la rotacién

SCR luego del escalado

Inicial
1

2
3
4

0,059187294
0,051400488
0,051276848
0,051274931

2,2620
0,059142046
0,051399175
0,051276840
0,051274931

= Una vez que se satisface la condicién de convergencia fijada, las coordenadas

de cada configuracién se concatenan en una uUnica matriz y se lleva a cabo un

Anialisis de Componentes Principales. De la aplicacion de este método se obtiene

una representacién tnica de todos los individuos.

= El Cuadro 5.12 muestra las coordenadas finales de los individuos propios de cada

condicién y las coordenadas del consenso de los individuos comunes. Esta infor-

macién se presenta también en la Figura 5.16.
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Cuadro 5.12: Coordenadas finales de los individuos luego de la realizacién del ACP

Ensayo Indiv. Coord. Ensayo | Indiv. Coord.
Consenso 1 -0,40941 0,08227 2 9 1,54069 | -0,36079
Consenso 2 -0,15069 | -0,23226 2 10 2,18707 | -1,01416
Consenso 3 0,52245 0,29175 2 11 1,04698 0,95070
Consenso 4 0,78121 0,38034 2 12 0,17424 0,66202
1 5 -1,25450 | -0,33217 2 13 -1,19286 | -0,27390
1 6 -2,15694 | 0,19152 3 14 -0,68272 | -0,49722
1 7 -1,93281 0,32557 3 15 1,10968 | -0,50066
1 8 -0,48854 | -1,02609 3 16 0,90614 1,35307
1,5 16
[ ]
11
1,0 K A
4
05 6. o 1 3%
> 00 =
13 *¥2 9
05 5 b .14 o A
10 .8 A10
A5
25 15 -05 05 15 25

. k=1 A k=2 . k=3 }K Consenso

Figura 5.16: Representacion en Componentes Principales de los individuos pertenecientes
a cada condicién (k = 1, 2, 3) y configuracién consenso de los individuos comunes

Como se muestra en la Figura 5.16, en la configuracién final los individuos 5, 6, 7,
8, 13 y 14 quedaron ubicados juntos y en posiciones cercanas a los testigos comunes 1y
2. Asimismo, el resto de los individuos fueron agrupados cerca de los testigos comunes
3y 4. Por otra parte puede notarse que se conserva la posicién relativa de los individuos
dentro de cada ensayo. Cuando se obtiene la configuracién final y todos los individuos son
graficados conjuntamente, es posible analizar las relaciones entre ellos con la finalidad de
obtener clusters que expresen la similaridad multivariada existente entre los individuos
que estan cercanos unos de otros. Por lo tanto, el comportamiento de los individuos
propios de cada ensayo es analizada a través del comportamiento de los individuos del

consenso.
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6.1. Material vegetal, diseiio experimental y ambien-

tes de evaluacion

La base de datos que se utiliza en este trabajo proviene de los ensayos de evalua-
cién de poblaciones nativas de maiz (Zea mays) realizados por la Estacién Experimental
Agropecuaria INTA Pergamino. Dichos ensayos se vienen realizando en forma sistemética
desde el afio 2003 en dos localidades, Pergamino (EEA INTA) y Ferré (Escuela Agrotéc-
nica Salesiana). Cada combinacién afio - localidad fue considerada como un ambiente.
Las entradas fueron agrupadas de acuerdo con la similitud en estructura de planta y

ciclo, y a partir de ese agrupamiento se determiné la composicién de cada ensayo.

Como testigos se utilizaron cuatro variedades de polinizacién abierta: SP1234, Pa-
yagua INTA y Candelaria INTA, desarrolladas por el Grupo de Mejoramiento de Maiz
de la EEA INTA-Pergamino y BS13p, material de origen estadounidense. Las varieda-
des testigos pertenecen a distintas formas raciales, SP1234 presenta endosperma duro o
flint y corresponde a la raza Cristalino Colorado, Payagua INTA y Candelaria INTA son

semidentados y BS13p tiene endosperma dentado.
Ensayo 1 (2003/04), compuesto por 60 poblaciones de la raza Cristalino Colorado
de la provincia de Buenos Aires.

Ensayo 2 (2004/05 y 2005/06), compuesto por 45 poblaciones de la raza Cristalino

Colorado de la provincia de Buenos Aires.
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Ensayo 3 (2004/05 y 2005/06), compuesto por 32 poblaciones: 11 de la raza Amarillo
8 hileras; 5 Blanco 8 hileras; y 16 Dentado Blanco; todos de la provincia de Buenos Aires.

Ensayo 4 (2004,/05 y 2005/06), compuesto por 10 poblaciones: 3 de la raza Pisingallo
y 7 Dulce; todos de la provincia de Buenos Aires.

Ensayo 5 (2005/06), compuesto por 26 poblaciones de la provincia de Santa Fe.

Ensayo 6 (2005/06 y 2007/08), compuesto por 46 poblaciones de la raza Cristalino
Colorado de la provincia de Cérdoba.

Ensayo 7 (2006/07), compuesto por 50 poblaciones: 22 de la raza Cristalino Colorado;
15 Dentado Blanco; 10 Dentado Amarillo; 1 Avati Moroti Ti; 1 Cristalino Amarillo; 1 no
clasificable; de las provincias de Cérdoba y La Pampa.

Ensayo 8 (2006/07), compuesto por 39 poblaciones de las razas Pisingallo, Dulce,
Amarillo 8 hileras y Blanco 8 hileras de las provincias de Cérdoba y La Pampa.

Ensayo 9 (2007/08), compuesto por 43 poblaciones: 26 de la raza Avati Moroti; 3
Avati Moroti Mita; 7 Avati Moroti Ti; 4 Calchaqui; 1 Tusén; 1 no clasificable; de las
provincias de Entre Rios y Corrientes.

Ensayo 10 (2007/08), compuesto por 52 poblaciones de las razas Dentado, Complejo
tropical, Canario de Formosa, Complejo Tropical y Venezolano de las provincias de Entre
Rios y Corrientes.

Ensayo 11 (2008/09), compuesto por 30 poblaciones de las razas Perlita, Perla,
Pisingallo y Avati Pichinga de las provincias de Corrientes y Misiones.

Ensayo 12 (2008/09), compuesto por 60 poblaciones de las razas Dentado Amarillo,
Camelia, Tusén, Cristalino Colorado, Dentado Blanco, Complejo Tropical, Venezolano y
Amargo de las provincias de Entre Rios, Corrientes y Misiones.

Ensayo 13 (2008/09), compuesto por 18 poblaciones de las razas Avati Moroti, Avati
Moroti Ti'y Avati Moroti Mita de la provincia de Misiones.

Ensayo de Referencia (2010/2011): Conformado por los ensayos 3, 4, 7'y 9.

Ensayo 14 (2011/2012) compuesto por 45 poblaciones de las razas Cristalino Colo-
rado, Cristalino Amarillo, Cristalino Blanco, Pericarpio Rojo, Amargo y No Clasificable
de las provincias de San Juan, San Luis y Mendoza.

Ensayo 15 (2011/2012-2015/2016) compuesto por 31 poblaciones de las razas Den-

tado Blanco, Dentado Amarillo y No Clasificable de las provincias de San Juan, San Luis
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y Mendoza.

En particular en este trabajo se analizan los datos de los Ensayos 3, 4, 7y 9, realizados
durante las campafias 2004,/2005, 2005,/2006, 2006 /2007 y 2007 /2008, evaludndose un
total de 139 poblaciones (contando los cuatro testigos). En cada ambiente, se utilizé un
diseno en Bloques Completos al Azar, con dos repeticiones.

Las mismas 139 poblaciones fueron evaluadas en forma conjunta en la temporada
2010/2011 en un Gnico ensayo (Ensayo de Referencia) y en las mismas dos localidades.
La finalidad de esta nueva evaluacion de las entradas esta motivada en la necesidad de
contar con un conjunto de referencia que permita comparar los resultados de la aplicacién
de la propuesta metodolédgica con una situacién donde no exista efecto ensayo.

En el Cuadro 6.1 se presenta la distribucién de los ensayos que se utilizan en este

trabajo con sus respectivos ambientes de evaluacién.

Cuadro 6.1: Ensayos considerados y sus ambientes de evaluacion

Perg. | Ferré | Perg. | Ferré | Perg. | Ferré | Perg. Ferré
04/05 | 05/06 | 06/07 | 06/07 | 07/08 | 07/08 | 10/11 | 10/11
Ensayo 3 X X
Ensayo 4 X X
Ensayo 7 X X
Ensayo 9 X X
Referencia X X

Las variables analizadas corresponden a caracteristicas agronémicas, morfolégicas y
fenoldgicas y fueron medidas segtin los protocolos propuestos en la lista de descriptores
del IPGRI (International for Plant Genetic Resource Institute) actualmente denominado
Bioversity International (IBPGR, 1991).

Se relevaron 16 variables cuantitativas (Cuadro 6.2) de acuerdo al siguiente detalle
(Defacio, 2009).

La longitud de la mazorca (LMZ) fue medida desde la insercién con el pedinculo
hasta la punta de la espiga y el didmetro de la misma (DMZ) se midié con un calibre
sobre el ancho de la parte central de la espiga. El niimero de hileras de la mazorca
(NHIL) y la cantidad de granos por hilera (GRHIL) se obtuvieron contando la cantidad
de granos presentes sobre el diametro y la longitud de la espiga, respectivamente. Para

las variables morfoldgicas de mazorca y grano se cosechd la totalidad de la parcela y sobre
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Cuadro 6.2: Variables relevadas

Variables morfolégicas

Longitud de mazorca (LMZ)

Centimetros (cm)

Didmetro de mazorca (DMZ)

Milimetros (mm)

Ndmero de hileras de la mazorca (NHIL) Ndmero
Granos por hilera de la mazorca (GRHIL) Ndmero
Ancho de grano (AGR) Milimetros (mm)
Largo de grano (LGR) Milimetros (mm)
Altura de planta (ALTPL) Centimetros (cm)
Altura de insercién de mazorca (ALTMZ) Centimetros (cm)

Porcentaje de plantas quebradas (PORQ)

Porcentaje (%

Porcentaje de plantas volcadas (PORV)

)
)

Porcentaje (%

Variables agronémicas

Peso de 1000 semillas (P1000)

Gramos (gr)

Rendimiento (REND)

Kilogramos (Kg)

Prolificidad (PROL)

Indice

Variables fenologicas

Grados dias a floracién masculina (GDUM)

Grados dias (GDU)

Grados dias a floracién femenina (GDUF)

Grados dias (GDU)

Sincronia entre floracién masculina y femenina (ASI)

Grados dias (GDU)

10 mazorcas o granos, tomados al azar, se registraron los caracteres correspondientes.
Ancho de grano (AGR) y largo de grano (LGR) se evaluaron con un calibre tomando 10
granos al azar de la parte central de las espigas. Las variables altura de planta (ALTPL)
y altura de insercién de la mazorca mas alta (ALTMZ) se registraron cuando la parcela
alcanzé el estado de grano lechoso, evaluandose 10 plantas en competencia completa,
tomadas al azar, utilizando el promedio de las 10 unidades para realizar los andlisis. El
caracter ALTPL se midi6 desde la base de la planta hasta el apice de la panojay ALTMZ
se midié desde la base de la planta hasta la altura de insercién de la espiga superior. Los
porcentajes de plantas quebradas (PORQ) y volcadas (PORV) fueron evaluados sobre
la parcela en su totalidad surgiendo de la relacién entre el niimero de plantas quebradas

y volcadas y el nimero total de plantas, respectivamente.

La prolificidad (PROL) se determiné como la relacién entre el nimero total de espi-
gas cosechadas y el niumero de tallos a cosecha expresandose como nimero de espigas
por planta. La evaluaciéon de las demas variables agronémicas se determiné sobre el

total del material cosechado de cada parcela. Se contaron manualmente 1.000 granos
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tomados al azar del total cosechado. El peso de los mismos (P1000) se obtuvo con una
balanza electrénica. Con el peso total del grano de la parcela trillada se estimé el rendi-
miento (REND) corregido en base a un porcentaje de humedad de 15 % y se expresé en
Kg/hectarea mediante la siguiente férmula: REND (Kg/ha) = [Peso de grano x 1428,57
x (100 — humedad)/85]

Los dias a floracién masculina y femenina se determinaron cuando el 50% de las
plantas de la parcela se encontraban liberando polen o presentaban estigmas visibles,
respectivamente. Los dias fueron transformados a tiempo térmico (Unidades de grados
dias (GDU)). La sincronia entre las floraciones masculina y femenina (ASI: Anthesis -
skilling interval) se estimé como la diferencia entre los grados dias a floracién femenina

y masculina.

6.2. Analisis estadisticos

Con los datos descriptos en el apartado anterior, se llevan adelante las siguientes
estrategias de analisis para la caracterizacién conjunta de las 139 poblaciones evaluadas
a lo largo de los cuatro ensayos ya mencionados: Concatenacién, Eliminacién de efectos y
Propuesta metodoldgica. Los resultados obtenidos se comparan entre si y con el conjunto
de datos de referencia, es decir, con los datos obtenidos a partir del Ensayo de Referencia
en el cual se evaluaron las 139 poblaciones conjuntamente.

Una vez obtenida una configuraciéon de individuos derivada de cada estrategia, se
calculan las distancias euclideas entre las poblaciones en cada configuraciéon. La compa-
racion de resultados se realiza mediante el calculo de la correlacién entre estas matrices

de distancias entre individuos (Lavalle et al., 2015).
= Concatenacion directa de promedios por ambiente

La opcién mas sencilla y directa para obtener una ordenacién de las poblaciones evalua-
das, es realizar un ACP sobre las medias de cada variable para cada poblacién. Siguiendo
esta estrategia, se obtuvo una matriz de 139 filas y 16 columnas, sobre la cual se realizé
un Anélisis de Componentes Principales. En este ACP, los dos primeros ejes explicaron

un 58,6 % de la variabilidad total.
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= Eliminacion de efectos

Para estimar la variabilidad aportada por los efectos de ensayo, ambiente, bloque e inter-
accién y eliminarlos del valor observado para cada poblacién a través de cada variable,

se utilizé el modelo planteado por Reeb et al. (2007):

Yijkl = H + EZ + Aj + Pk + EA(”) + Bl(ij) + AP(Jk) + EP(Zk) + Eijkl (61)

donde:
Yi;k €s cada una de las variables de respuesta en la caracterizacion

(tes la media general

E; es el efecto del i-ésimo ensayo, : = 1,...,4
A; es el efecto del j-ésimo ambiente, j = 1,...,6
Py es el efecto de la k-ésima poblaciéon, £ = 1,..., 139

By;j) es el efecto del bloque dentro de ambiente y ensayo, [ = 1, 2

€ijki es el término de error

Con las medias ajustadas se construyd la matriz de 139 filas (poblaciones) y 16
columnas (variables corregidas) sobre la cual se realizé un ACP. En este ACP, los dos

primeros ejes explicaron un 59,47 % de la variabilidad total.
= Propuesta metodolégica

Siguiendo los pasos detallados en el apartado 5.2, se comenzd con la preparaciéon de
los datos. En cada ensayo se promediaron los ambientes y las repeticiones y se realizd
un ACP del cual se retuvieron las 4 primeras componentes, ya que se cuenta con 4
poblaciones testigo. Estos fueron los conjuntos de entrada al algoritmo. La proporcién
acumulada de variabilidad explicada por estos primeros 4 ejes fue del 85,30 % para el
Ensayo 3; 88,65 % para el Ensayo 4; 78,74 % para el Ensayo 7 y 77,22 % para el Ensayo
9.

Dentro del algoritmo se normaron las cuatro configuraciones para cumplir la condi-
cién: i, Aptr (X,ka'> = 4y se calculé la Suma de Cuadrados Residual inicial.
Luego se procedio a realizar las rotaciones y los escalados necesarios hasta satisfacer la
cota de convergencia. El algoritmo convergi6 en tres iteraciones. Luego de finalizado el

proceso iterativo se realizé un ACP de las coordenadas de las poblaciones concatenadas.
80



Capitulo 6. Aplicacién

Cuadro 6.3: Valores de las sumas de cuadrados luego de la rotaciéon y el escalado en las
cuatro iteraciones para los Ensayos 3, 4, 7y 9

Iteracién  SCR luego de la rotacion SCR luego del escalado
Inicial 2,7116
1 0,926446 0,907877
2 0,814358 0,814233
3 0,812305 0,812304

s Datos de referencia

Para poder realizar una comparacion de las estrategias desarrolladas, se realizé6 un ACP
sobre los datos del Ensayo de Referencia en el que se evaluaron conjuntamente las 139
poblaciones consideradas. En este ACP, los dos primeros ejes explicaron un 50,41 % de

la variabilidad total.
= Comparacion de los resultados

En el Cuadro 6.4 se muestran los coeficientes de correlacién calculados entre las dis-
tancias euclideas entre individuos en los planos principales obtenidos mediante las tres

estrategias implementadas y los datos de referencia.

Cuadro 6.4: Coeficientes de correlaciéon entre matrices de distancia entre individuos de
las configuraciones provenientes de cada estrategia

., Eliminacién Ensayo de
Concatenacién Propuesta ]
de efectos referencia
Concatenacién 1
Eliminacién de efectos 0,9112 1
Propuesta 0,4418 0,5669 1
Ensayo de referencia 0,7718 0,7748 0,4763 1

6.2.1.

Discusion

Es evidente que las correlaciones entre la propuesta metodoldgica presentada y las
demas estrategias de analisis de datos y los datos de referencia, estan muy por debajo
de lo esperable. A partir de este resultado se realizé un analisis para determinar qué

factores no fueron tenidos en cuenta en la propuesta y que pudieran explicar la falta de

concordancia puesta de manifiesto a través de las correlaciones.
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La metodologia se basa en la realizaciéon de un APG sobre las poblaciones testigo.
Un posible factor a tener en cuenta es si estas poblaciones son realmente estables a los
ambientes. Para concluir sobre este aspecto se recurrié a la consulta con los profesionales
a cargo del Banco de Germoplasma de Maiz, quienes explicaron que se utilizaron estas
poblaciones ya que son mas estables que las poblaciones locales y al ser sintéticas es
posible multiplicarlas y obtener semillas idénticas genéticamente a las originales (Defacio,
R.; comunicacién personal). Por lo tanto, se consideré que las discrepancias obtenidas
en la aplicacién de la técnica no se deben al material vegetal.

Otro posible factor que puede incidir en los resultados, es el hecho de que si bien
las poblaciones son estables, no tengan el mismo comportamiento a lo largo de los
ensayos. Para analizar este comportamiento se examinan los resultados de los ACP de
cada ensayo, cuyos datos constituyen la entrada al algoritmo.

En la Figura 6.1 se muestran los gréficos de las dos primeras componentes principales

de cada ensayo y se resaltan las poblaciones testigos en cada uno de ellos.
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1,754 o ggsmp 1,754 <
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Figura 6.1: Analisis de Componentes Principales por Ensayo
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Como puede observarse, la poblacién SP1234 es la que mas se diferencia del resto
en los ensayos 3 y 7. Sin embargo, en lineas generales no se evidencian diferencias
significativas entre los cuatro testigos. Este resultado puede corroborarse mediante la
realizacion de un MANOVA sobre estas poblaciones comunes.

El comportamiento de las poblaciones comunes juega un papel preponderante en la
propuesta ya que acttian como centro de gravedad de las poblaciones que son similares
a ellas, es decir, son el referente geométrico para las sucesivas rotaciones. Si como en
este caso, las poblaciones comunes tienen un comportamiento similar, es decir, forman
un Unico grupo aleatorio entre ellas, no se puede diferenciar en los ensayos individuales
qué poblaciones son similares a cada una de las testigos. Por lo tanto, es necesario que
las poblaciones seleccionadas como testigos formen grupos que presenten diferencias
significativas y que estos grupos permanezcan estables en los distintos ensayos. De esta
manera, se podra establecer en cada ensayo subconjuntos de poblaciones propias afines
con cada grupo de poblaciones comunes.

Como puede observarse en los graficos los testigos se ubican en posiciones periféricas
respecto al resto de las poblaciones evaluadas en cada ensayo. Seria necesario que el
grupo de poblaciones testigo se amplie de manera de contar con representantes de
diferentes razas. De esta forma, los testigos de cada raza seran diferentes al resto de los

testigos y podran actuar como pivotes para las poblaciones no comunes de cada ensayo.

Como sintesis del anélisis realizado, se establecen los siguientes supuestos sobre los
individuos comunes que deben verificarse previo a la aplicacion de la propuesta:

Los individuos comunes deben formar grupos que presenten diferencias significativas
en las variables originales consideradas, y estos grupos deben permanecer estables a
través de las condiciones.

Estos requisitos son facilmente verificables a través del ajuste de un Analisis Multiva-
riado de la Varianza (MANOVA) sobre las poblaciones comunes, que permita chequear
la ausencia de interaccién genotipo ambiente, la significatividad del efecto poblacién
y la consecuente formacién de al menos dos grupos de poblaciones significativamente
diferentes.

Seguidamente se verifica el cumplimiento de los supuestos establecidos sobre los

cuatro ensayos analizados.
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Para ello se plantea un modelo lineal multivariado que responde al disefio experimen-
tal implementado, el cual se ajusta sobre el conjunto de poblaciones comunes. Sobre este
modelo se verifican los supuestos del MANOVA vy se analizan las siguientes condiciones:

- Ausencia de interacciéon “poblacién-ambiente”

- Efecto “poblacién” significativo e identificacién de grupos de poblaciones estables

Se propone el siguiente modelo, en el cual todos los efectos se consideran aleatorios:

Vi = B+ Ei + Aj + Pr + EAgj) + By + APy + EPgy +eu (6.2)

donde:

Viji €s la [-ésima réplica multivariada de las p variables observables

!

Yijrr = (yijklla Yijki2s - - - yz’jklp)

p es la media general

E; es el efecto del i-ésimo ensayo, i = 1,..., 4
A jes el efecto del j-ésimo ambiente, 57 = 1,...,6
P, es el efecto de la k-ésima poblacién comin, k£ = 1,..., 4

By(ij) es el efecto del bloque dentro de ambiente y ensayo, [ = 1, 2

€ijki es el término de error

La variable PORV no fue considerada en este andlisis debido a la presencia de una
elevada cantidad de ceros y, por otro lado, ninguna de las transformaciones para verificar
normalidad resulté apropiada. La variable ASI tampoco fue incluida en el modelo por
ser combinacién lineal de las variables GDUM y GDUF, lo cual provoca que la matriz de
covarianzas sea singular.

Por lo tanto, se ajust6 el modelo completo sobre 14 variables (con las transformacio-
nes necesarias para la verificacién de supuestos) mediante un Anélisis Multivariado de la
Varianza (Cuadro 6.5). De este andlisis resultaron no significativos el efecto de Ensayo
y Ambiente.

A partir de los anélisis univariados (ANOVA) se puede observar que para la tnica
variable que se verifica la existencia de efecto significativo de las poblaciones comunes

es Didmetro de Mazorca (DMZ).

Estos resultados indican que este conjunto de datos no verifica los supuestos nece-
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Cuadro 6.5: Significancia de los efectos del Modelo 1

| MANOVA | Ens. | Amb. | Pobl. | Ens. x Amb. | Blog. (E. x A.) | Amb. x Pobl. | Ens. x Pobl. |

| -] = [ + [ * [ + |

ANOVA Ens. | Amb. | Pobl. | Ens. x Amb. | Blog. (E. x A.) | Amb. x Pobl. | Ens. x Pobl.

LMz - - - - - - -
DMZ _ _ *ok * _ * B
NHIL . . . - - - -
LOGAGR . - - - - - -
LGR - . - - - - -
GRHIL - - - ok - - -
PROL - - - - - - -
LOGP1000 - - - ok - - -
REND - . - - - - -

ALTPL _ _ _ *k *k * *k

LOGALTMZ - - - ok * - -
GDUM - - - ok - - -
GDUF - - - ok - - -
LOGPORQ - - - - - - -

sarios para la aplicacion de la propuesta metodoldgica. De hecho, la ausencia de efecto
de poblacién en la mayoria de las variables indica que las poblaciones utilizadas como
testigos en estos ensayos no son significativamente diferentes entre si como para servir
de referencia a las poblaciones no comunes, que acttian como elementos suplementarios
en la metodologia propuesta.

Resulta necesario contar con un conjunto mayor de testigos que cumplan con los
supuestos establecidos y que ademas representen una mayor variabilidad del material
vegetal. Para ello se realizaran recomendaciones a los profesionales a cargo del Banco
de Germoplasma con la finalidad de disponer de mayor cantidad de poblaciones testigo

para disefar futuros ensayos.

6.3. Propuesta metodolégica considerando supuestos

necesarios para su implementacion

El analisis realizado en el apartado anterior permite perfeccionar la propuesta meto-

dolégica. El hecho de agregar supuestos o condiciones que deben satisfacer los individuos
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implementacién

comunes, hace que la metodologia multivariada se complemente con el disefio experi-
mental que se llevé a cabo para la toma de datos. Por lo tanto, esta nueva propuesta
contiene una parte en la que se utilizan los modelos lineales, en particular el Analisis
de la Varianza Multivariado, y otra parte en la que se utiliza una técnica de Andlisis
Multivariado a tres vias, en particular el Analisis de Procrustes Generalizado.

Sintéticamente se detallan los pasos de los que se compone la propuesta:

1. Ajustar un modelo de Anélisis Multivariado de la Varianza sobre los n indivi-
duos comunes, que tenga en cuenta los efectos principales, las interacciones y
los términos de disefo. Sobre este modelo verificar la no existencia de interac-
cién individuo-condicién y la conformacién de al menos dos grupos de individuos

significativamente diferentes (efecto individuo significativo).

2. Obtener una configuracién de cada condicion mediante un ACP y retener n coor-
denadas. Estas son las configuraciones X, k = 1...q, las que se consideran
particionadas en X< que contiene las coordenadas de los individuos comunes en
la k-ésima condicién y X que contiene las coordenadas de los individuos propios

de la k-ésima condicion.

3. Centrar cada configuracién X, al centro de gravedad de los individuos comunes

de dicha configuracién.

4. Escalar cada matriz X}, inicializar los factores de escala y calcular la Suma de

Cuadrados Residual inicial.

5. Realizar la rotacién de los individuos comunes. Una vez hallada la matriz de ro-
tacién correspondiente a cada matriz X¢, utilizar esa misma matriz de rotacién

para rotar los individuos propios de la condicién X 7.

6. Calcular el consenso Y como el promedio de las configuraciones de poblaciones

comunes ya rotadas y calcular la nueva suma de cuadrados residual.

7. Si es necesario, ajustar los factores de escala. Luego re-calcular el consenso Y, y

la suma de cuadrados residual.
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8. Si la diferencia entre las sumas de cuadrados residuales entre dos pasos consecu-

tivos es mayor que la tolerancia establecida, volver al paso 5.
9. Concatenar en una Unica matriz y realizar un ACP.

A continuacién se implementan estos pasos con un subconjunto de los datos anterior-

mente analizados.

6.4. Implementacion de la propuesta con verificacion

de supuestos

Con la finalidad de ejemplificar la técnica completa, con la verificacién de los supues-
tos planteados anteriormente, se presenta una aplicacion para la cual se construydé un
conjunto de datos apropiado utilizando a tal fin el Ensayo 7. La intencién de esta aplica-
cion es, por un lado presentar un ejemplo de cémo debe aplicarse la propuesta en forma
completa y por otra parte, probar si la inclusion de un mayor nimero de poblaciones

testigo posibilita la verificacién de los supuestos.

6.4.1. Eleccion de nuevas poblaciones testigo y preparacion de

los datos

Como se ha mostrado en el apartado 6.2.1, las poblaciones utilizadas como testigos
en los ensayos de caracterizaciéon no cumplen con los supuestos planteados. Por lo tanto,
y como los ensayos ya fueron realizados y los datos ya estan tomados, se propone utilizar
parte de la informacién, adecuandola a los fines de la propuesta para ilustrar y explicar la
metodologia completa. Para ello se utilizan los datos de uno de los ensayos y se selecciona
un conjunto mas numeroso de poblaciones que conforman el grupo de testigos.

Los datos corresponden a las mediciones realizadas en el Ensayo 7 durante la tempo-
rada 2006,/2007, que cuenta con 50 poblaciones propias y los 4 testigos. Al tratarse de
un anico ensayo, este efecto no puede ser evaluado. por lo tanto, para esta aplicacién se
considerd al ambiente como la tercer via en el analisis multivariado, considerandose a los

ambientes como pseudo ensayos (poblaciones x variables x psuedo ensayos). El pseudo
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ensayo 7A contiene mediciones correspondientes al ambiente “Pergamino 06/07" y el

pseudo ensayo 7B contiene las mediciones correspondientes al ambiente “Ferré 06,/07".

De acuerdo con los resultados anteriores, se sabe que las poblaciones testigo no
forman grupos significativos, de manera que se incluyen mas poblaciones que actien
como testigos para hacer posible la verificacién de supuestos. A tal fin se seleccionaron
del conjunto de 50 entradas del Ensayo 7, tres poblaciones que fueron agregadas a los
cuatro testigos. Para seleccionarlas se considerd que tuvieran comportamiento promedio
respecto de las poblaciones de la misma raza y que tengan ademas un comportamiento

diferenciado del resto de las poblaciones comunes.

Las poblaciones seleccionadas fueron: ARZM14007 de la raza Dentado Blanco; ARZM
14023 de la raza Dentado Amarillo; ARZM18004 de la raza Cristalino Colorado.

De esta manera, se conformé un conjunto de siete poblaciones que se consideraron

comunes a ambos pseudo ensayos.

Para determinar las poblaciones propias de cada pseudo ensayo las 47 poblaciones
restantes se dividieron al azar en dos grupos, en forma proporcional a cada raza. Estas
entradas actuaron como poblaciones propias del pseudo ensayo y diferentes entre pseudo

ensayos.

Por lo tanto los conjuntos de datos a utilizar estdn conformados de la siguiente

manera:

El Pseudo Ensayo 7A cuenta las 7 poblaciones testigo y con 23 poblaciones propias:
10 de la raza Cristalino Colorado; 1 Cristalino Amarillo; 5 Dentado Amarillo; 7 Dentado

Blanco, que fueron medidas en el ambiente “Pergamino 06/07".

El Pseudo Ensayo 7B cuenta con las 7 poblaciones testigo y con 24 poblaciones
propias (y diferentes de las del Pseudo ensayo 7A): 11 de la raza Cristalino Colorado;
1 Avati Moroti Ti; 4 Dentado Amarillo; 7 Dentado Blanco; 1 no clasificable que fueron

medidas en el ambiente "“Ferré 06/07".

En la Figura 6.2 se muestra un esquema del procedimiento seguido para la construc-
cion de los conjuntos de datos. A cada ambiente original se lo trata como un pseudo
ensayo en el cual se consideran las mediciones de las 7 poblaciones testigos y de un

subconjunto de poblaciones que actuardn como propias del pseudo ensayo.
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Pergamino 06/07

Ferré 06/07

Pseudo Ensayo 7 A

Pseudo Ensayo 7 B

Poblacion LMZ DMZ .... GDUF | |Poblacion LMZ DMZ .... GDUF
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Figura 6.2: Esquema de generacién de datos a partir del Ensayo 7

6.4.2. Analisis Multivariado de la Varianza sobre las poblaciones

comunes

Se plantea el siguiente modelo:

Vijk = o + PsE; + P; + By + PSEPy;) + ey

donde:

Viji €s la k-ésima réplica multivariada de las p variables observables

/

Yijk = (yijkla Yijk2s -+ yijkp)

p es la media general

PsE; es el efecto del i-ésimo pseudo ensayo, i =

1,2

Y

P; es el efecto de la j-ésima poblacién comin, 7 = 1,..., 7

By.(i) es el efecto del bloque dentro de pseudo ensayo, & = 1, 2

€k, €s el término de error
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Al ajustar este modelo se encontrd que no es posible estimar los efectos a través de
un MANOVA debido a que los grados de libertad no son suficientes® .

Por lo tanto, se analizaron los resultados del ajuste de este mismo modelo en for-
ma univariada, con la finalidad de observar la existencia, principalmente, de efecto de

poblacién (Cuadro 6.6).

Cuadro 6.6: Significancia de los efectos del modelo 6.3 en forma univariada

Pseudo » Pseudo E.
ANOVA Poblacién | Bloque(PsE)
Ensayo x Pobl
LMZ *% _ _ *
DMZ - *x - -
NHIL - *k - -
AGR Kk *k _ _
LGR k% * _ _
GRHIL - - - -
PROL o * - -
P1000 ok K - -
REND X% k% _ _
ALTPL *x *x - *
ALTMZ - *x - -
GDUM * % X% _ _
GDUF *k *x - -
PORQ * *% * _

Se comprobd que el efecto Bloque y la interaccién Poblacién - Pseudo Ensayo no
son altamente significativos en las variables analizadas y que no hay efecto poblacién en
las variables LMZ y GRHIL.

Por lo tanto se ajusté un modelo reducido con 12 variables, cuyos efectos resultaron
altamente significativos en el MANOVA (Cuadro 6.7). Para la estimacién de este modelo,
se cuenta con suficientes grados de libertad, lo que permite analizar la significancia de

todos los efectos incluidos.

!l os grados de libertad de A = (i —1) = 1;glde P=(j —1) =6; glde B =i(k—1) = 2; gl
de AP =(i—1)(j —1) =6; gl Error =ij(k —1) = 14; gl Total = ijk — 1 = 27. Con 27 grados
de libertad para la SCTotal, no se puede estimar el CMerror ya que por diferencia quedan 12 grados de
libertad.
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Yijk = 1 + PSEi -+ Pj —+ €ijk (64)

donde:

Yijk €s la k-ésima réplica multivariada de las p variables observables

/

Yijk = (Yijk1, Yijh2s - - - Yijkp)
p es la media general
PsE; es el efecto del i-ésimo pseudo ensayo, ¢+ = 1, 2
P; es el efecto de la j-ésima poblacién comin, 7 = 1,..., 7

€;;; es el término de error, &k = 1, 2

Cuadro 6.7: Significancia de los efectos del modelo 6.4

’ MANOQOVA ‘ Pseudo Ensayo ‘ Poblacién ‘

Pseudo » Pseudo By
ANOVA Poblacién ANOVA Poblacién

Ensayo Ensayo
DMZ - *k REND *k **
NHIL - *k ALTPL *ok *ok
AGR ** *k ALTMZ - **
LGR *ok *ok GDUM *k *ok
PROL ** *k GDUF *x *x
P1000 ** *k PORQ - *

Al haber efecto Poblacién, es posible determinar grupos homogéneos de poblaciones.
Por lo tanto se pusieron a prueba los siguientes contrastes ortogonales con la finalidad
de establecer los grupos de poblaciones comunes estables a los psuedo ensayos. Para
determinar cudles serian los contraste adecuados, se calculé previamente el vector de
medias de cada poblacién, y se compararon las normas de las diferencias entre esos

vectores medios.

Cuadro 6.8: Contrastes propuestos para la verificaciéon de supuestos de la metodologia

| Poblaciones: | 14007 | 14023 | 18004 | BS13p | Cande | Payagua | SP1234 | Significancia |

C1 6 -1 -1 -1 -1 -1 -1 *
C2 0 -1 -1 0 0 0 2 ok
3 0 0 0 -1 -1 2 0 *
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Los tres contrastes resultaron significativos, por lo tanto, es posible aplicar la meto-
dologia propuesta. Los grupos detectados dentro de las nuevas poblaciones testigo son
los siguientes:

Grupo 1: ARZM14007

Grupo 2: ARZM14023; ARZM18004; SP1234

Grupo 3: BS13p; Candelaria INTA; Payagua INTA

6.4.3. Algoritmo

Al ser verificados los supuestos de efecto significativo de poblacién y la consecuente
conformacién de grupos de poblaciones estables a ambos psuedo ensayos, se plantea la
utilizacién del algoritmo propuesto para la obtencién de una configuracién de todas las
poblaciones pertenecientes al Ensayo 7. Como primer paso, se promediaron las repeticio-
nes de cada poblacién y se realizé un ACP en cada conjunto de datos (Pseudo ensayo
7A y Pseudo ensayo 7B). Cada matriz de entrada al algoritmo estd compuesta ahora
por las 7 primeras componentes principales del ACP realizado en cada pseudo ensayo,
ya que se cuenta con 7 poblaciones comunes.

La proporciéon acumulada de variabilidad explicada por estos primeros 7 ejes fue del
97 % para el Pseudo ensayo 7A y del 98 % para el Pseudo ensayo 7B.

Dentro del algoritmo, y como paso previo al proceso iterativo, se normaron ambas
configuraciones para cumplir la condicién: S7_, A tr (X,ka/) = 2y se calculé la
Suma de Cuadrados Residual inicial. Luego se procedié a realizar las rotaciones y los
escalados necesarios hasta satisfacer la cota de convergencia. El algoritmo converge con

dos iteraciones (Cuadro 6.9).

Cuadro 6.9: Valores de las sumas de cuadrados luego de la rotacién y el escalado en las
dos iteraciones

Iteraciéon  SCR luego de la rotacion  SCR luego del escalado

Inicial 0,316400
1 0,063110 0,063110
2 0,063108 0,063108

La Figura 6.3 muestra la configuracién de individuos obtenida por la aplicacién de la

propuesta, identificando cada poblacién por su raza.
92



Capitulo 6. Aplicacién

0,80
Cande Pava
MO b yag
0,40
BS13p
SP1234
’Q'IC’ of M A
eN [ |
a 0,001 ‘m
S 1800?‘5 M mha at
@) 14023 A b 14007
O AA
A
-0,40-
-0,80- ‘ + ‘ , ‘
-1,00 -0,50 0,00 0,50 1,00
CP 1

+ Avati Moroti Ti )\ Cristalino Amarillo O Cristalino Colorado . Dentado Amarillo
A Dentado Blanco 0 No clasificable N Testigos

Figura 6.3: Representacion en Componentes Principales de la totalidad de individuos de
los Pseudo ensayos 7A y 7B y configuracion consenso de los testigos comunes

6.4.4. Eficiencia de la propuesta metodoldgica

Con la finalidad de evaluar la eficiencia del algoritmo propuesto con la inclusién de
los supuestos detallados anteriormente, se comparé la configuracién de individuos obte-
nida mediante la aplicacién de la misma con las obtenidas mediante las dos estrategias

propuestas y los datos de referencia.
= Concatenacion

Para obtener una (nica matriz sobre la cual realizar un ACP, se promediaron las repe-
ticiones de cada poblacién y se concatenaron los Pseudo ensayos 7A y 7B. La matriz
obtenida cuenta con 54 filas y 12 columnas, correspondientes a las 12 variables originales

utilizadas en la propuesta.
= Eliminacién de efectos

Se planted el siguiente modelo univariado a partir del cual se estimé la variabilidad

aportada por los efectos de pseudo ensayo, bloque e interaccién pseudo ensayo-poblacion,
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para luego eliminarlos del valor observado para cada poblacién a través de cada variable:

Yijk = 1+ PsE; + Pj + By + PsEP; + € (6.5)

donde:

Yi;1 €s cada una de las variables de respuesta en la caracterizacion
(tes la media general

PsE;es el efecto del i-ésimo pseudo ensayo, 1 = 1,...
P; es el efecto de la j-ésima poblacién, 7 = 1,..., 54
By es el efecto del bloque dentro de pseudo ensayo, [ = 1, 2

€ijki es el término de error

Con las medias ajustadas se construyé la matriz de 54 filas (poblaciones) y 12 co-
lumnas (variables corregidas) sobre la cual se realizé un ACP.

= Datos de referencia

Como referencia se utilizaron los datos de las poblaciones pertenecientes al Ensayo 7 pero
que fueron evaluadas nuevamente en la temporada 2011/2012. Sobre este conjunto se

realizé el promedio de las repeticiones y los ambientes y se realizé un ACP.

= Comparacion de los resultados

En el Cuadro 6.10 se muestran los coeficientes de correlacion calculados entre las dis-
tancias euclideas entre individuos de las configuraciones obtenidas mediante las tres

estrategias implementadas y los datos de referencia:

Cuadro 6.10: Coeficientes de correlacidén entre matrices de distancia entre individuos de
las configuraciones provenientes de cada estrategia

. Eliminacién Ensayo de
Concatenacién Propuesta ]
de efectos referencia
Concatenacién 1
Eliminacién de efectos 0,8788 1
Propuesta 0,8518 0,9518 1
Ensayo de referencia 0,7959 0,8797 0,8467 1
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Capitulo 6. Aplicacién

A partir del cuadro 6.10 se observa una alta concordancia entre todas las configura-
ciones. Comparando las estrategias desarrolladas con el Ensayo de Referencia se observa
que realizar simplemente un ACP de la concatenacién de los pseudo ensayos no es la
estrategia mas conveniente. Aplicar alguna técnica estadistica mejora notablemente la

configuracién final obtenida.

El mayor coeficiente de correlacion se obtuvo entre la propuesta y la estrategia de
eliminacion de efectos. Este es un resultado alentador ya que podria pensarse en cambiar
la forma en que se realiza la caracterizacién del Banco, que actualmente es mediante la
utilizacién del modelo y la eliminacién de efectos. Esta estrategia resulta de un enfoque
univariado y es de dificultosa implementacién ya que el modelo es altamente desbalan-
ceado y se dificulta la estimacién de los efectos, por lo que la propuesta metodoldgica con
el agregado de testigos y la verificacion de supuestos se presenta como una solucién para
el andlisis de datos de caracterizacién ya que permite obtener resultados satisfactorios

con técnicas de sencilla implementacion.

La verificaciéon de los supuestos establecidos sobre las poblaciones comunes se realiza
a través de un MANOVA que tiene en cuenta el disefio experimental utilizado en los
ensayos de caracterizacién. Esto se presenta como una ventaja adicional ya que ademas
de ser un enfoque multivariado considera la metodologia utilizada para el relevamiento

de datos.

El hecho de agregar poblaciones al grupo de poblaciones testigo, ha posibilitado
corroborar los supuestos de la propuesta. Las poblaciones anexadas permitieron formar
grupos significativos que cumplieron la funcién de centro de gravedad de las poblaciones
que son similares a dichos grupos. Asimismo, al aumentar el niimero de testigos, es
posible retener mas ejes factoriales para ingresar al algoritmo, con lo cual se trabaja con
informacién mas sustantiva sobre los datos originales. En la Figura 6.3 se observa que
cada uno de los testigos agregados se ubicaron junto con el resto de las poblaciones
de su raza. Por lo tanto, se pone en evidencia la necesidad de contar con poblaciones
testigo que ademas de ser estables, tengan un comportamiento diferenciado que permita

servir de referente geométrico de las poblaciones propias de cada ensayo.
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Con la incorporacion de los supuestos queda constituida la propuesta denominada:

Analisis de Procrustes Generalizado para Ensayos Incompletos Conectados.
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Capitulo 7

Aplicacion a la Evaluacién Sensorial

7.1. Evaluacidn sensorial de productos

La evaluacién sensorial se define como la disciplina cientifica utilizada para evocar,
medir, analizar e interpretar las reacciones a aquellas caracteristicas de alimentos y otras
sustancias, que son percibidas por los sentidos de la vista, olfato, gusto, tacto y oido
(Ares y Giménez, 2013). Es decir, el anélisis o evaluacién sensorial es el analisis de los
alimentos u otros materiales a través de los sentidos. Otra acepcién dada a la evalua-
cion sensorial se refiere al procedimiento de caracterizacion y analisis de aceptacién o
rechazo de un alimento por parte del catador o consumidor, de acuerdo a las sensacio-
nes experimentadas desde el mismo momento que lo observa y después que lo consume
(Hernéndez, 2005). También se lo define como una ciencia multidisciplinaria en la que
se utilizan panelistas humanos que utilizan los sentidos de la vista, olfato, gusto, tac-
to y oido para medir las caracteristicas sensoriales y la aceptabilidad de los productos
alimenticios, y de muchos otros materiales (Watts et al., 1992).

La evaluacién sensorial surge como disciplina para medir la calidad de los alimentos,
conocer la opiniéon y mejorar la aceptacién de los productos por parte del consumidor.
Ademas la evaluacién sensorial no solamente se tiene en cuenta para el mejoramiento y
optimizacién de los productos alimenticios existentes, sino también para realizar investi-
gaciones referidas a elaboracién e innovaciéon de nuevos productos, aseguramiento de la
calidad y para su promocién y venta (marketing).

A partir de 1950, periodo en el que se comienza a considerar importante la calidad
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sensorial y se plantean los problemas de su medida y control, se desarrollan distintas
técnicas y se avanza sobre la normalizacién de los métodos de relevamiento y el conoci-
miento de la percepcién humana. El principio de este periodo viene caracterizado por la
utilizacion de los atributos primarios que integran la calidad sensorial de los alimentos ta-
les como el aspecto, sabor y textura. En los anos siguientes, los estudios se enfocaron en
el andlisis de la validez y utilidad de las diferentes pruebas y el tratamiento estadistico de
las respuestas obtenidas. Por otra parte, se pone de manifiesto la necesidad de un cono-
cimiento basico del proceso por el cual se realiza la evaluacién de un alimento, debiendo
incluir la percepcién del estimulo (tanto en el aspecto fisiolégico como psicolégico), la

elaboracién de la sensacién y la comunicacién verbal de la sensacién (Cordero-Bueso,

2013).

La evaluacion sensorial se lleva a cabo a través de un grupo de personas denominado
panel. Existen varios tipos de panelistas de acuerdo al estudio que se esté realizando:
panelistas expertos, panelistas entrenados o panelistas de laboratorio y panelistas consu-
midores. Los paneles entrenados se utilizan para identificar diferencias entre productos
alimenticios similares o para medir la intensidad de caracteristicas tales como el sabor

(olor y gusto), textura o apariencia.

Para que el andlisis sensorial conlleve resultados consistentes y reproducibles, son
necesarias determinadas condiciones. En primer lugar, el panel debe ser tratado como un
instrumento cientifico (Watts et al., 1992). Para ello es necesario realizar una seleccién y
entrenamiento de los panelistas de acuerdo con procedimientos estandares. En la selec-
cion del panel, se realizan un conjunto de pruebas para determinar la precisién sensorial
de los sujetos. Dichas pruebas consisten en la diferenciaciéon de los sabores basicos y
la deteccion de umbrales de percepcién en cada uno de estos sabores (Cordero-Bueso,
2013). Una vez seleccionado, el panel deber ser entrenado para ayudar a los panelistas
a formular juicios validos y confiables que sean independientes de sus preferencias per-
sonales. Cada ejercicio de entrenamiento debera ir acompafiado de una discusién de los
resultados, dirigida por el encargado del panel, con el fin de que el panel pueda desarro-
llar métodos de evaluacién uniformes. A través del uso de definiciones y descripciones
precisas para la evaluacién de cada caracteristica, asi como el uso de muestras de ali-

mentos para ejemplificar cada caracteristica siempre que sea posible, se puede lograr que
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los panelistas lleguen a un acuerdo entre ellos y que den respuestas consistentes.

En segundo lugar, toda prueba que incluya paneles sensoriales debe llevarse a cabo en
condiciones controladas, utilizando disefios experimentales, métodos de prueba y anélisis
estadisticos apropiados.

En tercer lugar, la preparacién, administracién y evaluacién de las muestras debe
realizarse siguiendo un método estandarizado. Las muestras deben ser preparadas en un
sitio especifico, determinado para ese fin, separado de los cubiculos o sala de prueba
o catacidn, para evitar que los panelistas observen la preparacion de las muestras. Se
recomienda que en una misma sesion no se den mas de cinco muestras al mismo tiempo
a los panelistas, para evitar fatigas y llenura (Hernandez, 2005).

Por ultimo, debe definirse la escala y el vocabulario a utilizar en la evaluacién. Las
dos mayores fuentes de variacion en los datos de un panel sensorial son la diferencia en la
manera en que los sujetos perciben el estimulo y las diferentes formas en que los sujetos
expresan esas percepciones (Cordero-Bueso, 2013). Las diferencias en la percepcién son
parte de la variabilidad esperable de los datos sensoriales. La variacion en las puntuaciones
de los jueces puede ser minimizada, mediante el entrenamiento y la seleccién adecuada

de la terminologia utilizando escalas.

7.1.1. Evaluacion sensorial de mieles

El anélisis sensorial de mieles fue usado por primera vez en Francia y en Italia, donde
se fundé el Registro Italiano de Expertos en Analisis Sensorial de Mieles, que establecié
una metodologia estandar, incluyendo vocabulario, métodos para seleccionar y entrenar
evaluadores, métodos de ensayo y la descripcién de las principales mieles uniflorales
italianas. En Argentina, desde comienzos de los 90 se vienen realizando tareas tendientes
a caracterizar las mieles regionales, en un trabajo conjunto entre diversas Universidades
y organismos nacionales como el Insituto Nacional de Tecnologia Industrial (INTI) y el
INTA. Los objetivos de estos analisis sensoriales se refieren tanto a caracterizacién como
a la valorizacién del producto (Ciappini, 2008).

Los principales atributos a evaluar pueden agruparse de acuerdo a los diferentes sen-
tidos. Respecto a los atributos visuales se destacan el tono e intensidad del color y el

tamafio de los cristales. Respecto a “olor”, ademas de la intensidad global, se pueden
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detectar diferencias que se agrupan en ocho familias: floral, frutal, vegetal, aromatico,
quimico, animal y célido. Respecto a “aroma”, se utilizan en general los mismos des-
criptores que para “olor”. Respecto a “gusto” se destacan dulzor, acido, salado, amargo,
y se pueden agregar gustos residuales y percepciones bucales tales como astringencia
y sensacion refrescante. Asimismo, puede evaluarse la solubilidad y el tamafio de los
cristales en boca, y las sensaciones de frio o calor que produce cada muestra.

La posibilidad de caracterizar una miel particular permite que ésta ocupe un lugar
diferencial y, posiblemente, alcance un mejor precio. Es por ello que el anélisis sensorial

de la miel tiene el propédsito de valorizar una miel respecto de otra.

7.2. Contexto de aplicaciéon de la propuesta

En los afios 2011 y 2015 se llevaron a cabo dos convenios de asistencia técnica
entre el Instituto Nacional de Tecnologia Industrial INTI Guerrico y el Departamento de
Estadistica de la Universidad Nacional del Comahue. En ambos convenios se trabajé en
conjunto con profesionales de INTI que realizan evaluaciones sensoriales de productos
regionales, con la finalidad de brindar capacitacién sobre el uso de técnicas estadisticas
de Analisis Multivariado a tres vias para el tratamiento de la informacién sensorial.

En particular, en el ano 2011 se realizé la caracterizacién de mieles de diferentes loca-
lidades de la Provincia de Neuquén, a través de perfiles sensoriales analizados mediante
Analisis de Procrustes Generalizado y Analisis Factorial Mdltiple. El objetivo de estos
analisis, mas alld de la caracterizacién general de los productos, fue detectar posibles
particularidades que conlleven valor agregado a los productos.

En el afo 2015, se planted la inquietud sobre los problemas que se presentan cuando
la cantidad de muestras a analizar es grande, ya que actualmente estan teniendo aproxi-
madamente 40 muestras por andlisis. Por un lado, uno de los problemas que se presenta
es la posible fatiga de los panelistas, quienes deben evaluar las muestras en, al menos,
dos sesiones cada una. Por otro lado, y justamente para evitar la fatiga, se realizan como
maximo 5 evaluaciones por dia, lo con trae aparejado una demora en la obtencién de los
datos de caracterizacion.

En este contexto, se sugiri6 la posible aplicaciéon del “Analisis de Procrustes Genera-
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lizado para Ensayos Incompletos Conectados”, con la finalidad de disminuir la cantidad
de muestras que deba evaluar cada panelista. De esta forma, cada panelista evaluara las
muestras testigo y un subconjunto particular del resto de las muestras. Por ejemplo, con
40 muestras y 6 panelistas, podria reducirse la evaluaciéon a 10 muestras por panelista,
de las cuales 4 son testigos comunes y 6 son exclusivas de cada evaluador.

Para determinar las muestras testigo, se propone que a partir del conocimiento de
los profesionales de INTI y de la evaluacién fisico-quimica, se determine un conjunto de
muestras que sean diferentes entre si y que tengan caracteristicas que puedan resultar
representativas de diferentes subconjuntos de productos. De esta manera se planifica
que en el MANOVA se detecten diferencias significativas entre ellas y que al ser repre-
sentativas pueda obtenerse un consenso entre los panelistas en la caracterizacion de las

mismas para evitar la posible interaccién panelista-muestra.

7.3. Ejemplo de aplicacién

Para esta aplicacién se utilizaron datos parciales de la caracterizacion de mieles de
la Provincia de Neuquén realizada en el ano 2011. Se trabaj6é con datos de atributos
sensoriales de 12 mieles evaluadas por 3 panelistas mediante 6 variables. Se considerd
que cada panelista evalué 6 mieles (3 testigos comunes y 3 propias del panelista), de

acuerdo a lo indicado en el Cuadro 7.1.

Cuadro 7.1: Distribucion de los productos entre los tres panelistas

| PANELISTA: | A | B | C |
Miel 1 | Miel 1 | Miel 1
TESTIGOS | Miel 2 | Miel 2 | Miel 2
Miel 3 | Miel 3 | Miel 3
Miel 4
GRUPO A | Miel 5
Miel 6
Miel 7
GRUPO B Miel 8
Miel 9
Miel 10
GRUPO C Miel 11
Miel 12
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Las variables utilizadas corresponden a los perfiles de Aroma, Olor y Gusto y se
refieren a la intensidad percibida de cada atributo en una escala continua de 0 a 10. Las
variables correspondientes a Aroma son: Aroma Célido Sutil (ACS) y Aroma Curmarina
(ACU); las correspondientes a Olor son: Olor Valerianico (OVAL) y Olor Citrico Seco
(OCS); las correspondientes a Gusto son: Gusto Acido (GAC) y Gusto Dulce (GDU).

Las evaluaciones se realizaron en dos sesiones (repeticiones).
= Andlisis Multivariado de la Varianza sobre las mieles comunes

Se planted un modelo de Analisis Multivariado de la Varianza sobre las tres mieles comu-
nes, con la finalidad de analizar el cumplimiento de los supuestos. El modelo planteado

es el siguiente:

Yijk = K + Pl -+ Mj -+ PMQ —+ €k (71)

donde:

Yijk €s la k-ésima réplica multivariada de las p variables observables

’

Yijk = (yijkzla Yijk2s -+ yijkp)
e es la media general
P; es el efecto del i-ésimo panelista, i = 1,...,3
M; es el efecto de j-ésima miel comin, 5 = 1,...,3

€i;, es el término de error, k = 1, 2

Cuadro 7.2: Significancia de los efectos del modelo 7.1

| MANOVA | Panelista | Miel | Panelista x Miel |

| | - [ * | - |
. Panel. . Panel.
ANOVA | Panel. | Miel i ANOVA | Panel. | Miel i
x Miel x Miel
ACS - ** - 0CS - * -
ACU - *k - GAC - *k -
OVAL - *% - GDU - *% -

De acuerdo a los resultados del ajuste del modelo 7.1, presentados en el Cuadro 7.2,
se concluyé que la interaccion Panelista x Miel no es significativa y que el efecto Miel es
significativo. Seguidamente se plantearon dos contrastes para detectar diferencias entre

las mieles comunes (Cuadro 7.3).
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Cuadro 7.3: Contrastes propuestos para detectar diferencias entre las mieles
| Poblaciones: | Miel 1 | Miel 2 | Miel 3 | Significatividad |

C1 1 1 -2 **

Cc2 -1 1 0 *

Los dos contrastes resultaron significativos, por lo tanto, se concluyé que las tres

mieles son diferentes entre si y es posible continuar con la metodologia propuesta.
= Algoritmo

Al ser verificados los supuestos se plantea la utilizacién del algoritmo propuesto para la
obtencién de una configuracién de las 12 mieles. Como primer paso, se promediaron las
repeticiones de cada miel y se realizé un ACP en cada conjunto de datos. Cada matriz
de entrada al algoritmo estuvo compuesta por las 3 primeras componentes principales
del ACP realizado en cada configuraciéon de panelista, ya que se cuenta con 3 mieles
comunes.

La proporcién acumulada de variabilidad explicada por estos primeros 3 ejes fue del
96,13 % para el Panelista A; 91,58 % para el Panelista By 93,15 % para el Panelista C.

Dentro del algoritmo, y como paso previo al proceso iterativo, se normaron las con-
figuraciones para cumplir la condicién: >2_; A tr (X,?Xk /) = 3y se calculé la Suma
de Cuadrados Residual inicial. Luego se procedié a realizar las rotaciones y los escala-
dos necesarios hasta satisfacer la cota de convergencia. El algoritmo convergié con tres

iteraciones (Cuadro 7.4).

Cuadro 7.4: Valores de las sumas de cuadrados luego de la rotaciéon y el escalado en las
tres iteraciones

Iteracion SCR luego de la rotacion  SCR luego del escalado

Inicial 2,2380
1 0,169746 0,168565
2 0,044087 0,043379
3 0,041385 0,041385

La Figura 7.1 muestra la configuracién de individuos obtenida por la aplicacién de la

propuesta, identificando a los panelistas.
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A7 .
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Figura 7.1: Configuracién final de las mieles luego de la aplicacion de la propuesta
metodoldgica

Realizando un anélisis de cluster sobre el total de muestras (Figura 7.2), a un indice

de jerarquia de 2 se diferencian los siguientes grupos:
-Grupo 1: mieles 1, 2 y 12
-Grupo 2: mieles 4, 5, 6, 10y 11
-Grupo 3: mieles 7y 9
-Grupo 4: miel 8

-Grupo 5: miel 3
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Figura 7.2: Analisis de cluster sobre los datos de caracterizaciéon de mieles
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Para caracterizar estos grupos se considera el comportamiento medio del grupo para
las variables originales. El Grupo 1 esta formado por las mieles de menor intensidad de
gusto acido; el Grupo 2 son las de mayor intensidad de olor valerianico y tienen alta
intensidad de aroma calido sutil; el Grupo 3 son las mieles de mayor intensidad de gusto
dulce, mayor olor célido sutil y mayor olor curmarina; la miel 8 que conforma el Grupo 4

es la miel mas 4cida y la miel 3 es la de mayor aroma célido sutil y menor gusto dulce.

Mediante la implementacién de la metodologia propuesta se logra un agrupamiento
de los productos de acuerdo a su similaridad multivariada, evitando que los panelistas

tengan que catar el total de mieles con la consecuente fatiga que esta actividad conlleva.
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Capitulo 8

Conclusiones

En este trabajo se desarroll6 y probé una metodologia de andlisis de datos en el
contexto de la caracterizacién de recursos fitogenéticos, aplicada particularmente a po-
blaciones de maiz conservadas en el Banco Activo de Germoplasma de la EEA INTA
Pergamino. A diferencia de las metodologias clasicas de andlisis, esta propuesta se basa
en un enfoque multivariado que utiliza las ventajas del Anélisis de Procrustes Genera-
lizado para el caso en que los datos provienen de ensayos incompletos que poseen un
subconjunto de entradas comunes que conectan dichos ensayos. Especificamente, para
el caso en que existen conjuntos de individuos que difieren entre condiciones.

El Anélisis de Procrustes Generalizado es una técnica de Anélisis Multivariado a
tres vias en la que los mismos individuos son medidos en todas las ocasiones. En este
sentido, el avance de la técnica propuesta permite ampliar la aplicaciéon del método a
estructuras de datos incompletas, como las que cominmente se presentan en los ensayos
de caracterizacién.

Con la finalidad de presentar adecuadamente las conclusiones que derivan de este
trabajo de tesis, se las presentara en el siguiente orden:

1. Anélisis de las técnicas existentes

2. Propuesta metodolégica

3. Resultados de la implementacién de la propuesta
= Anilisis de las técnicas existentes

El punto de partida de la investigacién consistié en analizar las técnicas multivariadas

existentes y que pueden aplicarse al tipo de estructura de datos que se analizan en esta
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tesis. En este sentido se examinaron las técnicas duales, AFMD y STATIS dual, las cuales
son aplicables cuando los individuos difieren entre condiciones, o mas explicitamente,
cuando hay una particién del conjunto de individuos. En ambas técnicas el objetivo es
claramente el estudio de la evolucién de las variables a lo largo de las condiciones, es
decir, cdmo cambia la estructura de correlaciones entre las variables. Por lo tanto, el
analisis de los individuos no es relevante en estas técnicas, y no estd priorizado en su
desarrollo matematico.

Por otro lado, se analizé la propuesta realizada por Commandeur que consiste en
incorporar el concepto de filas faltantes al algoritmo del APG. Esta es una alternativa
que puede ser aplicable a los datos de caracterizacion, aunque su desventaja consiste en
que no tiene en cuenta el disefio experimental ni los posibles efectos de ensayo, ambiente
y sus interacciones con las poblaciones. Esta técnica se probd con conjuntos pequeios
de datos dando resultados equivalentes a la propuesta desarrollada, pero cabe recalcar
que en su esencia, el dato faltante es una excepcién y no el producto de un disefio
experimental altamente desbalanceado.

En cuanto al modelo de eliminacién de efectos, que es el enfoque actualmente utili-
zado en el Banco de Germoplasma INTA Pergamino, es una técnica que se basa en el
disefio experimental y permite estimar los efectos del modelo en forma univariada, para
obtener a partir de estas estimaciones, las medias ajustadas para cada poblacién y cada
variable. La desventaja de este enfoque se presenta en la complejidad de las estimaciones
ya que resulta un modelo con un alto grado de desbalance y de celdas vacias. Otra des-
ventaja es que se plantea como un estudio univariado, dejando de lado las correlaciones
entre las variables originales.

Queda asi expuesto que estas técnicas no son apropiadas para tratar el problema de
matrices incompletas que provienen de un diseno experimental, quedando su uso restrin-
gido a contextos en donde se quiere priorizar el estudio de las variables o a contextos

univariados.
= Propuesta metodolégica

La propuesta presentada se destaca porque permite complementar el enfoque multiva-
riado con el disefo experimental. En su desarrollo se transité por diversas etapas que

permitieron consolidar la propuesta definitiva.
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Inicialmente se trabajé con el conjunto de datos provenientes de cuatro ensayos de
caracterizacion y se desarrollé un algoritmo basado en la informacién de las poblaciones
comunes para realizar un APG, y que considera a los subconjuntos de poblaciones propias
de cada ensayo como elementos suplementarios. La implementacién del algoritmo en
Matlab permitié obtener un plano factorial en el que se ordenan todas las poblaciones

analizadas.

Posteriormente, se comparé la configuracién de individuos obtenida mediante este
algoritmo con las obtenidas mediante la aplicacién de un ACP sobre los promedios de los
ensayos y los ambientes, la aplicacién de un ACP sobre las medias corregidas y la aplica-
cion de un ACP sobre los datos de referencia. Dichos datos de referencia se obtuvieron de
la realizacién de un ensayo especifico en el que se caracterizaron conjuntamente la tota-
lidad de poblaciones analizadas. Este ensayo se implementd especialmente para los fines
de esta tesis. Los resultados obtenidos en esta etapa mostraron una baja concordancia
entre la configuracién derivada de la propuesta metodolégica y el resto. En consecuencia,

se concluyé que la técnica estaba incompleta y se requirié una nueva etapa de diseio.

Seguidamente, y en funcién de detectar las causas de la baja concordancia hallada,
se realizé un analisis completo de las poblaciones comunes ya que la técnica propues-
ta se basa en esta informaciéon. Por un lado, se estudiaron las caracteristicas de estos
genotipos desde el punto de vista agronémico, principalmente su estabilidad a los am-
bientes. Para concluir sobre este aspecto se recurrié a la consulta con los profesionales
a cargo del BAP, quienes manifestaron que las poblaciones utilizadas como testigo son
mas estables que las poblaciones locales y son de facil reproduccién por ser variedades
sintéticas, lo que permite que en la multiplicacién se obtengan semillas genéticamente
idénticas. Por lo tanto, se establecié que la baja concordancia de los resultados obteni-
dos en la comparacién no son atribuibles al tipo de poblaciones testigo utilizadas. Por
otro lado, se analizaron los ensayos separadamente, mediante la aplicacién de un ACP
sobre el promedio de los ambientes. Se pudo observar a través de los graficos, que las
poblaciones comunes no son diferentes significativamente, ya que se comportan como un
grupo homogéneo y las posiciones relativas de dichas poblaciones comunes difieren entre
ensayos. Asimismo, se observé que estas poblaciones se ubican en posiciones periféricas

respecto al resto de las poblaciones del ensayo. Estos resultados permitieron imponer los
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supuestos que requiere la aplicacion del algoritmo:

= |as poblaciones comunes deben formar grupos que presenten diferencias significa-

tivas en las variables consideradas

= |os grupos deben permanecer estables a lo largo de las condiciones.

Estos supuestos se verifican a través de un MANOVA sobre las poblaciones comunes, con
un modelo que contempla los efectos de ensayo, ambiente, poblacién y las interacciones,
y que ademas es balanceado.

Con la incorporacién de este analisis previo quedé establecida la propuesta metodolé-
gica de este trabajo denominada: Analisis de Procrustes Generalizado para Ensayos

Incompletos Conectados.
» Resultados

Mediante la aplicacion de un MANOVA sobre las poblaciones comunes de los cuatro
ensayos analizados, pudo comprobarse que las poblaciones que INTA utiliza desde hace
afnos como testigos, no cumplen con los supuestos requeridos para la aplicacién del méto-
do. Es por ello que no se obtuvieron los resultados esperados en cuanto a la comparacién
con las técnicas clasicas.

La eficiencia del algoritmo se comprobd con un conjunto de datos construidos ad
hoc. Para ello se incluyeron tres poblaciones al conjunto de las poblaciones testigos con
el siguiente criterio: que pertenezcan a distintas razas y que tengan comportamiento
promedio respecto de las poblaciones de la misma raza. De esta manera se garantizé
que se conformen grupos diferentes y que, al tener comportamiento medio, sean estables
a los ambientes. Asimismo, la ampliacién del nimero de poblaciones comunes permitié
retener mas informacién de entrada al algoritmo.

Sobre el conjunto de datos asi construido, se aplicé un MANOVA a las poblaciones
comunes, resultando tres grupos diferentes y estables. A partir de este resultado se
implementé el algoritmo y se obtuvo una configuracién de todas las entradas analizadas.
Nuevamente se compard esta configuracién con las obtenidas mediante las técnicas
clasicas y los datos de referencia, obteniéndose correlaciones altamente significativas.

Por lo tanto, la propuesta desarrollada permite obtener una configuracién de todas

las poblaciones evaluadas en las diferentes condiciones, teniendo en cuenta el disefio
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Capitulo 8. Conclusiones

experimental y el caracter multivariado de la experiencia, la que posibilité contrastar la

hipdtesis planteada en la investigacion.
= Caracterizacién del Banco de Germoplasma de Maiz

El principal objetivo que motivd esta investigacién fue proporcionar una metodologia
de analisis de datos que sea de utilidad para la caracterizacién completa del Banco de
Germoplasma de maiz (BAP). En funcién de los resultados obtenidos, se han realizado
las sugerencias al personal del BAP para la incorporacién de mas testigos comunes en
los préximos ensayos de evaluacién. Estas poblaciones deben ser estables, es decir, no
presentar interaccion genotipo-ambiente, y tener un comportamiento diferenciado que
permita servir de referente geométrico de las poblaciones propias de cada ensayo. La
caracterizacion total del Banco se esta llevando adelante, considerando ademas otros
aspectos agronémicos y genéticos, en la tesis doctoral de la Mg. Raquel Defacio, en la
Universidad Nacional de Rosario. Los resultados de esta tesis seran transferidos mediante
un protocolo destinado a los profesionales de INTA, con las pautas para la seleccién de

poblaciones comunes y el disefio de los ensayos.
= Aplicacién a otros campos

Se propuso la utilizacién de la metodologia al anélisis de perfiles sensoriales de productos.
En este contexto, la técnica representaria una ventaja para los panelistas ya que se puede
disminuir la cantidad de productos a evaluar evitando la fatiga que conlleva la catacién
de productos. Se espera que de esta manera se mejore la performance de los panelistas

y el tiempo requerido para la evaluacion.
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Apéndice A
Programacion

clear all
datos = xlIsread('ACP4ensayos3479.xls');

N = [4,36,14,54,47]; % cantidad de individuos cada ensayo y la cantidad de comunes
n=max(N); P = [4,4,4,4]; % cantidad de variables de cada ensayo

% individuos propios de cada configuracién

X1 = datos(1:N(2),1:P(1));

X2 = datos(1:N(3),(P(1)+1):(P(1)+P(2)));

X3 = datos(1:N(4),(P(1)+P(2))+1: (P(1)+P( )+P(3)));

X4 = datos(1:N(5),(P(1)+P(2)+P(3))+1:(P(1)+P(2)+P(3)+P(4)));

% individuos comunes de cada configuracién

Xlc = datos(1:N(1),1:P(1));

X2c = datos(1:N(1),(P(1)+1):(P(1)+P(2)));

X3c = datos(1:N(1),(P(1)+P(2))+1:(P(1)+P(2)+P(3)));

Xdc = datos(1:N(1),(P(1)+P(2)+P(3))+1:(P(1)+P(2)+P(3)+P(4)));

% centrar por la media de los individuos comunes
unofil = ones(1,N(1));

X1 = X1 - ((1/N(1))*(ones(N(2),1))*unofil*X1c);
X2 = X2 - ((1/N(1))*(ones(N(3),1))*unofil*X2c);
X3 = X3 - ((1/N(1))*(ones(N(4),1))*unofil*X3c);
X4 = X4 - ((1/N(1))*(ones(N(5),1))*unofil*X4c);

% individuos comunes centrados

Xlc = X1(1:4,);
X2c = X2(1:4,);
X3c = X3(1:4,);
Xdc = X4(1:4,);

% separar los conjuntos de datos
X1r = zeros(n,P(1));
X2r = zeros(n,P(2));
X3r = zeros(n,P(3));
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X4r = zeros(n,P(4));

% individuos de cada configuracién centrados

X1r(N(1)+1:N(2),1:P(1)) = X1(N(1)+1:N(2),1:P(1));
X2r(N(1)+1:N(3),1:P(2)) = X2(N(1)+1:N(3),1:P(2));
X3r(N(1)+1:N(4),1:P(3)) = X3(N(1)+1:N(4),1:P(3));
X4r(N(1)+1:N(5),1:P(4)) = X4(N(1)+1:N(5),1:P(4)); % la estructura stdCrds tiene los

comunes centrados

stdCrds

(1) =
stdCrds(:,:,2) = X2c;
(::3) =
(:4) =

stdCrds(:,:,3

stdCrds(:,:,4 X4c: % la estructura resto tiene el resto de los individuos centrados

1

><

resto(: 1r;

X2r:
X3r;
X4r;

(1) =
resto(:,:,2)
resto(:,:,3)

(:4) =

resto(:,:,4

% Dimensiones de la estructura

nPts = size(stdCrds,1); % ndmero de individuos de la estructura

nDims = size(stdCrds,2); % nimero de variables de la estructura

nForms = size(stdCrds,3); % nimero de ensayos de la estructura % Norma

for i = l:nForms

X = stdCrds(:,:,i);

si = sqrt(trace(X*X")) stdCrds(:,:,i) = X./si;
resto(:,:,i) = resto(:,:,i)./si;

end; % Algoritmo

Y = mean(stdCrds,3);

digits(8);
sse = nForms*(1-trace(Y*Y"))
tol = le-4

maxiter = 6; % namero de iteraciones
sseUpdate = 0;

cota=0;

iter = 0;

% Rotacién

while (abs(sse-sseUpdate)>tol && iter<maxiter)
cota=(sse-sseUpdate)

sse=sseUpdate;

nuevosse=sse
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Apéndice A. Programacién

for i = 1:nForms;

Y = sum(stdCrds,3)-stdCrds(:,:,i);

Y = Y/(nForms-1);

forml = stdCrds(:,:,i);

[U,sigma,V] = svd(Y'*form1);

H = V*U’,

stdCrds(:,:,i) = stdCrds(:,:,i)*H;

resto(:,:,i) = resto(:,:,i)*H;

end

Y = mean(stdCrds,3);

digits(8);

sseRot = nForms*(1-trace(Y*Y")); % suma de cuadrados residual
sseRotacion=vpa(sseRot) % Actualiza la escala - Matriz de W coef de congruencia

Diag=zeros(nForms);

W=zeros(nForms);

for i=1:nForms

for j=1:nForms

W(i,j) = trace(stdCrds(:,:,i) *stdCrds(:,:,j));
end

Diag(i,i) = W(i,i);

end

W

FI = Diag™(-.5)*W*Diag™(-.5);

[P,DE] = eigs(Fl);

p = abs(((nForms)™.5)* P(:,1));

for i=1:nForms

s(i) = p(i)*((trace(stdCrds(:,:,i) *stdCrds(:,:,i))) " (-.5))
stdCrds(:,:,i) = stdCrds(:,:,i)*s(i);
resto(:,:,i) = resto(:,:,i)*s(i);

end

Y = mean(stdCrds,3);

digits(8)

sseUpdate = nForms*(1-trace(Y*Y")); % suma de cuadrados residual
sseEscala=vpa(sseUpdate)

error = sse-sseUpdate

iter = iter + 1

end

consensus = Y % consenso final
return;

X1 = resto(5:N(2),:,1);

X2 = resto(5:N(3),:,2);

X3 = resto(5:N(4),:,3);

X4 = resto(5:N(5),:,4);

= [Y;X1;X2;X3;X4];
% Andlisis de Componentes Principales sobre X

[COEFF,SCORE]=princomp(zscore(X))
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Apéndice B
Datos Ensayos 3, 4,7y 9

La siguiente tabla contiene los datos de caracterizacién obtenidos de la realizacién
de los Ensayos 3, 4, 7y 9.

Ambiente 3 corresponde a Pergamino, temporada 2004 /2005.

Ambiente 4 corresponde a Ferré, temporada 2004 /2005

Ambiente 6 corresponde a Pergamino, temporada 2006/2007

Ambiente 7 corresponde a Ferré, temporada 2006,/2007

Ambiente 8 corresponde a Pergamino, temporada 2007/2008

Ambiente 9 corresponde a Ferré, temporada 2007,/2008
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Apéndice B. Datos Ensayos 3, 4, 7y 9

ENS AMB BLOC POBL LMZ DMZ NHIL AGR LGR GRHIL PROL P1000  REND ALTPL ALTMZ GDUM GDUF  ASI PORQ PORV
3 3 1 1063 185 34,3 88 101 92 41 0,89 283,3 462655 243,5 119 969,3 1002,8 33,5 0,5 0,11
064 16,1 361 10 94 88 33,2 0,72 240 165847 211,5 106 899,5 932,6 33,1 0,62 0,14
1065 17,7 31,8 9,6 9,3 92 334 1,23 301,1 703636 203 109 884,2 9154 31,2 0,28 0
1069 17,2 31,1 82 10,1 94 364 1,22 231,2 4034,11 224 102 9504 985,7 35,3 0,24 0
070 19,3 352 9,6 10,2 9,2 39,8 0,85 270 3069,83 236 125 899,5 932,6 33,1 0,36 0,09
1071 17,6 34,5 10,6 9,2 9,6 382 0,64 2642 3201,51 234 110 9504 985,7 353 0,19 0,05
1072 152 34 11 86 81 34 0,86 2208 2600 222 117 899,55 932,6 33,1 0,2 0,34
1078 15 41,2 104 10,7 11,2 32,5 0,89 3062 4431,93 251 136 9857 1022,6 369 0,21 0,08
1079 14,7 44,9 12 10,1 10,7 344 0,81 3082 38847 219 114 9693 1002,8 33,5 0,06 0,19
1108 169 30,7 92 93 82 368 1,03 2243 282605 225 107 8842 9154 31,2 043 0,11
1109 20,8 329 94 99 93 366 08 28,5 2961,3 250 121  899,5 932,6 33,1 0,29 0,06

1122 164 29,7 84 95 8 37,2 092 2489 2981,51 195,5 88 899,5 9326 33,1 0,54 0,08
1123 17,1 2389 84 93 83 342 1,14 2373 237714 201 89,5 9857 1022,6 369 04 0,17
1127 14,5 31,88 10 875 7,63 29,5 0,54 1894 901,51 195 80 8842 9154 31,2 0,51 0,09
1128 15,7 29,7 86 9,5 84 32 0,64 2423 133865 270 186 884,2 9154 31,2 0,39 0,06
1129 15 31,9 9 9,1 81 258 063 2223 134773 193 955 8842 9154 31,2 0,35 0,05
1131 14,38 29,13 10 8,63 7,63 2525 0,7 150,2 827,31 164 72 870,5 899,5 29 0,19 0,07

1132 154 50,1 16,2 85 116 379 0,55 2589 5141,17 289 1575 1063,7 10984 34,7 0,08 0,05
1133 16,1 454 13 10,2 10,7 37 0,92 311,8 5123,52 289 180 10984 11287 30,3 0,08 0,22
1134 14,9 43,8 126 9,8 10,9 32,4 0,83 290,3 3710,08 249 149, , , 0,07 0
1136 15 49 172 85 1L,1 36 0,53 2266 2988,23 240 138 10984 1128,7 30,3 0,25 0,08
1137 16,5 43,1 11,6 10,3 104 374 0,8 324,3 4847,39 283 172 9857 1022,6 36,9 0,15 0,05
1138 14,9 49,1 17 82 10,5 33,9 0,89 293,7 443697 268 154, , , 0,09 0,26
1139 15,7 41,8 134 87 10,1 356 0,74 2421 417411 302 173,5 10984 11287 30,3 0,12 0,06
1140 15,1 40,3 12,8 84 89 33,2 0,97 2544 501,42 257 143 1042 1081 39 02 01
1141 13,8 457 168 78 10 32,5 0,8 2293 297815 193 95 969,32 1002,8 33,5 0,23 0,06
1142 17,7 40 10,2 10,1 11 374 0,63 262,6 300504 219 101,5 969,3 1002,8 33,5 0,37 0,11
1143 17,7 39,2 10,6 10,2 10,5 39,8 0,76 329,1 4289,07 232 119 969,3 1002,8 33,5 0,11 0,08
1148 13 469 172 68 11,7 34 0,82 2423 5061,47 238 142,5 11287 1164 353 0,16 0,08
1149 144 50,2 182 72 96 35 0,76 294 3993,27 260 148 10984 1128,7 30,3 0,08 0,05
1150 14,4 455 174 7,9 9,7 358 0,74 2244 4118,06 235 127,5, , , 0,33 0,12
1153 17,5 31,8 84 10,1 83 32 0,64 2482 1780,84 197,5 88 899,5 9326 33,1 046 0,08
BS13p 16,9 44,1 152 831 11,3 357 1,03 2853 6700,83 228 114 9504 9857 353 0,03 0
Cande 17 45 15 84 11 39,6 0,59 3042 6617,64 248 1075 1002,8 1042 39,2 0 0
Payag 16,2 452 15 79 10,5 356 1,2 311,5 691638 256 133 1002,8 1042 39,2 0,27 0,1
SP1234 174 42,7 144 83 99 371 1,13 2472 602941 2865 169 899,5 932,6 33,1 0,08 0
1063 20,2 34,5 9 10,3 9,2 434 0,85 280 3500 238 115 9857 1022,6 369 0,27 0,12
1064 16,25 36 10,75 9,38 8,5 36,63 0,47 203,2 134521 217 111 9857 1022,6 369 0,58 0,08
1065 19,5 34,1 9,8 9,3 9,1 384 0,93 279,9 4080 230,5 117 950,4 9857 353 0,2 0,1
1069 18,7 32,2 88 10,5 9,7 404 1,23 2654 3570 223 98 9154  950,4 35 04 02
1070 18,6 36,1 104 9,8 94 41,4 0,89 2761 4011,76 228 114 9857 1022,6 36,9 0,24 0,08
1071 165 358 10 94 105 378 09 2732 3060 220 113 950,4 9857 353 0,1 0,07
1072 17,2 33,6 10,6 9 84 374 1,17 2357 3234,85 230 112 969,3 1002,8 33,5 0,27 0,13
1078 15,3 40,4 10,2 9,5 11,8 36 0,94 3343 4336,63 235 122 1063,7 10984 34,7 0,09 0,12
1079 13,3 456 12,8 9,7 10,8 33,2 0,73 3125 2373,06 231,5 114 9857 1022,6 369 0,14 0

1108 154 30,1 82 9,6 88 33 0,85 242 248285 192 84 899,5 9326 33,1 0,2 0,05
1109 22,2 344 10 9,7 87 42 1,21 2589 318722 219 94 9504 9857 353 0,5 0,13
1122 17,3 29,7 8 99 82 356 1,33 253,1 2953,61 188 89 899,5 9326 33,1 0,56 0,11
1123 17,3 30,6 84 99 84 35 1,19 2355 3289,91 202 92 8842 9154 31,2 0,38 0,13
1127 13,6 32 92 86 8 30,8 058 211,1 803,28 190,5 88 8842 9154 31,2 0,71 0,1
1128 17,38 30,63 85 9,63 8,63 33,5 0,63 240,9 1050,35 193 71 9154 950,4 35 0,67 0,15

1129 16,3 EE] 86 101 8,7 33 0,72 2349 161765 1815 75,5 884,2 9154 3,2 064 0,14
1131 15,88 33,63 10 39,63 8,5 32 0,51 2251 1169,75 175,35 82,5 839,5 932,6 33,1 049 0,11

1132 15,6 50,4 158 84 11,7 39,2 0,71 319,8 5232,68 270 152, , , 0,14 0,09
1133 18 46,9 13,2 10,1 10,3 384 0,89 3073 5033,94 256 150 10984 11287 30,3 0,29 0,11
1124 16,2 42 122 9,9 10,8 32,8 0,58 325 281848 292 178, , , 0,13 0,08

1136 15,8 434 17 8,3 1 38 1,04 2363 378L21 226 128 1098,4 1128,7 30,3 0,3 0,07
1137 16,8 43,5 13,2 9,6 9,6 358 0,85 2734 387479 286 164 1042 1081 39 0,15 0,05
1138 16,1 48,9 16,8 83 11,2 354 0.8 253 4614,45 276 167 985,7 1022,6 36,9 0,25 0,08

1133 16,8 456 154 9 11 352 1 257,1 259388 250 156 , , , 0,61 0,17
1140 146 4338 134 9 11,3 32 0,68 282,6 4370,16 247 137, , , 0,1 0,05
1141 15 43 158 86 11,1 298 1,11 269 3102,18 264 155 , , , 0,36 0,14

W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W
W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W
ROROR R R M RN R R R R R R R R M R R MR R MMM N R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R RR R R R R R

1142 164 33,9 112 9.8 10,3 36,6 0,79 2816 2484,7 222 94,5 10028 1042 332 0,36 0,29
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1143
1148
1149
1150
1153
BS13p
Cande
Payag
5P1234
1063
1064
1065
1069
1070
1071
1072
1078
1079
1108
1109
1122
1123
1127
1128
1129
1131
1132
1133
1134
1136
1137
1138
1139
1140
1141
1142
1143
1148
1149
1150
1153
BS13p
Cande
Payag
5P1234
1063
1064
1065
1069
1070
1071
1072
1078
1079
1108
1109
1122
1123
1127
1128
1129
1131
1132

LMZ
16,3
16,6
15,7
16,7

15,63
17,2
17,4
18,5
17,9
18,2

19

16,4
16,6
17,5
16,7

13
13,5
16,2
20,7
15,6
16,9

19,3
15,7
15,5
13,6
14,7

13,75

20
16,1
15,5

16

14,8
14,9
13,7

14
14,2
14,3

18
15,3
15,1
16,9
15,4
20,5
18,1
18,4
16,9
15,8
16,3

15,7
15,7
16,8
22,2
15,8

13,7
13
13,78
15,3
15,1

DMZ
39,6
53,1
50,5
47,8

32,13
45,8
45,3
45,8
42,2
35,5
35,3

33,9
37,3
35,3

39
aa,7
434
32,3
34,9
31,2
29,3
36,6
31,2
32,8
44,2
49,8
47,7

37
48,5

a6
49,6
43,6
43,7

50
41,6
46,4

53
51,3
50,8
34,8
44,9

a6
47,4

43
37,4
37,2
36,9
33,5
37,9
37,5

43,1
16,5

29
34,7
31,1
30,3
36,2
32,5
34,2
46,2
51,1

NHIL
10
19,6
18,6
16,6
8,5
16,2
14,8
15,2
14
9,6
11

8,4
10,6
10,2
10,6
11,8
12,2

9,4
8,4
8,4

11,4
8,6
9,4

15,3

14,2

13,6

9,63

16,2

12,2

15,8

13,4

13,3

15,8

11,8

15,6

20,6

16,6

19
9,2

14,4

14,8

16,4

14,4
9,6

10,4

10,2
8,4
9,4

10,8

10,4
13
8,4
9,6

8.4
10,8
9.4
9,2
16

AGR
104
7,9

84
9,75
7,9
8,6
8,3
8,6
9,1
9,2

3,6
9,7

9,5
9,8

9,2
9,5
9,5
8,9

9,6
9,5
7,9
9,2

10

10,38

9,9
8,4
8,6

8,6
8,6
8,1

8,6
74
10,2

8,1
9,4
8.4
9,9
9,1
9,8

10
9,7
9,2

10,2
9.4
8,9
9.4
8,9
84

9,2
3,6
8,2
9,1

LGR
10,9
11,7
11,5
11,1

7,5
10,6
10,4
10,5
10,1

8,9

8,6

9,3
8,8
E]
9,3
10,9
10,1

9,2
8,1
7,9
8,7

8,5
10,3
11,6
11
9,63
10,2
10,6
10,9
10,4
10,3
11,6
10,7
10,8
12,1
11,5
11
8,1
10,3
11,1
7,8
9,2
9,3
8,6
9,7
9,2
9,6
10,1

10,3
10,5

9,1
8,6

8,5
8,1
7,8
10,6
11,8

GRHIL
36,8
36,4
34,2
38,8

34,25
36,4
37,4
10,8
37,4
40,3
41,3

35,6
33,1
39,7
34,1
30,5
29,5
35,8
37,5
32,4
31,1
22,9
33,2
23,6
30,3
31,5

32

32
35,5
35,2
32,6
31,5
31,9
30,4
32,4
24,6
33,1
27,2
33,4
33,4
30,8
34,8
33,5
32,9

a7
a1,7
39,2
39,4
32,9
32,4

29
32,2
34,5
37,5

32
32,2
31,7

35
29,2
29,9

29

PROL
13
0,85

0,89
0,63

1,1
1,17
0,92
1,47
0,58
0,72
0,67

0,7
0,88
0,62
0,67
0,77
0,55
0,63
0,47
0,62
0,61
0,47
0,42
0,46
0,84
0,64
0,48

0,4

0,7
0,67
0,61
0,69
0,44
0,82

0,6
0,88
0,58
0,56
0,72
0,53
0,88
1,02
0,92
0,84
0,78
0,65
0,94
0,93

0,7
0,73
0,85
0,71
0,54
0,61

0,5
0,62

0,8
0,53
0,36
0,41

0,63

134

P1000
316,2
249,7
273,8
245,7
224,6
266,7
306,1
279,8
257,9

293
264
296
290
310
305
258
377
296
264
304
274
230
360
295
284
286
408
366
400
336
380
306
372
300
322
348
326
295
280
280
298
312
306
346
293
296
260
312
301
360
302
296
406
337
270
305
243
260
240
300
298
300
360

REND
5269,91
3789,07
4619,83

4753,1
1102,94
5559,86
5650,08
8792,01
7550,92
3858,48

5553,1
4122,35

3756,3

4748,9
3762,85
4376,47
5515,79
3436,47
3264,87
2803,69
2432,01
2228,57
2205,88
1477,31
1998,91
5922,68
6381,34
3593,95
2077,64
3463,78
4558,82
6247,05
3862,85
2653,11
4743,52
3836,63
6429,91
4141,17
4584,87
4579,41

3008,4
6749,24
8863,86
6043,19

5960,5
4453,61
3569,74
5635,88
4663,02
4094,11
4949,24
5410,58
5774,62
3832,27
2797,31
2987,56
2692,43
3819,16
1497,48

1764,7
1762,69
6358,82

5553,1

ALTPL ALTMZ

223
252
253
260
176
206,5
227.5
231
255
210,5
184
177.5
200,5
214,5
240
215
230
221,5
182,5
180
155,5

140,5
136,5
154,5
211,5
256,5

232

258
234,5
265,5

256,5
225,5
260
208
226,5
235,5
256,5
249,5
151,5
197
217
230,5
189,5
188,5
186,5
203,5
199
235
213,5
219,5
250
228
167
189
160,5
185,5
148
146,5
131
229,5
273

121
136
155
147

71
107
115
118

128,5

87

79

78

91

94,5
115,5
90,5
107

106,5

76

75

72,5
70
57
60,5
63
95,7
134

130,5

154,5
131
146
150
134
111
156

90

104,5

122,5

148,5

129,5

62
89
98,5
105
82,5

86
82
102
99,5
97,5
131
116
73,5
77,5
69

79

64
61,5
59
105,5
140,5

GDUM
1002,8

1112,4
1128,7
884,2
1042
985,7
1042
969,3
993,95
1016,5
1005,1
945,25
1005,1
1016,5
1016,5
1065,25
1065,25
931,75
993,95
917,4
917,4
876,85
838,05
876,85
1055,85
1124,55
1109,4

1177,2
1140,95
1212,35
1158,05
1109,4
1197,75
1005,1
1078,25
1177,2
1140,95
1197,75
899,75
1027,8
1027,8
1093,9
993,95
1016,5
1016,5
945,25
993,95
1005,1
1005,1
1005,1
1078,25
1055,85
899,75
958,85
917,4
899,75
917,4
838,05
876,85
1040,75
1140,95

GDUF
1042

1148,2
1148,2
915,4
1081
1022,6
1081
1002,8
1055,85
1040,75
1027,8
1027,8
1065,25
1109,4
1078,25
1140,95
1109,4
993,95
1078,25
993,95
958,85
975,8
945,25
975,8
1078,25
1197,75
1221,25

1221,25
1177,2
1221,25
1197,75
1140,95
1249,8
1065,25
1109,4
1212,35
1221,25
1212,35
993,95
1065,25
1078,25
1124,55
1040,75
1078,25
1078,25
1016,5
1040,75
1078,25
1078,25
1078,25
1140,95
1109,4
945,25
1055,85
993,95
975,8
993,95
993,95
958,85
1065,25
1197,75

ASl PORQ PORV

39,2

35,8
19,5
31,2

39
36,9
39
33,5
61,9
24,25
22,7
82,55
60,15
92,9
61,75
75,7
44,15
62,2
84,3
76,55
41,45
98,95
107,2
98,95
22,4
73,2
111,85

44,05
36,25
8,9
39,7
31,55
52,05
60,15
31,15
35,15
80,3
14,6
94,2
37,45
50,45
30,65
46,8
61,75
61,75
71,25
16,8
73,15
73,15
73,15
62,7
53,55
45,5
97
76,55
76,05
76,55
155,9
82
24,5
56,8

0,19
0,3
0,19
0,19
0,63
0,03
0
0,09
0,2
0,22
0,43
0,21
0,23
0,33
0,14
0,44
0,28
0,34
0,25
0,24
0,51
0,25
0,13
0,35
0,4
0
0,18
0,18
0,11
0,21
0,36
0,04
0,16
0,29
0,21
0,4
0,12
0,25
0,2
0,32
0,33
0,02
0,05
0,08
0,18
0,14
0,35
0,1
0,27
0,37
0,05
0,17
0,24
0,1
0,12
0,27
0,29
0,2
0,38
0,18
0,28
0,07
0,1

0,07
0,11
0,29
0,05
0,13
0,07
0,04
0
0,1
0,09
0,11
0,07
0,11
0,05
0
0,12
0,14
0,13
0,05
0,1
0,06
0,08
0,04
0
0,04
0
0,04
0,06
0,05
0,06
0,12
0,12
0,09
0,02
0,12
0,07
0,05
0,08
0,17
0,09
0,03

0,05

0,05
0,08
0,09
0,06
0,04
0,07
0,02
0,06
0,04
0,04
0,04
0,07
0,07
0,04
0,12
0,04
0,06

0,05



Apéndice B. Datos Ensayos 3, 4, 7y 9

ENS AMB BLOC POBL LMZ DMZ NHIL AGR LGR GRHIL PROL P1000  REND ALTPL ALTMZ GDUM GDUF  ASI PORQ PORV
2 1133 145 46 13,2 91 98 34,5 0,78 356 5842,01 252 144 1124,55 1197,75 73,2 0,09 0,18
1124 14,6 432 11,6 9,8 11 33,8 045 376 2937,81 288,5 1685 1197,75 1266,7 68,95 0,09 0,02
1136 15 51,8 16,8 85 11,8 33,5 0,63 300 530621 234,5 109 1124,55 1197,75 73,2 0,12 0,29
1137 16,5 46,3 12 10,3 10,7 34,8 0,554 380 3557,64 276 153 1124,55 1197,75 73,2 0,32 0,12
1138 16,3 50,9 17 84 11,2 366 0,68 324 645579 270,5 1555 11772 1212,35 35,15 0,24 0,07
1139 15,5 47,9 14,6 87 10,8 35 0,64 334 444806 254,5 135 1140,95 1197,75 56,8 0,19 0,1
1140 164 42 13 88 99 30,6 0,79 340 5601 240 122,5 1124,55 1177,2 52,65 0,19 0,07
1141 15,2 50,8 176 7,5 11,3 359 0,68 286 488621 265 155 1197,75 1221,25 23,5 0,11 0,09
1142 17,1 44,1 11,6 9,8 11 34,3 056 276 34442 1856 76,5 958,85 1055,85 97 0,33 0,05
1143 16 48,6 154 8 10,1 30,2 0,8 340 5853,78 234 107,5 106525 1093,9 28,65 0,18 0
1148 13,9 52,5 20,6 7,2 11,6 344 0,81 330 4313,44 245 146 11772 1212,35 35,15 0,19 0,19
1149 144 496 17 79 11,1 30,6 0,6 306 4150,58 262,5 153,5 1140,95 1221,25 80,3 0,18 0,08
1150 14,7 48 162 75 10,9 33,3 0,53 255 4543,19 258 128 1140,95 1197,75 56,8 0,39 0,04

w
=

1153 17 349 88 10 86 31,8 0,46 308 2349,75 155,5 57 899,75 993,95 94,2 0,35 0,04
BS13p 16,6 453 154 81 10,2 31,3 0,8 320 587562 220,5 94 1040,75 1124,55 83,8 0,15 0
Cande 15,7 476 164 7,6 10,7 32,8 0,96 326 786655 222,5 99,5 1040,75 1078,25 37,5 0,04 0

Payag 16,2 48,1 162 9,6 8 30,2 0,78 336 6388,57 234 107 1065,25 1109,4 44,15 0,13 0
SP1234 16,2 43,2 144 81 96 286 0,96 293 6692,18 2055 104 958,85 1027,8 68,95 0,18 0,07
1110 12,9 344 14 53 72 256 1,14 175 3092,43 180,6 71,7 945,25 1040,75 955 0,36 0,05
1111 12,3 32,5 164 4,8 69 19,9 0,95 115 1181,43 1355 42,6 931,75 993,95 62,2 0,3 0
1113 155 46,1 163 75 94 249 0,68 207 185882 182,2 46,1 993,95 1040,75 46,8 0,09 0,09
1114 14,9 432 156 6,6 9,9 289 0,95 210 2662,18 180,5 63,9 993,95 1093,9 99,95 0,37 0,16
1115 14,6 39,9 12,8 82 84 12,8 0,78 185 203445 1753 57,9 10165 1093,9 774 0,19 0,11
1117 11,5 40,8 15 7,2 79 204 0,64 185 1527,06 1234 41 9174 1055,85 138,45 0,33 0,07
1118 144 40,6 13,8 8 89 252 06 206 1491,93 117,7 39,6 899,75 10051 105,35 0,28 0,07
1120 10,5 42 134 73 85 177 0,66 175 136639 153,8 451 9174 1078,25 160,85 0,29 0,07
Abasto 13,9 434 148 78 88 23 0,84 200 216739 174,1 58,2 993,95 106525 7.3 0,19 0,06

BS13p 15,5 47,3 154 7,9 10,8 264 1,05 370 7321 1958 68,7 1027,8 106525 37,45 0 0
Cande 17,1 442 15 &4 10,3 286 1 320 6912,93 204,4 73,8 1040,75 1078,25 37,5 0 0,03
Payag 17,6 49,1 164 84 10,3 29,2 0,94 334 5020,84 212,6 87 1078,25 1124,55 46,3 0 0
Pora 13,8 323 16 54 78 22,8 1,09 140 265546 181 57,7 1027,8 1078,25 50,45 0 0
SP1234 16,2 424 14 82 92 29 1,12 303 6053,44 151,3 687 993,95 10051 11,15 0,14 0

1110 114 34 146 59 73 23,2 1,25 170 3438,99 178,7 72,9 958,85 1040,75 81,9 0,38 0,13
1111 9,2 an 14 52 56 178 0,35 114 616,39 130 455 9174 1016,5 99,1 0,32 0,09
1113 144 472 16 7.2 10 275 086 225 1599,33 179,7 55,2 10051 1078,25 73,15 0,55 0,18
1114 15 41,1 14,8 71 9,5 24,2 0,57 180 1653,78 181 61,4 10051 10939 88,8 0,32 0,05
1115 134 41,2 124 8,6 3 20,3 0,71 216 1633,61 1743 64 1040,75 1093,3 53,15 0,29 0,1
1117 12,9 39,9 15 T4 82 221 0,76 195 1651,76 133,5 45,2 9174 1027,& 1104 0,12 0,03
1118 14,9 42 14,6 7.6 83 216 04 184 1125,38 133,5 49,7 1040,75 1055,85 151 0,12 0,02

1120 12,4 443 13,8 9 92 246 0,67 178 1637,65 153,6 52,3 94525 1078,25 133 0,17 0,14
Abasto 13,8 41,4 156 7 86 25 0,76 120 2334,28 159,4 54,2 993,95 1078,25 84,3 0,33 0,04
BS13p 15,3 48,3 158 81 11,9 29,2 0,95 354 6439,99 196,6 73 1055,85 1078,25 22,4 0,03 0
Cande 17,7 46 14,8 83 10,2 264 1,22 330 912655 209,1 81,7 1016,5 106525 48,75 0,02 0
Payag 15,3 456 144 84 98 248 1,06 337 63247 191,1 94,2 1124,55 1177,2 52,65 0 0,03
Pora 13,2 323 156 54 71 30,0 1,22 153 299874 199,8 76,8 1040,75 106525 24,5 0,06 0
SP1234 18,1 42,9 14,8 7,7 10,1 24,6 1,12 330 7487,39 173,5 744 10051 1016,5 11,4 0,07 0
1110 14,5 32,6 13,8 6,3 94 368 1,08 14451 383142 201 104 969,3 1002,8 33,5 0,19 0,04
1111 10,6 28 14,8 52 66 278 0,7 93,25 670,08 162 67 1002,8 1042 39,2 0,27 0,1
1113 11,8 384 144 6,2 86 30,8 0,72 16564 604,37 168,5 76 969,3 1002,8 33,5 0,39 0,39

1114 15,11 36,89 13,78 6,11 9,22 36,22 0,55 151,52 105765 199 88 10028 1042 39,2 0,29 0,16
1115 13,5 35,33 12,67 7 9,4 35 0,42 154,53 1204,7 213 91 985,7 1022,6 36,9 04 01

1117 11,75 41,25 14 7,63 9,38 28,5 0,53 161,92 875,36 173 69 899,5 9326 33,1 0,38 0,06
1118 94 334 144 62 78 20,8 042 119,10 1491,93 161,88 68,75 969,3 1002,8 33,5 0,48 0,09
1120 15,6 36,8 11,2 82 94 37,6 0,47 152,23 903,53 185 84 9857 10226 36,9 0,44 0,12
Abasto 13,5 40,7 14,2 82 98 376 0,68 17536 224622 202,5 90 9504 9857 353 0,18 0,08
BS13p 15,3 43,2 148 7,5 10,5 33,6 0,69 28751 5022,85 2265 118 8842 9154 31,2 0,03 0,03
Cande 17,7 42,2 142 83 9,6 33,8 1,25 288,71 6549,57 228 105 969,3 1002,8 33,5 0 0
Payag 16,1 45 156 83 10,6 32,8 0,86 299,01 7181,25 248 130 969,3 1002,8 33,5 0,02 0
Pora 14,9 30,3 15 6,1 85 348 0,72 1324 147563 206 99 9857 1022,6 36,9 0,19 0,03

SP1234 174 406 14 7.7 9,8 396 1 264,37 7517,14 203,5 103 950,4 985,7 353 0,11 0,05
1110 148 334 15 6,1 8 352 1,02 147,27 384537 206 104 969,32 10028 33,5 0,32 0,16
1111 10,9 30,1 16 51 7,3 281 0,86 86,3 1045,88 159,5 57,5 10028 1042 33,2 0,52 0,17
1113 12,88 42,5 145 & 10,13 29,5 0,54 188 831,01 198 88 969,3 1002,8 33,5 0,29 0,13

Faob B B B R R R R R R R R R R R W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W WWWWWWEEEE R R R R R R R R R R R R
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1114
1115
1117
1118
1120
Abasto
BS13p
Cande
Payag
Paora
5P1234
14003
14006
14007
14016
14018
14022
14023
14036
14037
14042
14045
14047
14050
14051
14055
14056
14066
14074
14077
14087
14050
14094
14097
14118
18001
13003
18004
18005
18006
18007
13008
18009
18010
13011
18012
18016
18017
18022
13023
18035
18037
13041
18044
18046
18047
18048
13049
18055
18056
18057
BS13p
Cande

LMZ
14,63
13,9
12,4
10,33
12,6
13,5
17,9
17,9
17,6
15
19,2
16,1
14,1
16,4
17,8
17,7
16,5
16,2
16,8
17,5
17,4
17,3
18,3
16,1
15,1
17,2
16,4
16,9
16,5
17,7
17,9
17,1
17,4
17,2
15,3
15,8
13,8
16,8
16,8
16,4
17,6
16,9
17,8
16,4
15,6
14,8
16,3
16,1
15,2
15,5
18,7
15,9
15,7
16,1
14
16,3
15,7
16,5
15,8
14,3
15,5
18,2
15,7

DMZ
41,75
39,5
41,6
38,11
39,9
40,2
45,9
46,5
47,2
3,7
42,6
42,2
42,1
41,4
42,7
42,9
43
44,1
43
50,4
4,1
23,8
48,6
48,1
50
41,9
40,9
43,5
36,7
45,6
45,1
42,1
24,8
45,5
37,5
39,7
43,2
41,9
29,8
41,7
42,3
a
41,1
23,7
40,7
42,1
42,5
43
42,2
41,1
42,4
43,3
42,6

42,7
40,7

a
12,8
42,8

41,6
47,2

NHIL
13,75
12,4
13,6
12
12,2
15,2

15,2
16,4
14
12
13,8
10,2
10
15,9
12,8
12,2
9,2
13,4
13
10,6
14,6
12
13
10,2
12,6
9,8
8,6
10,6
10,8
10,2
10
12
12
12,4
14,6
13,4
11,8
12,6
13,4
13,2
12,8
14,4
13
14
14
13,2
13,4
13,2
13,2
12,8
13,8
14,8
14,2
13,4
12,8
12,2
15,2
14
12,6
15,8
15,4

AGR
7,5
8,9
7,4

8,56
8,8
7,3
8,2
9,2
8,5
5,6
84
8,7
7,8

10,1

10,5
8,3
8,6
8,6

11
9,4

10,5

9,2
8,7
10,9
7,9
10,4
10,4
10,7
10,3
10,6
10,9
9,5
84
8,6
7,3
8,2
84

8,2
81
8,1
7.8
8,2
74
7,9
8,2
7,6

84
8,3
7,9
7,8
84
7,9
8,3
8,7
7,2

8,2
7.8
7,3

LGR
10,13
9,9
84
8,33
9
9,7
11,4
10,8
10,7
8

10
9,7
9,6
10,7
10,8
10,1
9,5
10,1
11,3
11,6
9,9
10,6
11,2
10,6
10,2
10,7
9,7
10,9
9,8
11,6
10,7
10,4
10,1
10,8
8,8
8,9
9,6
8,6
8,9
8,9
9,3
9,3
8,8
9,1
9,2
9,7
9,3
9,7
9,8
9,8
9,8
9,3

9.4
9,1

8,8
9,1
9.8
9,5
10,2
10,5
10,3

GRHIL
33,88
12,2
30,4
23,22
30
31,3
35,4
36,6
38,1
34
39,4
28,5
31,1
34,2
30,2
37,7
35,3
34,8
37,7
40,3
33,4
39,3
36,4
36
30,8
33,8
29,6
32,6
24
37,1
35,1
32,6
35,9
35
28,2
28,8
33,7
33,6
34,5
32,3
34,1
35,9
33,7
31,2
33,2
33,4
35,1
36
32,7
34,8
38,9
31,1
33,8
36,7
30,3
36,3
33,8
31,4
33,5
31,6
34,5
34,9
32,2

PROL
0,44
0,66
0,43
0,41
0,47
0,84
1,23
1,06
0,78
0,88
0,96
0,54
0,47
0,51
0,52
0,56
0,71
0,59
0,73
0,52
0,41
0,63
0,42
0,59
0,56
0,38
0,78
0,54
0,68
0,63
0,43
0,63
0,48

0,4
0,46
0,78
0,71
0,61
0,76
0,63
0,62
0,67
0,52

0,7
0,79
0,74
0,77
0,83
0,73

0,5
0,71
0,86
0,73
0,77
0,65
0,76
0,61
0,66
0,58
0,64
0,65
0,53
0,79

136

P1000
150,2
180,12
155,49
132,83
139,95
130,21
288,05
300,65
297
135,4
302
297
235
396
450
336
345
367
an
455
332
338
365
402
308
400
315
401
388
430
439
375
437
450
225
271
247
257
279
292
303
317
307
298
324
244
275
310
269
283
312
271
279
273
264
284
276
314
259
265
258
278
312

REND
1277,14
1430,59

752,94

603,02
1051,76
2066,52
5882,35
3541,51
6903,86
1696,97
7811,92
4275,02
3836,98
6073,91
5069,83
5031,52
5773,73
6206,33
8101,19
7264,39
5170,94
6036,97

5640,7

7574,5
5762,29

4121,3
6654,79
5682,31
3688,94
7795,62
5228,25
5161,61
5265,98
3670,48
3018,48
6014,74
5621,51
4847,93
6100,09
6892,09
6817,25
6408,58
6226,44

6976,4
6463,32
5282,95
6687,34
8050,38
5593,25
6206,49

7284,7
7813,37
7156,63
6160,78

5012,8
6844,33
4602,85
6675,42

5484,2
6522,65
5496,62
6867,22
9138,67

ALTPL ALTMZ

203
200,5
161,5
149,5
190
197
211
212
219
194,5
233
220,5
187,5
247
254,5
196,5
242,5
226,5
243,5
270,5
249
243,5
232
245,5
231,5
257
226
278
222,5
249,5
235
272,5
273
272
202,5
230
214,5
207,5
233
215
218
230,5
237
221,5
222,5
220,5
221
231
195
218
238
211
218,5
228,5
211,5
229,5
232
234
223,5
223
196,5
224,5
227

95
83

62

66

80

89
106
108
111
90
120
123,5
85,5
121
129
85,5
112
90
114
141,5
115,5
127
112
120,5
109
130
117,5
155,5
108,5
127,5
103,5
150
154,5
151,5
81,5
106,5
96,5
87,5
120,5
102,5
104,5
112,5
120,5
109
117,5
113,5
110,5
117,5
81
105
117,5
101,5
101,5
113,5
95
112
121,5
119,5
109,5
109
81
107
111,5

GDUM
985,7
985,7
899,5
950,4
969,3
899,5
899,5
950,4
969,3
985,7
950,4

1059,2
993,9
1071,25
1043
939,4
993,9
975,1
959,7
1027,95
1014,9
1014,9
1071,25
1014,9
975,1
1014,9
993,9

1145,55

1071,25
959,7
993,9

1128,6
1128,6

1160,65
908,3
924,2
939,4
939,4

1014,9
908,3
975,1
975,1
993,9
939,4

1014,9
939,4
993,9
939,4
881,2
908,3
975,1
908,3
993,9
993,9
959,7
975,1
975,1
993,9

1014,9
959,7
939,4

1014,9
993,9

GDUF
1022,6
1022,6

932,6
985,7
1002,8
932,6
932,6
985,7
1002,8
1022,6
985,7
1095,9
1059,2
1095,9

1083,55
1014,9
1059,2

1071,25
1014,9
1095,9

1043
1059,2
1095,9

1083,55
1014,9

1083,55

1071,25

1189,55
1111,6
1059,2
1059,2

1176,55
1207,9

1197,55

975,1
959,7

1027,95
1014,9
1059,2

975,1

1027,95
1014,9
1059,2

1027,95
1059,2

959,7
1071,25
993,9
895
939,4
1027,95
959,7
1014,9

1071,25
1014,9

1027,95
1014,9
1014,9

1071,25
1014,9

975,1
1059,2
1014,9

ASl PORQ PORV

36,9
36,9
33,1
35,3
33,5
33,1
33,1
35,3
33,5
36,9
35,3
36,7
65,3

24,65

40,55
75,5
65,3

96,15
55,2

67,95
28,1
44,3

24,65

68,65
39,8

68,65

77,35

a1

40,35
99,5
65,3

47,95
79,3
36,9
66,8
35,5

88,55
75,5
44,3
66,8

52,85
39,8
65,3

88,55
443
20,3

77,35
54,5
13,8
31,1

52,85
51,4

21

77,35
55,2

52,85
39,8

21

56,35
55,2
35,7
44,3

21

0,23
0,13
0,18
0,44
0,44
0,42
0

0

0
0,13
0
0,8
0,34
0,17
0,24
0,74
0,33
0,36
0,07
0,28
0,33
0,47
0,11
0,36
0,18
0,25

0,19

0,2
0,22
0,21

0,2
0,17

0,2
0,76
0,17
0,34
0,22
0,27

0,2
0,13
0,31
0,15
0,16
0,14
0,24
0,26
0,17
0,41
0,19
0,24
0,09
0,17
0,19
0,11

0,1
0,68
0,21
0,02
0,22
0,22

0,06

0,08
0,19
0,07
0,07
0,09
0,11
o
o
o
0,08
o
o
0,02
0,02
0,06

0,02
0,03

0,02
0,04
0,02
0,01
0,04
0,02
0,07
0,04
0,02
0,03
0,05
0,02
0,07
0,02
0,06

0,04
0,02
0,03
0,02
0,01
0,02

0,02

0,03
0,01
0,02
0,02
0,02
0,03
0,02

0,01
0,02

0,02

0,02
0,01

0,04

0,76



Apéndice B. Datos Ensayos 3, 4, 7y 9

ENS AMB BLOC POBL LMZ DMZ NHIL AGR LGR GRHIL PROL P1000  REND ALTPL ALTMZ GDUM GDUF  ASI PORQ PORV
1 Payag 17 47,7 15,6 8 10,2 366 0,77 333 10724,86 228 102 1014,9 1071,25 56,35 0,08 0
SP1234 17,1 42,6 134 81 96 349 0,73 306 800648 214 102,5 9394 9751 357 0,26 0,03
14003 16 42,8 12 89 94 354 0,37 298 3404,07 233 135 1014,9 1071,25 56,35 0,72 0
14006 14,3 44,2 15 78 99 349 0,66 235 478768 177 92,5 939,4 1027,95 88,55 0,86 0
14007 156 42,3 10,8 10,1 11,3 32,7 0,53 396 4813,44 250,5 128 1071,25 1111,6 40,35 0,26 0,04
14016 17,2 39,7 86 11,8 10,7 374 0,71 447 450252 244,5 129 1059,2 1071,25 12,05 0,89 0
14018 14,8 42,7 124 89 96 29,3 0,62 327 5080,16 208 84,5 939,4 1027,95 88,55 0,84 0
14022 15,7 44,2 134 91 97 365 0,5 350 581258 242 116 1027,95 1059,2 31,25 0,31 0,06
14023 16 43,9 124 9,1 10,8 37,6 0,91 352 5563,94 235 103,5 9751 1027,95 52,85 0,72 0
14036 18,2 41,6 92 10,7 10,7 375 0,67 440 7563,01 237 109 959,7 1027,95 68,25 0,21 0,03
14037 16,2 47,8 14,8 83 101 379 0,64 2346 6783,82 2815 144 9751 1111,6 1365 0,25 0,02
14042 16,7 43,2 12,2 88 9.9 32,6 0,81 339 577823 257 116,5 1027,95 1071,25 43,3 0,9 0
14045 16,9 455 11,6 9,6 10,8 33,9 0,72 346 5613,81 246,5 1255 1014,9 1071,25 56,35 0,38 0,03
14047 16,8 465 14,2 83 10,8 355 0,51 370 4650,43 245,55 1155 1071,25 1111,6 40,35 0,1 0,05
14050 16,5 47,9 11,6 10,5 121 39,1 0,77 383 9272,81 263 136 1027,95 1071,25 43,3 0,44 0,08
14051 15,7 43,6 12 84 10,3 36,2 0,69 341 74275 236,55 100 9394 10149 755 0,17 0,02
14055 19,6 43,2 10 11 10,8 39,8 048 438 501252 252 119,5 1043 1083,55 40,55 0,31 0,04
14056 15,7 41,8 12,8 85 91 351 0,62 314 5897,03 2355 117,5 993,9 1027,95 34,05 0,18 0,03
14066 15,8 42,8 10,2 10,4 10,9 33 0,5 420 414801 283 161 1111,6 9751 -1365 0,2 0,04
14074 17,2 381 88 104 99 32,9 0,58 414 395697 224 106 1071,25 1111,6 40,35 0,24 0
14077 18,4 443 10 10,9 10,8 39,5 047 428 6843,98 229,5 1275 993,9 1071,25 77,35 0,23 0,03
14087 164 42,2 10,8 9,6 104 36,5 0,53 346 4951,34 225 102 1043 1083,55 40,55 0,2 0,02
14090 18 42,7 104 10,2 10,3 378 0,6 408 4411,76 2955 169 1128,6 1197,55 68,95 0,48 0,03
14094 18,8 44,8 98 10,7 10,6 353 0,58 469 640424 303 174,55 1111,6 117655 64,95 0,15 0
14097 16,8 468 12 9,7 11 33,1 0,66 432 570661 275 150 1145,55 1189,55 41 0,43 0,05
14118 13,7 36 11,2 82 85 26,7 0,52 240 2896,12 21,5 97,5 9242 9751 50,9 0,37 0,05
18001 14,6 44 144 7,7 92 324 0,84 277 6966,11 222,5 1015 9751 1043 679 0,32 0,04
18003 13,7 41 12,8 73 93 344 0,93 250 5457,29 220,5 100,5 9394 1043 103,6 0,89 0
18004 16 43,8 12,8 82 88 383 0,57 291 5264,87 2155 100,5 959,7 993,9 342 0,23 0,04
18005 15,3 41,5 13 81 86 30,6 0,67 309 5230,81 230,5 120 1014,9 1043 28,1 0,33 0,02
18006 17,1 42 13 84 91 33,3 0,68 288 6224,38 231 115 9751 1027,95 52,85 0,84 0
18007 16,2 43,6 12,8 88 9,6 288 0,84 340 6631L,59 2165 103 9751 1027,95 52,85 0,89 0
18008 14,3 41,1 13,2 81 92 32,3 0,59 297 5891,01 2312 110,5 9751 1027,95 52,85 0,29 0,02
18009 17,2 40,7 12,6 81 86 382 0,69 268 758824 2375 1175 959,7 1043 83,3 0,18 0
18010 15,9 389 134 75 89 34,2 0,65 269 6014,62 236 121  959,7 10149 552 0,16 0,03
18011 16 41,8 13 83 9,3 281 0,73 299 5969,95 232 118 1014,9 1071,25 56,35 0,07 0

~
o

18012 13,9 396 142 66 &8 31,5 0,74 221 5640,16 213,5 111  959,7  959,7 0 0,5 0,03
18016 16,6 44,2 13,8 81 94 33,8 0,7 285 684247 221 122 9751 10149 39,8 0,72 0
18017 16,6 41,8 12,8 86 9 33,8 0,75 320 631341 227 121,5 9751 102795 52,85 0,29 0,02
18022 16,2 41,6 13,6 85 9,6 34,5 0,92 259 5797,64 205,5 78 9083 9394 31,1 0,67 0

18023 152 40 14 74 94 33,1 0,65 257 649552 227,5 109 9083 9751 66,8 0,32 0,04
18035 16,6 41,1 13,2 82 94 357 0,64 303 697344 232,5 1075 9751 1043 679 0,3 0,04
18037 164 41,5 12,6 88 91 315 0,66 270 6609,61 223 105 9751 10149 39,8 0,07 0,01
18041 16,6 42,5 13,6 86 94 29,8 0,74 312 6473,47 206 97,5 993,9 1043 49,1 0,19 0,06
18044 16,7 41,9 13,4 82 91 31,8 0,66 281 593297 227 108 10149 1043 281 0,07 0,06
18046 15,2 44,1 15 87 9,7 283 0,75 273 6452,11 216 100,5 9394 10149 755 0,18 0,01
18047 15,3 43,1 13,2 83 93 32,2 0,68 277 72637 209,5 96,5 959,7 9751 154 0,17 0,02
18048 159 404 12,2 89 93 33,1 0,72 301 5654,16 229,5 118 993,9 1043 49,1 0,42 0,03
18049 15 42,3 124 86 9,2 324 1,05 311 639579 229,5 118 1043 107L,25 28,25 0,79 0
18055 14,9 43,5 148 77 98 31 0,83 309 5540,67 228 112 993,9 1043 49,1 0,43 0,07
18056 14,5 44,5 13,6 82 10,8 32,8 1,04 283 7743,79 215 101 895 959,7 64,7 0,81 0
18057 13,7 41,5 10 7,7 10,3 32,3 0,74 246 53362 214 985 9394 9751 357 0,88 0
BS13p 17,5 46,6 156 7,5 10,7 32,7 0,63 312 6711,66 216 102,5 1071,25 107125 0 0,09 0
Cande 16,5 44,8 154 8 9,7 32,8 0,75 305 844542 234,5 117,5 1027,95 1043 15,05 0,07 0
Payag 16,2 47,8 156 82 99 33,6 0,74 275 842571 2375 118 1043 1071,25 28,25 0,12 0,01
sp1234 17,3 42,1 136 78 9,8 355 0,8 299 781,17 213 103 9394 9751 357 0,86 0
14003 18,2 429 11 99 98 366 091 319 7901 239 133 1008,25 1042,3 34,05 0,26 0,06
14006 144 44 146 81 97 32 0,64 263 382353 204 90 922,65 1042,3 119,65 0,84 0
14007 18,1 40,9 9,8 11,2 11,5 39,1 0,77 418 8630,58 236,5 122 974,05 1057,35 83,3 0,23 0,1
14016 204 44,1 9,6 11,9 10,9 371 0,73 465 636705 232 109,5 1008,25 1029,25 21 0,31 0,31
14018 17,3 43,2 13,4 83 10,1 315 0,82 329 8204,36 203,5 99 922,65 974,05 51,4 0,2 0,08
14022 16,9 426 13 9,1 9,7 363 0,68 305 7073,94 229 105 974,05 1008,25 34,2 0,4 0,08
14023 18,3 42,5 12,2 10,5 10,7 36,9 0,89 401 8954,61 225 94,5 922,65 974,05 5.4 0,13 0,07

BT N R R N N N N N R N R R N R N N B N R N N N B B N N R N N B N R N N R N N N R N B B N B N N B B N R N R N I N B N N N N B N B N R N R R N R N N N N N N RN RENRENREN
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ENS AMB BLOC POBL

7
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L A B B T L T B B B B B B T N T B B L B L B B B B N N N B N N L B B B B B N B N N N N I R B RN RN RN R R R PR PR

[

[ R R R R R R R R R N R N A N L i e e i i i i i R i i i R i R R R R e R R R R e e R i i i R R R R i R R e

14036
14037
14042
14045
14047
14050
14051
14055
14056
14066
14074
14077
14087
14090
14094
14097
14118
18001
18003
18004
18005
18006
18007
18008
18009
18010
18011
18012
18016
18017
18022
18023
18035
18037
18041
18044
18046
18047
18048
18049
18055
18056
18057
BS13p
Cande
Payag
5P1234
14003
14006
14007
14016
14018
14022
14023
14036
14037
14042
14045
14047
14050
14051
14055
14056

LMZ

18
18,8
18,4
17,6
18,3
18,1

17

20
14,9
17,5
17,1
18,6
15,8
20,1
20,5
18,3
15,3

17
14,7
17,2
16,8
17,9
16,8
17,4
14,6
16,8

17
15,5
16,1
16,3
16,4
14,6
17,2

14
16,9
17,2
15,7
16,1
14,2
15,3
15,4
17,4
15,3

18
16,9
17,2
17,5
16,1
14,4
18,8
19,4
16,5
17,4
19,6
19,9
18,7
21,4
18,4

19
17,1
17,9
19,8
15,3

DMZ
42,1
49,9
45,9
45,7
46,2
47,4
44,5
16,4
a1,1
46,1

39
45,1

42
43,6
16,5
45,3
37,8
40,6
43,6
43,2
44,1
43,8
43,5
a1,1
43,5
41,3
aa,7
40,4
41,4
42,7
42,2
42,5
41,5
41,9
42,6
42,7

39,8
43,5
43,6

44,8
41,9
47,4
47,8
45,8

46
24,8

a7
41,1
42,9
43,5

46
40,5
44,5
49,4

46,1
46,5
45,4
44,5
45,6
43,2

NHIL
8,6
14,2
12
12
14,2
11
12,6
11,4
12,4
10,6
8,2
10,6
10,8
10,2
10,6
11,6
11,8
16,8
12,8
14
12,2
12,8
13,6
12,2
13,4
12,8
13,8
13,2
13,2
13
12,4
14,4
13,2
12,6
12,6
14
13,8
12,2
13,6
12,4
15,8
13,4
14,4
16,2
15,3
14
13,4
14,8
15,4
9,6

12,4
13,4
11.6
10,4
15,4
11,8
11,4

14
11.6
13,4

11
13,6

AGR
11,6
9,2
10,1
10,3
8,6
11,1
8,8
10,5
8,8
10,5
11,1
11
10
11
10,8
10
7,9
8,2
8,3
7,3
9,1
9,1
8,6
9,1
8,5
8,5
9,1
8,1
7,8
8,6
8,8
7,8
8,3

8,1
7,7
8,8
8,3

7,7

7,7
8,2
7,7
8,7
9,2
8,5
8,3

11,1

12,1
9,1
9,6

10,4

11,5
9,7

10,6

10,8
9,1

11,4
9,4

10,9
8,5

LGR
10,9
11,7
10,8
10
10,5
12
10,9
11,1
9,5
12,1
9,7
11
10,7
10,6
11,6
11,1
8,9
9,4
10,4
9,5
9,4
9,9
10,5
10,3
9,2
9,3
9,7
9,5
9,1
9,4
10,2
10,6
10,3
9,5
9,3
9,1
9,1
9,5
8,7
9,5
11,4
10,5
9,9
11,2
12,6
10,1
9,6
10,4
10,3
11,6
11,4
11,1
10,6
10,7
11,3
12,5
10,5
11,2
9,6
12,3
10,6
11
9,8

GRHIL
40,2
37,4
37,8
38,1
33,4
40,4
35,9
29,7
33,1
39,7
25,8
39,1
33,3
43,3
34,6
32,5
24,6
39,9
27,8
37,5
31,3
28,3

39
36,9
36,9
39,2
33,4
36,6
37,4
33,9
37,7
31,5
38,6
31,3
26,7
29,1
37,5
35,3
33,5
37,8
38,5

39
38,6
38,8
38,7
30,7
34,4
38,7
32,1
40,1
36,4
35,4

31
38,1
38,4
42,8
44,2
39,4
35,9
38,8
38,9
40,2
34,9

PROL P1000
0,87 464
0,81 458
0,55 385
0,94 456
0,79 272
0,75 448
0,83 342
0,59 460
0,77 326
0,83 386

06 373
0,8 437
0,64 408
0,79 409
0,71 470
0,57 376
0,8 254
0,96 274
0,77 300
0,69 291
0,75 339
0,76 302
0,71 316
1 331

1 310
0,77 305
0,8 333
0,96 308
0,85 298
0,68 328
1,04 349
0,87 292
0,87 320
0,97 309
0,76 294
0,68 311
0,78 277
0,84 305
0,79 302
0,98 335
0,76 288
09 281
1 289
0,75 318
0,83 414
0,82 370
0,95 325
0,78 325
0,77 289
0,66 410
0,62 549
0,71 345
1 319
0,7 377
0,82 472
0,71 332
0,71 385
0,92 388
0,77 340
0,66 391
0,72 339
0,52 415
0,79 344

138

REND
9755,96
10645,7
5165,71
8607,39
7782,85
9919,32
7378,82
7156,63
7637,14

10319,99
5154,28
7935,45
5984,36
9391,76

10658,81
5282,35
5646,38
8536,46
5866,38
8104,53
7739,99
8476,46
7981,17
7859,99
9949,91
8498,82
7865,37
7688,56
8573,94
7436,97
7995,62

8404,7
8874,78
8376,46
6859,66
7196,13
7751,93
9155,12
7228,23
10297,8
7220,16

8593,1
8236,29
7077,64

11608,22

10202,01
9474,44
7387,05
5833,61
5977,39
6409,41
7671,42
8376,46
8430,24
7941,17
9373,19

8716,8
8704,87
8050,08
7276,63
8451,76
6618,48

7914,7

ALTPL ALTMZ

223,5
266
216,5
211,5
234,5
231,5
213
251,5
209,5
265,5
220
235,5
218,5
284,5
308,5
271
190
211,5
215
209,5
229
225
212
201
222,5
225,5
216,5
194
217
238
182,5
206
218
195
210
217
195,5
220
209,5
211,5
203,5
204
181,5
197,5
225,5
219,5
201
230
195
234
235
206,5
228,5
230
225,5
276
236,5
207
237,5
246
222
244,5
222,5

108
144
105
103
122
112
99
122
106
144
110,5
118
100
163,5
168
143
a2
104
96
100
113
118
93
103
111
114
114
97
111
116

100
113
82
104,5
101,5
87,5
103
103
97

94

89

98
94,5
106
110
96
139
87,5
117
113
95
105
100
105
142,5
115
100
116
128
106
109,5
115

GDUM
953,75
1042,3
922,65
922,65
974,05
989,45
895,55
989,45
922,65

1057,35

1057,35
922,65

1008,25

1110,25

1110,25

1142,95
909,35

879,4
922,65
922,65
974,05
922,65
909,35
938,55
953,75
938,55
953,75
909,35
938,55
953,75

879,4
909,35
922,65
922,65
922,65
953,75

879,4
922,65
909,35
953,75
974,05
922,65

862,2

1029,25
953,75
1042,3
895,55
1042,3
922,65
1042,3
922,65
922,65
974,05
922,65
938,55

1057,35
974,05
953,75

1008,25
989,45
922,65
974,05
938,55

GDUF
989,45
1073,55
1042,3
974,05
1008,25
1042,3
922,65
1073,55
953,75
1110,3
1073,55
989,45
1042,3
1142,95
1125,95
1175
938,55
938,55
989,45
974,05
1008,25
953,75
974,05
974,05
989,45
989,45
1008,25
922,65
989,45
1008,25
909,35
938,55
974,05
953,75
974,05
1008,25
922,65
953,75
922,65
974,05
1008,25
938,55
922,65
1042,3
974,05
1073,55
922,65
1073,55
989,45
1085,6
989,45
953,75
1008,25
953,75
1008,25
1097,9
1008,25
974,05
1042,3
1042,3
953,75
1029,25
1029,25

ASl PORQ PORV

35,7
31,25
119,65
51,4
34,2
52,85
27,1
84,1
31,1
52,95
16,2
66,8
34,05
32,7
15,7
32,05
29,2
59,15
66,8
51,4
34,2
31,1
64,7
35,5
35,7
50,9
54,5
13,3
50,9
54,5
29,95
29,2
51,4
31,1
51,4
54,5
43,25
31,1
13,3
20,3
34,2
15,9
60,45
13,05
20,3
31,25
27,1
31,25
66,8
43,3
66,8
31,1
34,2
31,1
69,7
40,55
34,2
20,3
34,05
52,85
31,1
55,2
90,7

0,13
0,37
0,22
0,51
0,35
0,27
0,17
0,24
0,18
0,17
0,12
0,22
0,09
0,18
0,21
0,26
0,43

0,1
0,46
0,15

0,1
0,21

0,1
0,28
0,17
0,17
0,07
0,33
0,31
0,13
0,21
0,19
0,22
0,08
0,24
0,14
0,14
0,03
0,22
0,04
0,13

0,2
0,14
0,08
0,03
0,09
0,14
0,26
0,32
0,28
0,21
0,15
0,31
0,18
0,24
0,41
0,14
0,46
0,21

0,5
0,28
0,14
0,12

0,04
0,11
0,13
0,22
0,13
0,11
0,25
0,16
0,11
0,05
0,03
0,26
0,08
0,04
0
0,08
0,22
0,08
0,1
0,1
0,05
0,1
0,05
0,23
0,05
0,07
0,05
0,15
0,07
0,1
0,31
0
0,07
0
0,15
0,12
0,05

0,09
0,04
0,04
0,08

0,3
0,04

0,05
0,04
0,11
0,05
0,12
0,06
0,07
0,08
0,05
0,08

0,1
0,14
0,12
0,08
0,12

0,1
0,07



Apéndice B. Datos Ensayos 3, 4, 7y 9

ENS AMB BLOC POBL LMZ DMZ NHIL AGR LGR GRHIL PROL P1000  REND ALTPL ALTMZ GDUM GDUF  ASI PORQ PORV
2 14066 19,5 42,7 9,2 11,8 11,2 424 0,64 423 78753 304 170 10856 1175 89,4 0,38 0,06
14074 18,6 40,7 17,7 10,9 9,5 33,2 0,61 416 440605 227 114 1057,35 1073,55 16,2 0,08 0,02
14077 18 43,6 10,2 10,9 104 363 0,5 472 7891,76 227,5 109 1029,25 1042,3 13,05 0,33 0,11
14087 16,6 422 11 94 95 32 0,63 421 484495 226 112 1008,25 1042,3 34,05 0,18 0,08
14090 19 43,1 9,2 11,4 11,3 42,3 0,76 389 8022,49 293,5 171 1110,25 1159,9 49,65 0,25 0,12
14094 20 46,8 11 11 11,3 388 0,45 458 5853,27 296 160 1110,25 1175 64,75 0,09 0,03
14097 20,7 451 12,2 10,2 10,7 40,5 0,6 383 7774,28 280 148 1142,95 1175 32,05 0,16 0,07
14118 151 37,5 11,6 91 85 29,1 0,67 224 3502,18 206,5 94,5 847,15 922,65 755 0,81 0
18001 174 44,5 13,8 9,1 93 369 0,7 491 7486,62 205 98 909,35 895,55 -13,8 0,16 0
18003 159 43,3 13,8 10 78 35 0,78 287 731293 213 103 922,65 953,75 3L,1 0,27 0,17
18004 18,3 459 14,2 9,3 10,6 29,1 0,78 288 8391,92 220 110,5 922,65 93855 159 0,18 0,04
18005 174 43,6 13,6 9,1 94 31,4 0,75 290 6249,99 237 123 922,65 989,45 66,8 0,19 0,11
18006 16,8 43 146 86 10,2 354 0,88 294 7664,53 220 118 895,55 922,65 271 0,38 0,17
18007 17,7 43 131 85 101 377 0,73 279 83294 218 103,5 922,65 989,45 66,8 0,13 0,1
18008 16,8 41,4 13,2 83 10,6 36,3 0,94 293 9284,36 226 104 895,55 938,55 43 0,32 0,12
18009 16,7 43,3 12,8 84 10,2 36,8 0,83 303 88252 225 111 953,75 100825 54,5 0,09 0
18010 17,9 43,8 13 9,2 10,1 304 0,76 306 7858,65 232,5 116 922,65 974,05 51,4 0,15 0,05
18011 16,9 41,5 13,4 9 10,8 371 0,87 322 7820,83 207,5 1085 953,75 989,45 357 0,09 0
18012 13,8 39,1 124 77 10 36,7 0,78 267 611899 205 100,5 895,55 922,65 27,1 0,17 0,07
18016 14,7 43,8 13,8 87 11,3 378 0,82 277 8506,88 218,5 116 953,75 1008,25 54,5 0,14 0
18017 17,9 43,5 13 89 99 359 0,71 325 831876 223 116 922,65 953,75 31,1 0,12 0,05
18022 16,9 42,9 13,6 89 10,5 31,8 0,92 340 722201 197 88,5 862,2 909,35 47,15 0,29 0,16
18023 17,6 47,8 164 85 11,6 381 0,89 301 853646 215 1085 909,35 922,65 13,3 0,23 0,09
18035 17,3 431 14,8 81 10,7 40,1 0,91 318 9700,83 220 105 922,65 953,75 31,1 0,13 0,04
18037 14,3 41,8 13 87 97 32,9 0,82 298 7990,08 218 93 909,35 922,65 13,3 0,08 0
18041 17,1 424 13 9,3 93 345 0,89 305 712419 202,5 95 922,65 989,45 66,8 0,13 0,28
18044 17,4 42,5 134 82 9,6 386 0,85 310 784806 234 110,5 922,65 974,05 5.4 0,04 0,04
18046 16,7 40,8 134 76 92 367 0,79 271 5983,19 216 98 8794 922,65 43,25 0,19 0,06
18047 16,9 42,7 12,8 93 93 359 095 315 823529 2265 106 909,35 953,75 444 0,11 0,07
18048 15,6 40,3 13,8 7,8 99 366 0,94 243 8103,92 223 110 909,35 922,65 13,3 0,33 0,08
18049 15,3 42,2 12,2 9,6 12,3 34,2 0,84 335 8050,08 213,5 113,5 953,75 989,45 357 0,18 0,05
18055 14,9 452 168 74 10,6 353 0,86 256 7151,86 210 104 989,45 1029,25 39,8 0,12 0,04

~
~

18056 16,8 44,8 138 9 10,5 33,2 1,29 382 9124,36 206 98 895,55 922,65 27,1 0,239 0,13
18057 16 43,8 13 85 10,8 378 0,76 259 6118,99 189,5 86 895,55 922,65 27,1 0,22 0,15
B513p 178 46,3 14,8 82 11,1 374 0,82 315 8894,61 202,55 97,5 983,45 989,45 0 0,09 o
Cande 18,2 44,2 16 83 109 382 0.8 314 11074,27 222 109 974,05 974,05 0 0,03 o

Payag 184 45 186 91 123 371 0,34 328 11608,22 226 113 989,45 1057,35 679 0,07 0,04
SP1234 16,8 423 136 88 9,7 345 0594 314 10079,99 205 91,5 909,35 922,65 13,2 0,15 0,06

3026 15 37 13,2 76 83 30,2 0,95 242 361042 228 126,5 110525 1248,9 143,65 0,25 0,08
3031 18,8 385 11,8 88 93 342 0,95 260 4450,5 247 138 1140,6 12489 1083 04 0,1
3036 17,2 35,6 12,6 7.2 7 33,5 1,08 240 3600,98 241,5 132,5 118565 1293,1 107,45 0,38 0

3038 13,9 42,8 156 79 10,2 30,4 1,11 278 3797,12 217,5 111,5 1073,6 1140,6 67 0,18 0,08
3044 17,7 371 124 73 77 351 0,91 310 4677,02 217,5 111 1059,1 1170,65 111,55 0,44 0,09
4003 12,9 393 15 76 85 273 0,61 300 19668 240,5 144,5 1170,65 1293,1 122,45 0,32 0,18
4004 158 375 13,6 68 7.6 288 0,58 283 254226 257 1485 1264,65 13258 61,15 0,17 0,17
4008 14,43 40,71 13,14 8,57 8,71 26,86 0,53 275 1504,2 217,5 122,5 1201,65 1371,35 169,7 0,29 0,05
4010 14,5 41,17 12,67 8,33 9 24,17 0,63 283 1311,79 231 137 1325,8 1384,85 59,05 0,28 0
4011 = 18,7 401 12 E] 9 34,2 061 350 278514 252,5 132 1123,3 1233,05 109,75 0,23 0,09
4015 17,44 37,78 11,11 7,78 7,33 22,56 0,5 300 2026,13 241,5 150 13574 1444,75 87,35 0,27 0,11
4019 16,8 389 11,6 92 95 305 0,7 285 333713 203,5 103 110525 115665 514 0,25 0,1
4024 158 39,8 12,2 9,2 10,1 304 0,8 300 398753 218,5 109,5 1059,1 1170,65 111,55 0,44 0,14
4025 16 388 122 87 91 30,3 0,75 263 2457,36 223,5 1155 1140,6 1201,65 61,05 0,5 0,15
4026 16,1 40,7 13,2 8 92 349 0,81 295 3554,83 194 103,5 10451 1089,45 44,35 0,39 0,17
4028 16,2 40,2 11,8 84 87 30,5 0,63 280 3593,95 211 110 1156,65 12489 92,25 0,33 0,1
4029 17,3 41,9 13,2 91 92 29,6 0,59 256 1712,87 231 133 12489 13574 1085 0,24 0,18
4032 17,7 449 14 84 10,5 381 0,61 360 3411,53 211 100,5 9956 10451 49,5 0,11 0
4034 17,3 40,9 13,2 83 84 31,8 0,63 280 315529 236 133 1156,65 12489 92,25 0,21 0,05
4036 15,44 38,13 12,75 85 9,13 2563 0,38 281 1168,76 221,5 119 1201,65 13258 124,15 0,4 0,13
4037 176 39,8 13 84 85 31,5 0,81 280 306814 230,5 123,5 1289,95 1371,35 81,4 0,33 0,17
4039 14,5 39,5 16,7 8 93 272 0,84 279 306878 220 117 1170,65 1248,9 78,25 0,26 0,11
4040 14,8 374 12 84 82 238 0,66 281 223524 221,5 119 1170,65 1293,1 122,45 0,27 0,05
4041 17,2 391 12,8 94 96 349 0,73 274 2804,78 218,5 118 1140,6 12489 1083 0,23 0,07
4043 14,2 37,3 12,44 69 7,9 29,2 0,71 254 2356,68 224 107,5 1201,65 1371,35 169,7 0,21 0,08
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MMM R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R e e

4044
4046
4047
4049
4050
4051
4053
4057
4058
4060
4064
4065
4069
4076
4081
4084
4088
4092
BS13p
Cande
Payag
5P1234
3026
3031
3036
3038
3044
4003
4004
4008
4010
4011
4015
4019
4024
4025
4026
4028
4029
4032
4034
4036
4037
4039
4040
4041
4043
4044
4046
4047
4049
4050
4051
4053
4057
4058
4060
4064
4065
4069
4076
4081
4084

LMZ
11,75
16,7
15,22
15,4
16,4
18,2
17,3
14,78

15,7
14,43
16,3
15,7
17,4
16,1
15,4
17,7
18,8
16,6
18,3
16,3
17,8
16,13
17,8
18,5
13
17
15,6
16,7
17
15,5
17,4
16
15,8
17
17,2
18
18,5
17,7
15,5

174
16,5
17,38
15,5
17,1

12,83
15,9
15,5
16,1

17
16,8
17,3
16,2
17,9
16,2

17
16,7
16,8
17,1
15,5

15,43

DMZ
39,75
39,2
a0
33,7
39,5
40,1
37
39,67
40,7
35,4
36,57
34,6
39,1
36,2

36,8
39,8
a1,7
11,8
43,5
43,4

38

37,88
10,4
38,3
40,6
37,5
11,3
38,6

38,86
38,4
42,5

37
38,9
38,2
39,5

a1
12,4
a1,1
39,9
39,6
38,9
39,5

41,38
38,3
39,6
39,5

41,33
38,4
40,6
39,5
39,4
39,2
39,4
39,3
39,8
34,7

38

36
40,6
39,4
40,6

39,57

NHIL
12,5
12,6

12,89

12
13
13
13,2

13,56
13,2
12,2

11,71
11,8
14,6
11,6
13,4
10,4

13
11,4
17,2
16,6
16,4
13,2
14,5
12,8
13,4

15,9

12,2
12
14

12,6

10,67

11,6

12,4

12,6

13,4

13,2

13,2

11,4

12,6

12,6

12,2

12,75

12,8

12,6

12,6

13,33
12
14

12,4

13,2

12,8

13,2

13,8

11,8

11,4

12,6

11,4

14,2

13,2

12,8

10,57

AGR
7,75
8,2
8,67
7,7
8,5
8,5

8,44
8,3
7,5

8,29
7,2
7,6
8,1
8,6
9,4
8,5
9,8
6,4
74
8,2
7,6

7,25
8,6
7,7

8,1
74
8,7
9.14

E]
8,83
8,6
8,8
8,7
8,8
E]
8,5
9,5
8,5
8,7
9,2
8,38
8,2
8,7
8,3
8
8,9
8,7
8,7
8,6
8,2
8,1
74
8,6
8,2
8,3
8,6
7,9
8,7
8,7
9,29

LGR
8
8,2
9,22
8,6
8,7
8,9
8,7
8,78
9,7
]

E]
7,8
8,6
8,11
9,8

8,9
9,8
9,5

10,3

10,3
8,8

9,13
9,7
8,5
9,4
8,6
8,6

8,71
8,9
9,3

E]
9,7
8,8
9,4
9,1

10,3
9,1
9,3

8,9
9,7
9,63
9,6
9,3
9,1
8,33
8,5
9,4
8,7
9,4
9,3
8,5
8,8
8,8
84
9,4
9,2
8,7
9,2
9,1
8,43

GRHIL
26
30,8
29,78
32,8
32
36,3
35,1
28,67
29,6
34,1
26,14
26,7
31,67
28,5
28,6
27,7
30,3
33,9
33,1
36,2
36,3
34,8
35,75
37,1
36,7
31,8
32,2
30,4
30,9
28,43
26,9
34
25,67
31,4
33,7
31,7
37,1
32,9
35,3
28,8
27,8
31,6
27,9
34,5
38,1
29,5
26,5
27,67
33,4
40,5
29,9
33,5
33,7
39
29,9
36,4
30,5
34,6
36,2
40,1
31,2
27,6
27,71

PROL P1000
0,46 ,
0,85 280
0,5 270
0,74 248
0,91 280
0,92 286
0,85 291
0,71 279
0,7 260
0,91 286
0,68 245
0,78 275
0,2 361
0,81 250
0,75 276
0,89 296
0,7 280
0,56 280
1,11 380
1,07 410
0,7 390
0,98 386
0,9 289
0,75 289
0,79 286
0,97 280
0,91 275
1,28 278
0,58 280
0,59 282
0,57 280
0,76 380
0,65 284
0,88 280
0,92 270
0,79 275
0,83 273
0,65 281
0,66 245
0,54 276
1,05 275
0,72 268
0,58 283
0,7 284
0,63 281
0,82 280
0,66 270
04 260
0,94 240
0,32 279
0,67 280
0,85 283
0,85 280
0,93 285
0,67 276
0,74 279
0,88 288
0,68 270
0,73 286
0,2 385
0,7 280
0,89 268
0,35 282
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REND ALTPL ALTMZ

468,79
1818,05
1094,66
2374,67
2855,69
4890,76
2688
3795,7
2666,69
2743,66
1711,62
3414,25
4322,75
2617,53
3546,03
2569,31
2730,12
3032,39
5645,71
8039,19
5445,13
5471,78
3432,58
4017,73
4095,79
3319,07
4097,55
2066,66
2377,99
1792,51
2070,47
4210,91
1238,41
3588,98
3076,3
2947,04
3149,2
4370,05
2947,04
1969,89
4016,23
2799,32
2694,02
1899,43
2427,14
1852,38
2073,64
1203,97
2214,26
2950,03
2613,37
3160,77
1923,22
3399,62
4440,96
3245,44
2550,2
3455,79
2764,34
4806,9
2988,51
3313,75

183
223
199,5
230
224,5
225
185,5
213,5
232
243,5
233,5
222
224
233,5
219,5
217,5
247
198,5
194
214,5
212
217
226
243,5
239
222
222
239
252
221
230,5
252
227
209
205
227,5
204
233,5
225,5
231,5
236,5
226,5
231,5
228
213,5
217,5
223,5
162
196,5
210
212
225
236,5
189
226,5
237
219
234
210,5
240
228
222,5

1242,8 226,25

99,5
118,5
111,5
126,5

108
121
101
117
138,5
148
146
119
117,5
141,5
111
117
128
107,5

99,5
104,5
115,5
120
132
127,5
120,5
116
137,5
144
123,5
134,5
133,5
133
113,5
109
121
100
115,5
126,5
118,5
118,1
127
126,5
121
107,5
113,5
121
81
101,5
111
109
108,5
127,5
97,5
126
138,5
128
131
111,5
129
130,5
122,5

125,63

GDUM
1140,6
1105,25
1089,45
1123,3
1089,45
1045,1
1045,1
1140,6
1264,65
1218,05
1218,05
1185,65
1123,3
1201,65
1156,65
1201,65
1140,6
1123,3
993,05
995,6
995,6
913,45
1123,3
1185,65
1140,6
1045,1
1123,3
1140,6
1201,65
1264,65
1264,65
1140,6
1396,1
1089,45
1105,25
1156,65
1059,1
1140,6
1264,65
1248,9
1105,25
1156,65
1140,6
1156,65
1140,6
1156,65
1185,65
1123,3
1123,3
1045,1
1185,65
1105,25
1105,25
995,6
1140,6
1185,65
1201,65
1201,65
1156,65
1105,25
1170,65
1201,65
1201,65

GDUF
1289,95
1156,65
1170,65
1264,65
1156,65
1105,25
1156,65

1248,9

1325,8
1289,95

1280,8

1248,9
1156,65

1325,8
1201,65
1264,65
1233,05
1218,05

1045,1

1045,1

1073,6

948,95
1201,65

1248,9
1233,05
1105,25
1201,65
1264,65

1293,1
1371,35
1371,35
1218,05

1509,8
1201,65
1201,65
1264,65
1156,65
1218,05

1357,4
1289,95
1201,65

1293,1
1289,95
1264,65
1264,65

1248,9
1264,65
1264,65
1170,65
1105,25

1248,9
1170,65
1156,65
1105,25
1233,05

1248,9
1264,65
1289,95

1248,9
1218,05

1248,9
1233,05
1264,65

ASl PORQ PORV

149,35
51,4
81,2

141,35
67,2

60,15
111,55
108,3
61,15
71,9
62,75
63,25
33,35
124,15
a5

63
92,45
94,75
52,05
49,5
78
35,5
78,35
63,25
92,45
60,15
78,35
124,05
91,45
106,7
106,7
77,45
113,7
112,2
96,4
108
97,55
77,45
92,75
41,05
96,4
136,45
149,35
108
124,05
92,25
79
141,35
47,35
60,15
63,25
65,4
51,4
109,65
92,45
63,25
63
88,3
92,25
112,8
78,25
31,4
63

0,25
0,15
0,25
0,58
0,53
0,38
0,29
0,18
0,13
0,55

0,2
0,23
0,34
0,35

0,2
0,63
0,25
0,23
0,22
0,12
0,78

0,2
0,19

0,3
0,33
0,21
0,18

0,5
0,09
0,06
0,23
0,47

0,1
0,33

0,5
0,47
0,44
0,22
0,16
0,31
0,35
0,11

0,3

0,3

0,1
0,45
0,32

0,2
0,53
0,26

0,4
0,18

0,5

0,5
0,33
0,24
0,15
0,41
0,17
0,34
0,38
0,28

0,3

0,13
0,1
0,1
0,1

0,21

0,18

0,09

0,12

0,13

0,09

0,05

0,08

0,12

0,05

0,05

0,22
0,1

0,09

0,08

0

0,02

0,05
0,1
0,2

0,08

0,08

0,09

0,28

0,07

0
0,2

0,16

0,08

0,15

0,19

0,18

0,11

0,09

0,08
0,1

0,13

0,11

0,05

0,26

0,05

0,18

0,16
0,2

0,25

0,26

0,12

0,18
0,1

0,05

0,04

0,14

0,08

0,05

0,05

0,07
0,1

0,14
0,3



Apéndice B. Datos Ensayos 3, 4, 7y 9

ENS AMB BLOC POBL LMZ DMZ NHIL AGR LGR GRHIL PROL P1000  REND ALTPL ALTMZ GDUM GDUF  ASI PORQ PORV
E] 2 4088 18 40,6 13 8,7 9 33 0,9 276 3493,61 222 1165 1156,65 12489 92,25 0,24 0,1
4092 18,29 38,43 11,71 9,14 871 39,86 0,88 279 2309,11 192,5 97,5 1123,3 1201,65 78,35 0,38 0,17
BS13p 17,3 44,9 158 7,5 10,1 34,2 095 382 550658 181 76 969,35 9956 26,25 0,08 0,05
Cande 17 444 158 76 96 35 0,95 395 6928,56 217 98,5 969,35 1073,6 104,25 0,05 0
Payag 18,6 47 164 7 86 371 0,84 280 6539,33 214 106 10451 1089,45 44,35 0,44 0,05
SP1234 194 41,1 14 11,1 9,5 41,1 0,83 389 6354,15 191 89 913,45 948,95 355 0,17 0
3026 14,8 39,7 13,2 7,7 88 27 1,03 285 358529 233 136 12489 1293,1 44,2 0,29 0,45
3031 18 388 12,22 82 84 30,6 0,86 302 438871 240,5 144 1218,05 1293,1 75,05 0,19 0,24
3036 14,5 39,6 12,6 8 7.8 27,8 0,8 280 4623,54 2455 138 1201,65 1293,1 91,45 0,11 0,27
3038 13,2 382 138 62 79 259 0,73 261 2641,55 207 109,5 1156,65 1218,05 614 0,15 0,51
3044 16,6 40,7 12,6 86 86 158 0,93 264 3550,23 212,5 123,5 1201,65 1233,05 31,4 0,1 0,25
4003 14,63 40,11 14,5 6,13 6,88 2563 0,44 270 1512,76 229,5 137 1289,95 1416,05 126,1 0,18 0,24
4004 14,11 38,33 14 7,67 7,22 23,11 048 256 1620,78 252 152 1280,8 13961 1153 0,11 0,36
4008 165 41 14 75 85 22,5 0,39 349 998,81 210 130,5 1342,15 1396,1 53,95 0,19 0,71
4010 13,43 42 12,57 8,57 9 23,8 049 270 1913,6 232,5 148 1289,95 1396,1 106,15 0,07 0,15
4011 16 43,7 124 88 9 27,3 0,63 340 2830,23 236 134 1280,8 1384,85 104,05 0,11 0,26
4015 13,9 41,2 11,4 96 94 21,8 0,87 335 3453,95 2574 175 1384,85 1461,8 76,95 0,17 0,22
4019 17,5 424 124 79 9 31,4 0,75 282 436598 217,5 119 1073,6 1140,6 67 0,05 0,05

=]

4024 17,7 381 10,8 72 10,2 27 0,71 312 3363,14 216 113 1170,65 1264,65 94 0,13 0,51
4025 15 41,6 126 89 95 29,6 0,82 287 3029,64 235 125 1201,65 1233,05 31,4 0,16 0,53
4026 14,2 41,1 13,2 9 9 23,7 0,82 275 336746 201,5 110,5 1140,6 120,65 61,05 0,13 0,51
4028 16,7 40,9 12,8 83 93 29,2 0,57 280 3024 2255 116,5 1201,65 1264,65 63 0,19 0,29
4029 155 42,5, 817 8,33 2583 0,64 305 1964,82 232 142 1280,8 1405,7 1249 0,11 0,33
4032 16,2 40,9 12,2 71 92 354 0,56 330 2540,36 224,5 122,5 1170,65 12489 78,25 0,19 0,07
4034 16,7 39,3 11,8 86 8 288 0,7 310 279648 236 131,5 1218,05 1293,1 7505 0,14 0,23

4036 15,86 40,71 13,43 6,71 8 28,8 0,63 280 219588 2365 144,5 118565 13574 171,75 0,19 0,59
4037 171 38 11,6 85 82 287 0,56 340 234496 224 133 1289,95 1396,1 106,15 0,17 0,11
4039 16,5 42,7 13,6 82 9,7 29,7 0,95 325 367259 224 122,5 1293,1 1384,85 91,75 0,11 0,21
4040 164 39,1 124 77 7.8 261 1,06 228 241623 2065 114,5 1201,65 1264,65 63 011 0,2
4041 17,7 39,3 124 83 78 29,6 0,78 320 2920,23 218,5 119,5 1264,65 1384,85 120,2 0,18 0,38
4043 13,78 38,44 12,22 7,56 8,22 24,11 0,93 288 1974,39 239 129,5 1293,1 1416,05 122,95 0,21 0,39
4044 16 51 14 9,5 105 29 0,3 323 1017,38 175 102,5 1201,65 141605 2144 0,2 04
4046 161 38 14 77 82 29,9 0,55 254 2960,64 213,5 120 1185,65 1201,65 16 0,18 0,23
4047 13,3 40 12 81 86 266 057 261 21478 189 106,5 1073,6 1140,6 67 0,14 0,46
4049 14,25 37,25 10,5 7,63 8,63 29,38 0,67 263 2060,22 210 118 12489 1416,05 167,15 0,33 0,61
4050 14,2 39,2 12 9,3 93 247 0,58 252 2450,58 218,5 112,5 1140,6 1218,05 7745 0,2 0,45
4051 155 40,6 13 84 9 286 1,33 274 2817,53 2338 126 1123,3 1170,65 47,35 0,13 0,71
4053 13,57 39,57 13,71 7,43 8,57 2757 0,79 230 1908,17 181 102,5 9956 1201,65 206,05 0,32 0,26
4057 13,7 39,5 13,2 79 89 288 0,85 280 379569 221,5 1285 1201,65 1233,05 31,4 0,13 0,38
4058 14,9 39,6 10,6 79 104 27 0,67 356 2513,69 229,5 1385 12489 13258 76,9 0,14 0,38
4060 14,78 33,67 10,44 7,67 7,67 24,67 0,53 300 1569,51 232,5 141,5 14057 1428,55 22,85 0,17 0,67
4064 | 14,25 40,75 14,5 8 10 23,75 0,55 328 19144 233 143 1233,05 1396,1 163,05 0,12 0
4065 14 373 12 83 9 24,5 0,85 310 2742,35 2255 125 1201,65 1248,9 47,25 0,08 0,13
4069 15,8 41,1 152 64 8 359 054 320 2674,28 235 136 1123,3 120,65 78,35 0,22 0,24
4076 15 39,2 13,2 83 85 29,8 0,68 310 256857 2365 1465 1201,65 1396,1 19445 0,11 0,21
4081 15,3 39,8 10,6 84 10,6 31,5 048 360 2082,35 222,5 123 1201,65 1289,95 88,3 0,14 0,24
4084 152 40,9 11,6 9,2 91 256 0,85 295 2231,09 226,5 129 1170,65 1233,05 624 0,15 0,69
4088 179 41,4 13 77 81 31,2 0,83 247 353837 238 138 1170,65 1218,05 474 0,11 0,22
4092 15,67 38,88 11 8,63 813 24,63 042 285 1381,55 194 114 1201,65 1396,1 194,45 0,17 0,28
BS13p 17 453 156 7,6 10,3 29,9 0,83 314 443816 199 85 993,05 1059,1 66,05 0,05 0,05
Cande 18,1 44,1 158 7,3 9 33,9 1,17 289 6559,32 190,5 87 960,65 993,05 324 0,11 0,36
Payag 17,1 474 14,8 86 10,5 36,7 0,92 310 8364,56 202,5 102,5 993,05 1059,1 66,05 0,66 0,04
SP1234 16,7 41,7 134 81 95 31,7 0,93 284 670783 183,5 94,5 9383 94895 10,65 0,13 0
3026 13,5 384 13 81 85 245 097 330 2951,26 224,5 130,5 1201,65 1264,65 63 0,12 0,29
3031 17 386 13 76 85 286 0,85 296 318662 235 139 1280,8 1289,95 9,15 0,05 0,23
3036 15,6 37,2 126 7,2 7,7 267 0,79 278 441508 234,5 1285 1201,65 1233,05 31,4 0,21 0,16
3038 13,4 429 14,8 79 93 30,8 1,18 270 4233,12 184 102 1123,3 1201,65 78,35 0,35 0,24
3044 14,2 40,7 126 9 87 233 1 320 384549 205 1055 1123,3 1264,65 141,35 0,08 0,16
4003 14,33 41,17 15,67 8 833 25 0,61 290 186776 232,5 132,5 1293,1 142855 13545 0,18 0,42
4004 15,25 36 12,5 7,25 875 26 049 310 1070,08 247 147 9286 1461,8 533,2 0,11 0,54
4008 16,5 41,13 13,75 8,13 7,25 28,63 0,71 330 2098,82 220 130 1289,95 1428,55 1386 0,14 0,43
4010 13,29 41,14 15,43 8 7,86 21,71 0,5 310 1636,52 247 159,5 1289,95 1461,8 171,85 0,17 0,17
4011 = 15,5 42,75 13,75 7 7,75 26 0,61 340 2868,35 241,5 132,5 1218,05 12489 30,85 0,18 0,18

W W W oW W W WD WD WD W W WD WD WD WD W WD WD WD WD W WD WD W WD WD WD WD W WD WD WD WD W W W WD WD W WD W WD WD W W WD WD WD W W WD WD WD WD WD WD WD WD WD WD WD WD
W W W W W W WD WD WD W W WD WD WD WD W WD WD WD WD W WD WD W WD WD WD WD W WD WD WD WD W W WD WD WD W W W WD WD W W WD WD WD W W WD WD WD WD WD WD WD 0o 0000 0D 0O
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9
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La R eI I o L R e S L I o R L R o B e R o B e I o R o B o o R o I I L= R o B o B o R o R I o R o R o S R S R S

4015
4019
4024
4025
4026
4028
4029
4032
4034
4036
4037
4039
4040
4041
4043
4044
4046
4047
4049
4050
4051
4053
4057
4058
4060
4064
4065
4069
4076
4081
4084
4088
4092
BS13p
Cande
Payag
5P1234

LMz
15,17
16,1
16
14,7

13
14,75
17,1
14,9
16,56
13,8
12,8
16,11
15,5
16,14
8,8
16,25
14,5
16
15,3
15,8
15,9
16,25
17,43
14,2
13,22
16,88
12,7
13,6
13,6
16,25
15,7
13
16,6
15,7
16,9
18,5

DMZ
35,83
40,7
39,5
39,8
39,3
a
39,38
39,4
a4
40,22
39,2
44,3
39,56
36,7
41,71
40
41,5
a0
38,75
38,8
42,6
35,7
39,5
42,29
34,7
39,2
35,25
39,1
a1
a2
42,13
43,1
10,8
45,3
45,8
16,7
41,2

NHIL
10,33
12,6
12,67
13
12,8
12,4
12,25
12,6
13,2
12,67
12,2
14,2
12,44
12,2
13,14
14
14,75
13,8
11
12,6
13,4
12,8
14,25
12,29
11,2
11,33
13
14,6
12,5
12,8
11,25
12,8
12,4
15,6
14
15,8
14,4

AGR
8,83

8,17
7,8
7,8
8,8

8,63

9,4
8,7
8,7
8,3

8,11

6,4
7,5
7,6
9,5
8,1
8,3
7,4
7,5
8,71

8,25
7,2
9,5
8,9
6,5
8,9
7,6
7,5
8,3
7,6

7

LGR
7,67
8,8
8,83
84
8,1
9,8
8,13

9,3
8,9
9,3

10,1

8,56
8,7

8,29
5,8

6,75
8,7

8,13
7,7
9,5

8,38

8,3

9,2
9,38
9,6
7,75
9,5
7,8
10,3
9,6
9,1
8,1

GRHIL
25,33
30,8
25,33
27,4
28,4
21,8
23,63
28,6
26,8
28,89
23,2
22,2
27,33
31,3
27,43
18,4
28,63
25,5
24,38
25,4
28,5
31,5
29,13
27,43
24,7
24,22
31,38
26,5
22,75
27,6
32,25
28,3
20
28,6
30,6
31,4
32,9

PROL P1000
0,55 316
0,71 332
0,82 336
0,79 274
0,77 260
0,64 291
0,97 300
0,79 316
0,83 330
0,84 287
0,59 344

0,6 310
0,74 293
0,97 250
0,96 298
0,67 ,

0,59 270
0,63 231
0,53 323
0,78 260
0,78 282
0,88 230
0,76 298
0,91 362
0,83 235

0,6 306
0,79 290
0,97 223

0,5 297
0,89 287
0,61 330

06 254
0,38 340
0,74 260

1 320
0,78 314
1,13 306

142

REND
1773,71
3342,17
2463,12
2817,53
2728,08
2177,55

2412,8
2971,03
3365,31
2641,61
2516,39
3066,48
2623,76
3331,88
2073,64

388,47
2218,49
1948,49
1683,31
2280,17
4507,33
2137,01
3447,95
2992,64
2677,13
2213,24
2314,02
4156,53

2964,3
3131,28
1088,25
3045,71

945,98
4767,32
7602,85
7803,12
7082,68

ALTPL ALTMZ

234
227
217,5
219
182
208
228,5
240,5
229
217,5
231,5
234
199,5
221,5
213
169,38
215
211,43
209,5
219
220,5
167,5
225,5
217,5
253,5
234
213,5
216
208,5
195,5
198,75
239
172
183
182,5
172,5
180,5

151,5
130
115,5
119,5
99,5
113
130,5
141,5
131
124
132,5
137,5
108
120,5
120
95
125
115,71
114
119
113
93,5
129
127
151,5
139
117
118,5
124
104
110,63
137,5
96
80
81
87
80,5

GDUM
1396,1
1156,65
1201,65
1156,65
1123,3
1185,65
1396,1
1233,05
1201,65
1289,95
1289,95
1248,9
1218,05
1233,05
1293,1
1289,95
1201,65
1123,3
1201,65
1089,45
1089,45
1089,45
1201,65
1185,65
1201,65
1248,9
1280,8
1201,65
1289,95
1201,65
1280,8
1170,65
1201,65
982,05
982,05
993,05
948,95

GDUF
1461,8
1201,65
1248,9
1218,05
1201,65
1264,65
1428,55
1264,65
1248,9
1396,1
1384,85
1342,15
1293,1
1264,65
1416,05
1428,55
1233,05
1233,05
1264,65
1185,65
1185,65
1201,65
1264,65
1293,1
1264,65
1396,1
1396,1
1233,05
1325,8
1248,9
1289,95
1243,9
1289,95
1059,1
1059,1
1073,6
982,05

ASI
65,7
a5
47,25
61,4
78,35
79
32,45
31,6
47,25
106,15
94,9
93,25
75,05
31,6
122,95
138,6
31,4
109,75
63
96,2
96,2
112,2
63
107,45
63
147,2
115,3
31,4
35,85
47,25
9,15
78,25
88,3
77,05
77,05
80,55
33,1

PORQ PORY

0,18
0,11
0,14
0,08

0,1
0,08
0,09
0,16
0,13
0,08
0,05
0,07
0,11
0,11
0,15
0,11
0,09
0,07
0,12
0,06
0,15
0,09
0,12
0,12
0,05
0,15
0,12
0,11
0,06
0,16
0,17
0,15
0,08
0,05
0,07
0,81

0,1

0,23
0,21
0,54
0,29
0,21
0,28
0,13
0,18
0,3
0,63
0,18
0,17
0,32
0,24
0,48
0,39
0,63
0,83
0,26
0,28
0,25
0,25
0,41
0,29
0,2
0,4
0,15
0,26
0,06
0,39
0,56
0,35
0,31
0

0

0
0,05



Apéndice C
Datos Ensayo de Referencia

La siguiente tabla contiene los datos de caracterizacién obtenidos de la realizacién
del Ensayo de Referencia en el cual se caracterizaron las mismas poblaciones que en los
Ensayos 3, 4, 7 y 9 conjuntamente, y en dos ambientes:

Ambiente 1 corresponde a Pergamino, temporada 2010/2011

Ambiente 1 corresponde a Ferré, temporada 2010/2011
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AMB BLOC POBL

1

R OR R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R RRRRRR R R R R R R R R R R R R R R R

1

i e e e i i R i R R e R i R R i i R R R i i i R R R R R R i R T R R R e e e R e e e e e e R R

1063
1064
1065
1069
1070
1071
1072
1078
1079
1108
1109
1110
1111
1113
1114
1115
1117
1118
1120
1122
1123
1127
1128
1123
1131
1132
1133
1134
1136
1137
1138
1139
1140
1141
1142
1143
1148
1149
1150
1153
3026
3031
3036
3038
3044
4003
4004
4008
4010
4011
4015
4019
4024
4025
4026
4028
4025
4032
4034
4036
4037
4039
4040
4041

LMZ
17,9

22
13,9
15,4
13,6
15,8
16,4
17,2
15,6
13,2
25,5
14,6

12,6
13,1
14,9
12,63
11,67
17
17,3
18,3
16,33
21
134
17,5
16,5
17,5
18,5
16,2
17.8
18,8
14,33
17,3
18,3
15,5
154
15,9
18,83
17,2
17,29
16,7
16,9
18,7
13,8
17,3
16,6
154
15
16,7
20,25
18

13
17,2
16,9
17,1
18,9
174
15,7
17
17,5
17,7
20,9
15,3
17,75

DMZ
34
33

34,2
32,5
37,8
36
36
23,4
44,4
324
35,17
34,3
42,2
43,1
42,2
37,75
37
a2
30,7
3,1
33,22
29,6
35
35,5
50,2
50,8
47,1
52
48,5
50,9
49
47
50,2
40
42,3
53,4
52,5
50,3
35,71
39,6
38,8
38,6
42,5
41,7
M
40,9
42,38
41,4
43,75
38,6
8
41,2
39,7
39,8
42,7
41,8
42,6
23,6
42,3
23,1
24,1
40,3
40,63

NHIL
9

8
9.4
8,2
9.6
9.6
10
11,2
12,2
8.8
10
13,6

14,4
17
11,8
12
11,33
13,2
9
8,8
9,78
8,8
9,8
10,4
14,2
13,8
10,8
18,4
10,5
15,6
14
14,2
17
9,33
10,2
19,8
18
18
9,43
13
12
11,8
14,6
12
12,6
12,2
13
12,6
13
10,6
11
11,2
11,6
12,4
12
12,8
12
12,6
12,8
12,6
12,8
13
12

AGR
9,6
1
8,5
10,2
10,4
9,2
3,6
10,2
9,9
9,6
9,33
8,5

7,5
7,7
7,6

775
8,9
8,9
9,2

9,33
3,8

10
83
9,2
9,5

10,6
7,6

10,5
8,6

9,5
8,5
10,33
10,5

7,33
8,2
10,14
8,7
8,5
8,8
8,2
9,2
8,9
8,9
9,63

10
9,9

10
9,3
8,8
9,5
9,1
9.4
9,5
8,7
9,3
9,1
8,7

8,75

LGR
9,1
9,33
8,3
10,1
10,1
9,6
8,9
12,3
11,7
9
9,17
6,4

9,6
10,5
10,6
7,88
8,15

9,3

81

9
8,33

7,6

8,4

7,6
12,3
11,7

12
10,6
13,3
11,8

13
12,2
12,7
10,5
11,8
13,3

11,83
134
8,14
10,2

9,6
10,1
11,1
11,2

10

3,9
9,88
10,2
9,75
10,2

8
10,7
10,3
10,3
10,7
10,6
10,1
10,1

9,9
10,1
10,9

10
9,25

GRHIL
38,2
42,67
39,8
42
40,8
28,4
34,8
33,3
34,4
33,4
47,33
31
23,3
27,4
32,7
24,75
28,67
32,4
34,2
37,5
31,56
38,2
35,6
29,4
38,2
34,6
38,7
34,1
39,4
41,3
29
33,9
a3
33,33
31,2
37,6
41,17
40,7
33,71
31,5
36
36,9
3L4
36,5
30,7
25,6
25,13
28,7
31,5
34,4
32,5
32,8
34
35
36,4
34,7
30,8
33
33,2
32,8
33,8
29,7
32,38

PROL
1,02
1.5
1,09
1,33
0,63
0,56
0,96
0,65
1,11
1,85
0.64
1,37
0,45
0,83

0,7
0,76
0.64
0,93

1
1,19
0,77
0,66
0,95
0,93
0,85
0,76
1,07
0,79
0,61
1,37
1,33
0,82
1,13

1.7
0,87
0,76
0,73
0,43
0,87
1,06
1,42
1.54
1,02
1,48
0,93
0,98
0,88
0,88

1.6
144
1,09
1,33

0,9
1,03
0,79
0,95

0,7
1,35
1,42

1.5
0,83
0,87
3,25

P1000
282
283
314
282
297
281
207
303
Ehl
280
335
136

146
145
164
134
244
193,5
236
193
185
202
254
227
357
352
346
263
3s0
302
255
306
230
345
363
290
270
212
205
281
270
265
266
300
173
276
314
288
325
281
230
285
270
243
305
305
320
302
279
331
276
263
270

144

REND ALTPL ALTMZ

4917,67 137

475,63 210
4753,38 150
3158,56 200,53
2994,23  189,5
3229,01 195

4938,24 1745
5640,46 207
2694,61 197
2346,55 175,63
1736,03 180,63
434412 187,35
92,44 119
1961,18 159,5
2304,6 164,53
2703,48 167,5
1122,88 137,5
115

1774,02 155
3699,2 159,5
4030,1 169,5
1756,76  140,5
1231,11 146,67
3252,1 143,5
2146,14  132,5
6370,71 238
9255,8 236
6246,16 264,35
513142 228,55
6699,6 256,5
4688,54 243,5
637,47 182,5
5185,36 223,53
6916,23 242,5
1834,41 163,33
4355,67 196
8499,1 213,5
3852,84 232,5
4676,98 227,35
1797,85 155
4309,83 223
4667,62 242
4071,88 248
6249,59 196,35
4737,76 219
2582,35 234
3333,73 243
2281,27 233
4341,56 256,53
2164,8 271,25
5025,5 280,5
999,14 177,36
6452,71 229,5
521778 2245
3604,46 202
5109,13 2245
4102,23 269
3959,19 2275
3056,05 243,5
409495  236,5
4129,53 236,5
4663,57 243
3600,23 221
2032,19 248,57

88,5
92,5
91

81
93,5
93,5
73,5
106,5
a8

70
68,13
94

71

73

69

52
43,75
63,5
74

73

47
33,44
56,5
53
116
117.5
142,5
113,5
130,5
132,5
82,5
106
125
72,22
83,5
108
116,5
112,5
52,5
127
134
141,5
96,5
106
121,5
134
134
143,5
146,25
172
79,29
126
118
101,35
112
137
1315
125
137,5
129,5
127.5
115,53
134,29

GDUM
978,5
10474
896,5
948,7
9644
948,7
978,35
978,5
978,5
881,2
881,2
964,4
864,1
896,5
948,7
948,7
3304
8304
881,2
8304
793,5
793,5
725,39
793,5
3304
10474
1021,9
1148,2
1089,2
1106,3
10744
1106,3
1074,4
1106,3
896,5
948,7
1123,6
1148,2
1123,6
830,4
1060,9
1123,6
11376
1021,9
1089,2
1182
1257,3
1257,3
1257,3
1221,8
1257,3
1148,2
1060,9
1148,2
1137,6
1148,2
1240
1182
1106,3
1182
1089,2
1148,2
1137,6
1148,2

GDUF
1047,4
1089,2

990,9

978,5
10354
1060,9
10354
10474
1047,4

948,7

948,7
1005,8

896,5

978,5
10354
10354

948,7

913,5

978,5

931,2

881,2

8304

83L,2

864,1

913,5
11376
11236
1193,3

1182
1160,6
1137,6
1206,5
1106,3

1182

9644
1021,9
1148,2
1193,3

1132

948,7
1123,6
1193,3

1182
10744
1160,6
1303,1
1347,5
1347,5
1369,1
1316,7
1316,7
1221,8
1171,1
1206,5
1221,8

1182
1303,1
1272,8
1193,3
1257,3

1182
1257,3
1193,3
1221,8

AS
68,9
41,8
94,4
29,8

71

112,2
56,9
68,9
68,9
67,5
67,5
41,4
32,4

82
86,7
86,7

118,3
83,1
97,3

100,8
87,7
36,9

155,3
70,6
83,1
50,2

1017
45,1
92,8
54,3
63,2

100,2
31,9
75,7
67,9
73,2
24,6
45,1
58,4

118,3
62,7
69,7
44,4
52,5
71,4

121,1
30,2
50,2

11,8
94,9
59,4
73,6

110,2
58,3
84,2
33,8
63,1
50,8

87
75,3
92,8

109,1
55,7
73,6

PORQ PORV

6,82
o
2,86
13,05
31,25
o
13,23
21,74
33,33
o
7,14
3,7
45,45
30,43
30,95
12
18,37
57,14
46,67
29,17
10,64
69,23
20,69
35,14
48,28
28,21
27,27
7,14
33,33
17,54
10,33
o
17,65
25,81
20

20
27,78
27,27
23,21
36,67
15,63

23,08
26,67

4,26
15,63
12
33,3

18,18

24,24
12,82
21,43

36
53,85
15,38

a5

7,89
50



Apéndice C. Datos Ensayo de Referencia

AMB BLOC POBL LMZ DMZ NHIL AGR LGR GRHIL PROL P1000 REND ALTPL ALTMZ GDUM  GDUF ASl PORQ PORV
1 1 4043 18,5 41,5 12 5 11,5 345 1,6 249 502,29 1925 85 1450,9 1495,7 4338 40 40
4044 12 39 11,6 99 9 266 058 166 1543,77 176 91 11376 1182 44,4 10,53 21,05
4046 16,5 417 13 8,8 9,7 318 1 314 4369,31 2025 1005 11236 11711 475 25,64 1538
4047 14,8 40,5 12 95 10,6 304 0,83 264 408749 1955 94 1060,9 11482 87,3 0 0
4045 16,3 40,9 116 96 91 299 0,8 281 383114 230,5 123,55 11236 1206,5 82,9 125 20
4050 17 41,75 11,5 9,25 95,75 27,75 2,17 297 1340,11 254 132 1148,2 1303,1 1549 33,33 33,33
4051 17,5 44,7 13,2 9 11,1 383 0,92 333 6873,03 2255 1185 10744 11376 63,2 20,83 25
4053 14,57 36,71 12,57 7,86 7,86 30 2 200 90554 1875 86,25 1060,9 11376 76,7 40 v]
4057 15,7 404 124 92 10,3 332 1,73 280 2754,25 2045 100 108%,2 11606 71,4 13,33 0
4058 17,5 433 126 99 10,6 33,3 1,14 327 645201 253 1425 1182 1257,3 75,3 22,73 13,64
4060 14,7 386 11,2 86 9,6 316 1,11 264 389964 239 138 1171,1 11933 22,2 13,16 2,63
4064 169 39,9 122 93 9,9 30 1,33 290 6303,57 2395 1345 1182 1272,3 90,8 0 0
4065 16,5 374 106 8.9 94 26,9 1,29 285 339949 2205 119 1106,3 11933 87 3571 714
4069 17,3 40,1 134 82 9,2 36,7 1,16 272 5381,88 228,5 110 1106,3 11933 87 10,81 13,51
4076 16,89 40,44 13,56 §,78 1044 30,56 2,6 270 18531,49 242 127 1206, 1316,7 110,2 0 1]
4081 16,5 43,3 12 98 108 30,8 1,93 346 2900,56 208 98,5 1148,2 11933 45,1 14,29 42,86
4084 17,3 41,3 114 95 9,9 34,7, 299 2849,02 247,55 1295 1171,1 1206,5 354 23,81 23,81
4088 13 41 116 98 10,5 36,7 0596 311 599759 250 114 11376 11933 55,7 12,77 234
4092 20,8 424 11,8 10,2 109 35 0,78 338 3420,35 187 99 10744 1148,2 73,8 22,22 14,81
14003 13,63 42,25 12,5 8,83 9,38 26,88 0,56 274 20051 192 104 931,2 10354 1042 0 0
14006 15,6 41,6 152 7.5 9,6 33,2 0591 242 5968,33 1515 62,5 864,1 9644 100,32 7,14 v]
14007 17,8 39,9 104 10,5 12 374 0,83 321 371181 210,5 91 10219 10474 25,5 3,33 v]
14016 16,9 40 86 11,1 103 34 0,54 396 345218 207 97,5 1021,9 10744 52,5 23,08 1282
14018 , , . , , , , , , 150 90 10354 1106,3 70,9 o v]
14022 17,1 431 124 9.7 11 354 1 280 3327,81 1939,5 a6 948,7 978,55 29,8 26,32 15,79
14023 18,1 424 114 99 10,8 36,2 043 329 2842,32 200,5 86 913,5 978,5 65 23,81 26,19
14036 17 40,6 9 10,9 11,8 32,3 0,92 408 549364 154 94,5 948,7 10058 57,1 13,51 541
14037 179 47,7 144 89 128 421 1,06 335 404783 2405 107 1021,9 1106,3 844 33,33 556
14042 18,8 44,7 12 10,2 11,2 37,3 0,62 349 5148,82 2075 94,5 913,5 10354 1219 34 12
14045 17,1 442 114 89 10,7 34,7 1,08 366 700132 185 99,5 978,5 10219 434 21,62 5,11
14047 18,86 47,71, 8 11,43 34,86 0,92 315 2563,78 13544 96,67 948,7 10058 57,1 66,67 33,33
14050 164 448 10 116 13,2 32 0,61 403 1730,16 220,56 103,33 978,5 10354 56,9 11,11 27,78
14051 17,3 453 13 9,7 122 37,8 1,04 334 47425 2125 98 943,7  990,9 42,2 25 16,67
14055 16,6 42,8 104 10,8 11,6 375 0,64 297 2638,69 2475 123,5 10058 11063 1005 40 28
14056 17 421 12,8 9 104 34,2 0,74 222 475743 196 95 978,5 10354 56,9 23,26 16,28
14066 18,3 41,8 88 121 12 40,8 1,76 351 3786,73 261 139,5 1148,2 1206,5 58,3 1L,76 17,65
14074 18,3 36,1 8 10,9 9,8 32,2 0,69 300 1951241 1985 91,5 10354 1123,6 88,2 26,92 7,69
14077 18,5 44,5 10,8 10,7 11,6 381 0,95 407 6454,36 198 87,5 931,2 1005,8 74,6 30,77 10,26
14087 151 425 10,8 0 11,5 33,3 062 356 237453 133 88,5 948,7 10474 38,7 0 1]
14090 20,7 455 10,6 11,1 11,6 452 1 357 5595,02 259 125 1060,9 11376 76,7 25,93 29,63
14094 21,67 44,33 10,67 11,33 12 37 1,2 405 969,11 266,67 116,67 1106,3 1193,3 a7 20 40
14097 18,7 446 12 10 129 391 0,74 350 638524 262 140,5 10744 11482 73,8 21,74 30,43
14118 15,29 33,71 10,86 48,86 8,86 29,14 1,5 225 1611,87 164 68,5 8304 978,5 148,1 22,73 93,09
13001 16,7 40,7 13 8,5 9,1 32,7 0,94 244 4631,76 197 98,5 830,4 9135 83,1 12,9 22,58
18003 154 41,9 128 B8 10,5 34 0,5 271,8 813952 1775 96,5 913,5 978,5 65 0 1,61
18004 16,7 46,1 16 84 10 32 1,07 330 2826,35 1715 90 864,1 913,5 45,4 21,43 42,86
18005 174 422 128 86 3,7 334 1,04 302 4076,15 183,53 1025 836,35 978,35 82 24 16
18006 16,9 41 12 85 9,2 29,8 1,17 212 464729 191 93,5 881,2 978,5 97,3 20,69 27,59
18007 17,6 44,3 13,2 9 10,6 354 0,9 250 344989 199 90 973,5 10744 95,9 23,81 4,76
18008 174 423 138 88 10,9 357 0,69 291 500974 208 99,5 864,1 9312 67,1 19,05 19,05
18009 17 40,2 14 82 10 304 0,54 278 430241 203 99,5 10744 11236 49,2 11,11 13,89
13010 17,7 41,8 14 83 10,6 368 1,12 300 5426,97 223 1205 964,4 10219 57,5 21,21 12,12
18011 , , . , , , , , , 148,75 65 1021,9 10892 67.3 , .
18012 13,4 386 138 79 10,2 321 1,33 286 3557,36 150 78 9644 10219 57,5 o v]
18016 15,8 425 122 8> 95 3533 L17 276 642142 133,35 98,5 913,35 948,7 35,2 16,67 16,67
18017 16 423 14 86 10,2 32,7 0,84 290 7006,62 1775 82,5 948,7 10058 57,1 20,69 10,34
18022 144 351 124 79 10,6 30,3 0,96 240 5810,74 158 70,5 777,9 848,6 70,7 11,11 1,85
18023 15,3 38,2 134 7.8 9,9 351 1,13 210 400126 160,5 78 948,7 10058 57,1 0 6,67
18035 18,2 41,8 126 92 10,3 352 1,09 349 428143 209 93,5 978,5 10354 56,9 22,73 4,55
18037 17,2 42 13,2 9 10,5 358 0,82 309 5533,06 166,5 a6 913,53 9644 50,9 14,29 10,2
18041 15,8 428 13,2 84 9,8 326 0,8 307 3340,78 1815 93 913,5 978,5 65 20 12
18044 17 436 134 5 10,7 344 0,67 278 50271 1975 91 948,7 10354 86,7 10,87 15,22
18046 16,8 41,7 13,8 88 3,8 366 1,18 288 3375,89 131 82,5 848,6 8812 32,6 17,65 1L,76
18047 155 428 124 93 10,1 333 1,12 313 4246,11 1775 77 948,7 10058 57,1 30,77 11,54

w

o

R i R i i i i i el i i e i i R i i i i R R R i R R i i R R R i i e e R i i R R i i i el i i R i i i R R i i i R R i R R
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1

R OR R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R RRRRRR R R R R R R R R R R R R R R R

1

I S N R o R N N R I T S T N R R N R R S R R R R R R R R S R A N A e R i

13048
18049
18055
13056
18057
Abasto
BS13p
BS13p
Cande
Cande
Payag
Payag
Pora
Pora
5P1234
5P1234
1063
1064
1065
1069
1070
1071
1072
1078
1073
1108
1109
1110
1111
1113
1114
1115
1117
1118
1120
1122
1123
1127
1123
1129
1131
1132
1133
1134
1136
1137
1138
1139
1140
1141
1142
1143
1148
1149
1130
1153
3026
3031
3036
3038
3044
4003
4004
4008

LMZ
13,8
15,5

15,9
14,5
16,5
17,1
17.9
17,8
17,3
17,5
16,9
16
14,7
18,7
17,7
20,1
17,7
17.6
16,7
17

18
18,2
16
16,6
15,2
23,9
14,3
10,33
12,9
13,9
15,75
14,6
12
12,7
17,9
16,3
16,75
13,14
16,7
18,5
17,3
17.6
13,1
17,7
20,2
16,3
16,6
17,6
15,9
16,6
17,25
14,8

16,75
16,25
15,7
18,6
17.6
13,7
15,9
16,3
15,7
14,7

DMZ
38,8
40,5

41,3
40,8
43,1

46,3
45,4
43,1
46,1
47,2
32,5
31,6
43,3
40,9
34
34,4
34,8
334
37,6
36,4
36,6
43,5
451
30,4
34,5
351
31,67
43,6
43,2
42,5
42,5
39,5
42,5
30,2
27,7
34,25
31,29
33,3
35,2
49,2
50,3
44,8
52,9
45
49,8
50,1
47.3
52,6
43,1
39,75
514
48,7
47
35,25
40,7
38
38
42,6
38,9
41,8
40,3
35

NHIL
12
11,6

13,6
13
16,4
14,6
15,2
154
14,6
14,6
15,6
15,8
15,4
14,6
13,2
8,8
9.2
9.6
8,4
11
9.4
10
12
13,2
8.4
10,2
13,4
14
13,4
15,8
12,5
14
13,67
13,4
8,4
8,2
11
8,86

9,6
14,2
13,6
13,4
174

12
16,8
17
14

10,4
8,5

16,2

16
9,75
13,2

14
11,2
13,8
12,4
13,2
11,2

12

AGR
8,8
8,7

8,2
8,7
7,2
8,3
8,2
8,2
8,5
9,3
8,7
5,8
5,7
8,3
8,8
9,8
9.8
9,5
9,8
10,6
9.7
3,6
9,9
10,1
9,3
9,6

6,33
8,2
6,9

9
7,1

7,33

8,5

8,8
775
2,29

9,9

8,6

9.4
10,1

7,9
10,4

10,9
8,9
8,1

10,3

11,25
7,9

10,1

7,3

10
7,7
8,2
8,4
9,1
8,8
8,3
8,4
9,9

LGR| GRHIL

9,6,

9,2 30,1
11,2 344
114 33,6

9,8 354
11,4 331
11,5 36,6
11,8 38,2
10,8 353
10,6 34,8
11,6 35,8

7,7 33,2

73 322
10,6 38
10,4 36

9,9 383

9,1 36,8

9,6 304

9,5 34,3
104 313

10 33,2

3,3 40,2
11,32 32,6
11,8 36,5

85 319

9,3 45

85 282

8 21,17

10 28
3,3 23,9
10,25 32

79 281

8,17 275

8 29
84 381
& 354

& 35,38
8,29 34,86

85 33,8

76 354
125 394

12 35,6
11,1 41,5
11,6 371
11,6 504
11,5 33,6
114 36,7
11,6 33,2
11,8 36,3
11,5 356

10,75 32,5
13,2 36,9
11 358
10,75 35

8,5 24,75

9,1 364

9,6 34

9,1 328
10,2 26,5

9,9 319

9,9 32,6

3,8 273

10 3.7

PROL
3
1,25

0,63
0,92
0,76
1,18
1,47
1,09
1,95
1,09
1,06
0,9
1,16
1
1,35
0,91
0,86
0,7
0,96
0,57
1
0,63

0,94
1,63
0,86
0,81
0,41
0,48
0,63

0,57
0,38
0,65
1,33
0,89
0,86
0,67
1,39
0,96
1.22
0,69
1,29
0,5
0,63
1,67
0,83
0,74
0,57
1,06
0,65
0,46
0,52
0,6
1.1
0,75
2,78
0,76
0,83
1,03
0,58
1
1,27

P1000  REND
241 639,92
263 2629,01
168 6232,41
255 1792,94
141 2438
347 2298,69
303 6072,09
307 87018
311 7388,6
321 6852,09
278 6300,93
127 3750,11
135 3538,97
273 5136,46
313 4029,68
250 2738,04
226 4733,74
291 2304
285 23299
325 2839,76
314 5132,24
236 5312,97
329 4060,2
330 5534,38
224 2014,79
311 317719
194 2721,15
103 611,76
129 1829,24
146 1447,66
124 1901,65
131 610,08
147 1793,91
214 2928,03
196 33919
185 1501,37
210 1931,83
147 1842,45
230 1544,54
337 7325,02
352 6488,34
333 9385,85
268 459771
373 3133,01
282 59822
335 4738,95
325 5527,71
290 7037,29
283 5160,99
382 1635,39
284 31595,48
286 4735,56
282 1631,86
243 161791
286 4195,69
267 2550,34
260 3653,36
257 3961,97
282 3455,6
248 4050
286 3739,72
313 4105,22
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207,5
175

178
192,5
152
169,23
171
197,5
191,5
186,5
208,5
176
158
131
178
130
178
204
197
187,5
218
175
208
152
154,5
183,5
191
130
154
173,44
180
1315
125,63
146,5
162,22
165,5
154,38
157
161,5
151,11
228,5
222
278
231,5
248,5
254
251,5
239,5
241
180
195
215,5
233,5
2245
170
239,5
244,17
266,5
202
233,5
262
251,35
258

63
86,25

88,5
87,5
63
63
74,5
103

99,5

101,5
94,5
61

83

&9
53,13
61,5
63
76,88
45
36,88
64,5
76,11
67
46,25
30
60,5
45,56
116
117.5
150
113
122
127
132
128
132
78,5
a3
113
120
105,5
54,17
137
126,67
148
106
127
147.5
123
145

GDUM
948,7
948,7

913,5
948,7
978,5
978,35
948,7
978,5
964.4
9644
10354
948,7
978,5
864,1
913,5
1024,75
967,85
938,1
967,85
902,9
995,15
967,85
1024,75
938,1
870,55
902,9
1011,25
902,9
938,1
1024,75
967,85
853,45
938,1
885,9
835,9
885,9
870,55
833,45
819,8
819,8
1095
1024,75
1105,65
1095
1095
1139,45
1095
1135,45
1128,55
920,6
1024,75
1095
1150,7
1150,7
938,1
1150,7
1319,9
12448
1050,25
1105,65
1128,55
1260,3
1197,5

GDUF
1005,8
948,7

978,5
978,5
10354
1005,8
1005,8
1005,8
990,9
1021,9
10744
1005,8
1021,9
913,35
948,7
1050,25
1011,25
1011,25
1024,75
967,85
1105,65
1036,75
1128,55
995,15
938,1
980,25
1095
995,15
1024,75
1063,75
1024,75
980,25
1024,75
995,15
967,85
920,6
967,85
967,85
902,9
902,9
1139,45
1118,05
1179,2
1163,95
1128,55
1179,2
1179,2
1214,75
1179,2
995,15
1095
1150,7
1214,75
1214,75
1024,75
1157,45
1415,5
13448
1118,05
1260,25
1244,75
1335
1260,25

Asl
57,1
o

65
29,8
56,9
27,3
57,1
27,3
26,5
57,5
39
57,1
43,4
49,4
35,2
25,5
43,4
73,15

56,9
64,95
110,5

68,9
103,8
57,05
67,55
77,35
83,75
92,25
86,65

39

56,9

126,8
86,65
109,25
81,95
34,7
97,3
114,4
83,1
83,1
44,45
93,3
73,55
68,95
33,55
39,75
84,2
75,3
50,65
74,55
70,25
55,7
64,05
64,05
86,65
46,75
95,6
100
67,8
154,6
116,2
74,7
62,75

PORQ PORV

0
43,75
4,35
15,38
23,53
0

o
11,11
10
2,94
14,71
15,38
o
23,63
20

0
21,57
o

0

o
16,22
8,93
o
2,94
15,79
35,71
0

o

34
36,67
o
33,33
50
34,88
14,81
7,14
14,29
22,22
33,33
29,17
o
25,64
8,82
23,81
o
66,67
o

0

o
6,06
0

o

o

40

30

0
33,33
o

8,7
8,57
16

0

20

100
0

6,52
7,69

3,13
4,44

2,94
11,76
5,77
6,82
11,11
50

11,76

13,51
30,36

44,12
5,26

17,39
571
20

20



Apéndice C. Datos Ensayo de Referencia

AMB BLOC POBL LMZ DMZ NHIL AGR LGR GRHIL PROL P1000 REND ALTPL ALTMZ GDUM  GDUF ASl PORQ PORV

1 2 4010 i58 425 148 86 10,2 299 0,78 255 281334 239 1485 1260,3 1371 110,7 8,11 18,92
4011 15,3 42,1 13,2 83 9,6 30,2 0,69 329 3318,6 246 125 11975 13042 106,7 o o
4015 17,5 431 114 87 9,6 33,6 2,7 297 417456 250 154,17, , , o 40
4019 153 405 11,8 94 10,5 288 1,09 309 419572 206,5 112,5 110565 1118,05 12,4 0 0
4024 18,1 338 114 98 9,5 29,6 145 382 199719 220,5 113 1118,05 117%,2 61,15 36,36 54,55
4025 174 431 128 9.6 10,6 334 084 312 34614 2525 1275 1095 1197,45 102,45 o v]
4026 151 338 114 7.7 8,7 28 1,28 265 3830,33 237 125,5 1150,7 119745 46,75 16 40
4028 13,1 417 13 10 10,2 379 0,75 280 2040,04 238 129,5 1214,8 1335 120,2 o v]
4029 174 386 122 88 94 334 0,9 296 3443,12 2415 134 1290,6 1356,5 65,9 0 0
4032 16,1 336 108 9.7 9,7 255 1,4 286 3199,16 235,56 130 1150,7 1260,25 109,55 30 20
4034 149 406 106 9.8 9,9 264 0597 283 285231 259 1475 1214,8 1260,25 4545 13,79 20,69
4036 159 40,5 128 93 9,9 372 1,26 295 449756 233 1375 1179,2 1260,25 81,05
4037 16,78 41,22 11,11 9,67 10,22 30,22 1,24 293 257647 2175 124 1230,3 1290,6 60,3
4039 174 439 116 92 109 33,3 0,57 260 400859 2335 129 1128,55 1214,75 86,2
4040 18,17 40 10,33 9,33 105 275 0,76 300 1632,87 2385 1225 1179,2 12906 1114
4041 134 412 126 83 10,2 329 1,69 300 339793 231 117,5 1139,45 1214,75 75,3
4043 15,14 42 11,43 9,14 95,86 a0 0,95 228 161602 2335 1275 12448 13159 75,1
4044 126 414 11,2 86 9,2 252 042 240 11877 196 98,5 1163,95 1260,25 96,3
4046 15,22 41,11 13,56 8,22 8,11 28,11 0,62 256 2840,09 208 119,5 1118,05 119745 79,4
4047 14,2 42,5 13 93 105 34,7 064 273 300767 1955 103,5 110565 1150,7 45,05
4045 17,2 40,5 108 88 94 34,5 0,57 300 4196,73 236 120,5 1128,55 1214,75 86,2
4050 16,3 41,2 124 8.9 9,6 344 084 265 372515 232,5 118,5 1063,75 1128,55 64,8
4051 135 445 124 9 10,6 378 1,06 300 508251 245 121 1035 1163,95 68,95
4053 15,3 40,2 12,2 83 94 33,8 1,28 179 2907,83 1975 96 1036,75 1105,65 63,9 11,11 556
4057 174 42,7 136 79 87 345 1,57 283 522477 245 137 1128,55 124475 116,2 26,09 43,48
4058 176 419 114 9.8 108 32 0,79 337 6190,32 2455 133 1179,2 1244,75 65,55 o o
4060 14,7 351 10,2 84 9 3.3 0,87 240 3806,72 250 141,5 1150,7 1214,75 64,05 17,95 25,64
4064 16,5 33 11,8 82 9,5 31,9 1,21 303 3126,21 245 132,5 1260,3 1371 110,7 12,12 5,09
4065 17,2 334 132 87 9,3 375 1 266 456242 240 126 1179,2 1244,75 65,55 11,11 19,44
4069 153 41,1 124 81 9,3 33,2 0,593 241 5840,16 230 123,5 1063,75 1128,55 64,8 o v]
4076 156 334 114 83 104 341 1,28 304 437788 2335 134 1128,55 1260,25 131,7 0 1]
4081 15,8 42 114 98 10,3 29,6 1,14 303 5572,82 227 118 1150,7 11792 28,5 25 16,67
4084 155 375 10,5 9,25 9,75 260 1,31 250 1232,31 237,5 128,33 1163,95 124475 20,8 0 0
4088 18,7 424 114 10 104 3.7 1 300 3761,85 279 151 1260,3 1335 74,7 12,12 12,12
4092 21,5 42 11,8 10,2 10,2 34,5 0,69 302 22849 204,55 1075 1150,7 1214,75 64,05 25 21,88
14003 151 41,5 11,8 0 10,32 304 0,55 295 24975 213 116 1063,75 1128,55 64,8 0
14006 14,3 443 156 & 10,5 32,8 1,08 183 26655 17889 81,11 967,85 1024,75 56,9 12
14007 15,6 40,2 9,8 104 11 30,9 0,84 364 23056 2105 94,5 1095 1150,7 55,7
14016 16 40,2 84 11,2 11,6 348 0,8 269 203867 1945 1015 938,1 995,15 57,05
14018 16,8 42,2 104 84 10,8 32,7 0,5 293 30698 1945 96 967,85 1024,75 56,9
14022 16,6 45 126 91 11,3 326 0,77 350 3966,29 206 98,5 995,15 1024,75 25,6
14023 17,63 41,13 10,75 10 10,13 34,88 0,52 346 193149 2135 96,5 1139,45 1214,75 75,3
14036 16,5 42 9 11,1 11,7 33,7 0,78 411 534554 203 99,5 967,85 1011,25 434 24,39 14,63
14037 1894 46,5 14 92 103 39 1 330 5699,36 230 109 1128,55 1163,95 354 10,71 3571
14042 17,1 442 11,8 96 10,5 36,5 0,74 311 5653,62 2135 98,5 995,15 1036,75 41,6 o v]
14045 16,6 42,5 1 94 114 31,3 0,86 323 386142 1905 94 1024,75 1063,75 39 27,59 17,24
14047 17,8 469 146 B85 1L5 40,3 0,71 348 4821,83 250 123,5 1036,75 1063,75 27 21,43 1]
14050 16,3 40,6 11,2 9,7 10 30,7 0,55 380 399504 209 101 1050,25 1128,55 78,3 1842 21,05

=2 =R = [ == == == [ == R == == [ == I =R = |
0000000000 00

oo o o o
o 00 00 00

14051 161 41,2 134 96 111 3% 0,68 279 3700,34 216 109,5 902,9 995,15 92,25 0 0
14055 17,88 38,88 9,25 10 11,63 41,38 0,34 373 2120 226 108,5 995,15 1063,75 63,6 15,38 11,54
14056 13,3 42,2 126 9.3 10 32,2 0,53 311 4092,37 2005 93 920,6 1011,25 90,65 o v]

14066 17,6 43,3 9,8 11,4 121 362 0,65 394 539631 2775 144 1128,55 1214,75 86,2 21,15 13,46
14074 14,8 37 9,2 &8 9,6 23,2 1,05 318 2121,67 193,33 106,67 1024,75 1081 56,25 27,27 54,55

14077 17,1 45,7 11 111 11,9 31,9 0,597 423 6382,17 230,5 109,5 967,85 1036,75 63,9 o v]
14087 152 414 104 10 10,2 3L2 0,82 325 152735 183,5 86 1063,75 1163,95 100,2 13,64 3,00
14090 18,4 46,5 10,6 10,3 10,9 36,5 0,7 342 563879 271 140 1128,55 1214,75 86,2 o v]
14094 , : , : : : : : : : : : : : : :

14097 18,88 46,13 11 10,13 11,38 33,5 0,74 376 324455 250 131 1214,8 1260,25 4545 17,33 17,39
14118 14,9 35,5 1 9.4 9,2 30,5 1,08 191 34063 173 78 &70,55 967,85 97,3 2255 125

e i i i i R i i i i i i i i i i e i i i i R R i R i R e i R i i i i i i R i e R R i R i
MR NRMN RN RERREREDNDRD DD R RDNDRDNERD RPN PRGN DD RGN R DR DR DN DR R NN RN DR DN DD R D DN DR DN

13001 15,5 41,44 10,6 8,6 9 34 1,06 281 2552,37 199 92,5 953,8 1024,75 70,95 0 0
18003 154 33,3 126 9,3 104 348 0,83 270 347491 199 101,5 967,85 1095 127,15 o v]
18004 16,8 423 14 82 9,9 41,5 1,23 1597 2569,97 182 87,5 938,1 1024,75 86,65 15,38 23,08
18005 17,7 386 114 91 34 30,8 1,07 275 397783 213,53 1145 938,1 1011,25 73,15 0 1]
18006 16,1 404 134 35,1 9,9 363, 270 4668,23 190,5 95,5 967,85 1063,75 95,9 o v]
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AMB BLOC POBL

1

ROROR R R R R R R R R R R R R R R R R R M RN R MR R R RM R NN R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R

2

R R e R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R

13007
18008
18009
13010
18011
18012
13016
18017
13022
18023
18035
13037
18041
18044
13046
18047
13048
18049
18055
13056
18057
Abasto
BS13p
BS13p
Cande
Cande
Payag
Payag
Pora
Pora
5P1234
5P1234
1063
1064
1065
1069
1070
1071
1072
1078
1073
1108
1109
1110
1111
1113
1114
1115
1117
1118
1120
1122
1123
1127
1123
1129
1131
1132
1133
1134
1136
1137
1138
1139

LMZ
134
16,7
17
16,1
16,1
12
16,9
15,8
14,9
15,3
17,3
14,5
15,9
17,7
14,9
14,89
16,2
17,88
14,8
15,8
15,9
12,9
15,8
17,2
15,8
18,9
16,9
16,2
15,6
14,5
17,1
17,2
20,3
17,3
18,8
17,9
14,7
18,5
16
16,3
14,5
15,8
21,9
13,1
11,6
12,83
14,33
14,86
10,75
15
14,29
13
17.9
14,57
174
17.9
13,2
17
174
17,6
17
17,1
17,3
17.8

DMZ
41,8
42,2
42,1
39,8
40,2
37,8
45,7
42,7
39,6
40,9
41,6

42
41,3
41,3
42,8

41,44
38,7

43,13
39,9
41,9
40,8
24,4
45,7
48,3
43,8
6,7
48,5
46,1
29,3
30,7
41,3
42,6
33,2
37,7
34,5
33,3
41,3
35,3
37,1
45,7
45,1
31,3
35,8
35,9
33,6

45,17

43,33

42,36

29
40
42,57
31
31,5
37
3L8
34,9
37,3
51,6
47,7
44,5
54
47,1
51,4
48,3

NHIL
13
12,2
15,9
13,6
12,6
13,8
14,8
13,2
13,2
11,8
12,8
13,2
11,8
13
13,8
12
12,6
13,5
14,2
13,4
12,4
16,8
16,4
15,6
14,6
14,4
15,2
15,6
16
15,4
14
13,4
8,6
10
9.6
8,4
13
9.2
2,8
11,4
12
8,2
9.6
13,2
14,8
13,33
16
12,57
12
13,5
14

8,6
10,57

9,2
10,6
14,6
12,2
11,6
18,8
11,6

17
14,4

AGR
84
8,9
9,1
9,8
8,8
74
8,7
8,7
8,2
8,7
9,2
81
9,3
8,3
8,6

911

8,88
7,7
9,3
8,2
7,5
7,6
7,3
8,8

8,6
81
5,9
5,7
8,2
8,4
9,9
9,2
9.7
8,6
9,3
10,1
3,6
9,9
10,1
9.5
10,2
6,7
5,6
8,33

8,43
8,75
775
8,14
9,6
9.7
8,71
3,9
10,3
10

10,5
10,3
8,1
10,8
8,3
9,5

LGR
10
10,8
10,1
9,8
9.8
9
3,8
10
10,4
10,4
1
10,4
9,9
9.4
3,9
9,22
9,5
9.5
10,3
10,8
10,7
10
11,5
11,3
10
11,8
11,2
10,6
6,8
6,4
3,6
10
9,5
9,3
9.4
7,8
10,4
9,5
8,9
11,5
10,9
8,8
9,6
8,6
6,4
10,5
10,5
10

8,75
10
8,8
8,6
9,14
8,3
8,9
8,6
11,5
114
11,8
11,7
114
11,2
12,3

GRHIL
324
29,3
32,3
33,7
29,5
26,7
35,3

3l
351
33,2
34,5
25,9

29
34,6
30,6

33,67
354
37,25
34,3
34,2

35
28,3

31
30,2
36,1
38,3
33,3
30,8
32,1
30,9
32,7
30,5
42,5
39,5
33,8
394

24
35,3
33,5
27,8
33,8
29,9
354
26,4
22,2

20,17
23
28,86
13,5
31,25
25,14

32
38,2

26,86

30
28,4
35,2
32,2
30,8

34
34,5
34,2
33,8

35

PROL
1,03
1,19

0.6
1,28
1,29
0,92

1
0,58

1,5
1,45

0,7

0,4
0,78
0,87
0,81

2
0,74
0,65
0,94
1,23
0,37
1
0,7
1
1,23
1.21
0,96
0,79
1,36
1,71
0,88
0,82
0,79
0,88
0,91
1,32

0,9
0,95
0,73
0,83
0,73
1,03
0,71
0,98
0,88
0,49
1,28
0,63
0,59
0,53
0,89
1,11
1,27
0,65
0,74

0,9
0,69
0,77
0,62
0,86
1,12
0,94
0,73
0,95

P1000
292
309
301
2938
282
207
233
286
238
258
328
268
295
261
275
285
275
304
226
269
272
129
230
324
277
303
328
2938
151
135
270
287
265
222
300
265
305
298
213
363
334
237
231
132
132
233
210
224
1338
130
219
285
251
220
276
306
217
325
221
346
272
402
261
290
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5429,68
2904,56
4360,52
7014,96
4848,97
2572,92
4394,97
5113,18
3805,31
3680,37
5369,69
1682,82
2194,82
5411,74
3010,28
1705,76
4796,37
2246,92
2234,72
6931,54
3020,06
1823,76
3320,33
5372,77
8167,12
6922,41
9228,58
6979
1443,05
2444.97
067,46
5235,38
4585,57
3746,97
35315
3893,85
3543,61
2343,58
3639,66
3982,85
4324.89
2963,8
3407,43
2815,97
605,04
1525,71
1370,78
1986,16
675,95
848,66
1537,68
3264,75
3233,27
1542,35
2252,34
2378,34
2239,25
5173,1
4271,43
4138,7
4985,42
4319,51
4680,78
3505,37

199
209
220
222
208,5
150
1315
175,5
157
188
196
207,5
184
202,5
181,5
168
179,5
210,5
202
178,5
168
141
134
203,5
139,5
169,5
213,5
130
172,5
178,5
175
162
130
183
172
191
188
214,17
133
208
197,5
181
188
200,5
140
178
132
180,5
135,5
132

159,5
164
135,5
143
145,5
139
231,5
243
252
221
241
233,35
246

93
96,5
108,5
116,5
103
95
37
85
66,5
94,5
91,5
103
84,5
92,5
78,3
68,5
102
101
108
81
a2
56
84
91
an
75

76,5
60
73,5
79
95
66,5
88,5
a3
61,5
59,5

49,38
54,5
63

a9

39
48,5
63,5
55

38
40,5
41
42,5
92,5
115
134
107.5
115,5
120,5
112

GDUM
885,9
1036,75
980,25
967,85
902,9
902,9
938,1
1024,75
902,9
938,1
1024,75
920,6
1011,25
1024,75
1011,25
870,55
902,9
1063,75
1105,65
920,6
902,9
902,9
980,25
1024,75
967,85
938,1
980,25
1011,25
938,1
938,1
870,35
902,9
1020,65
1031,3
989.4
975,9
1031,3
1054,2
1467,15
1054,2
1054,2
879,45
975,9
1054,2
975,9
1054,2
1043,7
1054,2
975,9
9624
1043,7
936,9
863,75
950,4
936,39
879,45
905,9
1170,4
1170,4
1200,4
1200,4
1170,4
1229,8
1155,9

GDUF
967,85
1095
1050,25
1024,75
967,85
967,85
1011,25
1095
953,8
967,85
1063,75
995,15
1063,75
1095
1050,25
953,8
967,85
1128,55
1139,45
1011,25
967,85
995,15
1024,75
1063,75
1011,25
1011,25
1036,75
1105,65
1011,25
967,85
93,1
938,1
1089,6
1104,85
1054,2
1043,7
1123,1
11704
1551,8
1155,9
11404
1020,65
1076,35
11404
1054,2
1155,9
1123,1
1123,1
1054,2
1123,1
1123,1
1020,65
920,8
10313
1020,65
975,9
1006,65
1260,6
1245,5
1282,15
1260,6
1245,5
1296,65
1200,4

Asl
81,95
58,25

70
56,9
64,95
64,95
73,15
70,25
50,9
29,75
39
74,55
52,5
70,25
39
83,25
64,95
64,8
33,8
90,65
64,95
92,25
44,5
39
434
73,15
56,5
94,4
73,15
29,75
67,55
35,2
68,95
73,55
64,8
67,8
91,8
116,2
84,65
1017
86,2
141,2
100,45
86,2
78,3
10,7
79,4
68,9
78,3
160,7
79,4
83,75
57,05
80,9
83,75
96,45
100,75
90,2
75,1
81,75
60,2
75,1
66,85
a5

15,38

15,38
13,33

17,5

(=

o o o o

16,28

17,65
2,33

20
23,63

20

17,39

7,14
9,52
14,71

23,26
9,3
18,18
10,71
29,03
63,16
20,93
16,67
12,24
9,09
26,47
34,09
35,29
26,67
16,67
40
17,24
13,33
44,44
28,57
23,33
35
15,38
19,35
17,14
16,13
23,53
8,11
30,3
9,68
24,24
10,53

PORV
16,13
18,75

12,5

11,54

11,54
3,33

10

o o o o o

16,28

23,53
6,98
0

10
22,22
0
7.5
0
13,04
0
14,29
0
2,94
0
13,95
13,95
12,12
3,57
9,68
10,53
9,3
29,17
4,08
3,023
14,71
13,64
17,65
1,11
22,22
23,33
0
3,33
7,41
11,43
6,67
7.5
7,69
9,68
8,57
32,26
17,65
40,54
21,21
35,48
15,15
42,11



Apéndice C. Datos Ensayo de Referencia

AMB BLOC POBL LMZ DMZ NHIL AGR LGR GRHIL PROL P1000 REND ALTPL ALTMZ GDUM  GDUF ASl PORQ PORV

2 1 1140 16,8 459 13 9 11,3 362 1,18 299 592528 2275 1055 10836 11559 66,3 42,86 32,14
1141 155 51,3 176 77 123 364 086 314 582964 235 115,5 11859 12455 59,6 34,29 17,14
1142 16,5 40,9 11,2 10,3 12 379 1,33 275 359648 1795 63 9894 1065,1 75,7 41,67 8,33
1143 17,2 41,6 0 10,8 11,1 30,9 0,85 398 2788,23 130 73,33 1054,2 11404 86,2 20 15
1148 15,2 50,6 8 75 11,1 375 1,16 226 487733 200 94,5 11559 1216,2 60,3 16 20
1143 179 518 16,2 86 11,9 322 0,73 316 4046,17 230,5 121,5 12004 12455 45,1 15,38 23,08
1150 14,7 473 166 77 10,9 283 1,24 280 4496,13 212 91 12004 1260,6 60,2 24,14 20,69
1153 17,7 346 84 10,8 86 30,8 0,79 257 247256 150,5 43 936,9 1020,65 83,75 6,98 6,98
3026 16,8 38,7 12 87 9,8 331 1,13 291 362718 221,5 1075 1260,6 1282,15 21,55 159,35 16,13
3031 164 364 116 86 9,3 33,9 055 220 303044 2295 1175 1321,7 1399,55 77,85 9,3 2,33
3036 17,3 33,7 128 85 94 30,7 146 270 571414 2435 1200 1229,8 1296,65 66,85 27,03 &,11
30338 13,32 462 144 93 104 229 1,05 264 372873 215 1055 12004 12606 60,2 526 2,63
3044 15,7 33,7 10,8 8,5 9 249 1,15 254 3022,68 210,5 100,5 1260,6 1353,1 92,5 7,32 19,51
4003 14,1 40,9 138 89 95 22,3 0,77 260 2808,55 233,5 1295 1296,65 13745 77,85 25 4545
4004 13,6 354 11,2 86 ] 25 0,54 208 1292,65 242 132,5 1480,55 1480,35 0 28,57 11,43
4008 17,17 41,33 11 95 9 24,67 0,86 288 190522 220,5 118,5 1321,7 1399,55 77,85 16,22 18,92
4010 141 40,6 126 83 91 20,2 0,85 236 2760,09 2425 144,5 1399,55 1480,55 81 25,64 15,38
4011 14,22 41,56 11,78 9,11 8,33 27,78 0,83 300 288043 2305 115 12455 13411 95,6 31,71 17,07
4015 16,6 42,7 1 10,2 10 257 0,89 252 2421,08 251,67 151,11 1508,8 1523,7 14,9 11,43 2,86
4019 16,5 40,3 1 9 10,1 296 1,09 323 320874 200,5 97,5 1155,9 12455 89,6 24,24 15,15
4024 18,5 40,9 108 10 10,7 352 1,09 320 382507 206,5 97 1216,2 1260,6 444 2424 30,3
4025 16,1 41,2 118 89 101 31,8 1,17 271 32285 2375 113,5 11859 1260,6 74,7 27,59 13,79
4026 141 338 126 89 3,8 304 1 265 343143 217 90 12004 1282,15> 81,75 28,57 19,05
4028 14,9 41,8 106 10 9,5 27 1,05 324 400769 216 103 12%96,65 13745 77,85 15,79 21,05
4025 12,71 40,86 11,43 9,14 9,71 24,86 0,98 255 2632,28 225 105 1296,65 1412,75 1161 12,2 14,63
4032 15,14 42,29 12,57 9,43 943 23,29 1,12 230 2584,55 222,5 103,5 1321,7 13745 52,8 14,71 8,82
4034 13,2 40,9 11,2 98 10 23,2 1,31 326 2772,34 2275 114 12455 13321 86,6 31,03 20,69
4036 16,2 33 11,2 94 9,8 26,6 0,66 305 2664,36 205,35 108 1308,85 13859 7705 714 10,71
4037 16,5 40,9 104 96 11 284 1,03 336 2786,35 2175 116,5 1260,6 13411 80,5 10,34 3,45
4039 14,2 428 126 9,6 10,3 252 0,89 312 301746 2160 109,5 1321,7 13745 52,8 22,73 45,45
4040 135 4006 126 96 104 255 0,97 310 273529 233 1095 1260,6 1321,7 61,1 11,43 28,57
4041 13,5 38,67 11,33 9,17 917 245 111 276 241364 2175 104 1296,65 1364 67,35 16,67 27,78
4043 12,86 41 11,14 9,43 10,14 22,29 0,84 300 152179 231 102 1296,65 13745 77,85 6,45 25,03
4044 11,5 38 10 85 7.5 22 0,64 266 886,39 165 69 12004 1296,65 96,25 7,14 3,57
4046 13,8 416 12 95 94 224 0,72 242 2670,61 202,55 108,5 1260,6 1332,1 71,5 23,26 18,6
4047 13,8 424 13 94 10,2 29,7 1,24 269 2719,14 200,5 97 11559 1216,2 60,3 10,324 13,79
4049 13,78 39,56 10,89 8,67 9,22 2578 0,92 297 251447 210 103,5 1260,6 13321 71,5 23,68 23,68

Lo

ua

w

4050 15,6 33,7 11,2 95 89 258 0,64 280 214834 1915 83 1216,2 1308,85 92,65 6,38 4,26
4051 189 441 138 79 10,3 349 086 326 472201 223 1015 11404 1216,2 75,8 13,51 §11
4053 14 40,5 11 95 95 225 14 252 588,68 181,25 85 1155,9 1282,15 126,25 o v]

4057 151 42,8 13 9 9,5 274 0,83 268 334117 217 102,5 12455 13411 95,6 0 22,5
4058 13,14 39,71 11,71 9,23 95,57 21,86 0,86 343 2599,36 215 114,5 1321,7 1412,75 91,05 2041 24,49
4060 14,2 36 12 8,1 87 26,7 1,39 238 272571 2255 122,5 1296,65 13745 77,85 51,52 12,12

4064 16 40,71 12,57 8,71 9,57 24,29, 274 2478,64 222 125 1341,1 1399,55 58,43 50 29,41
4065 15,2 359 116 86 83 253 1,1 218 2310,67 2155 1025 1260,6 13411 80,5 513 2,56
4069 14,1 40,8 13,2 8,5 9,5 29 1 259, 213 109 1170,4 1260,6 90,2 6,67 22,22

4076 181 414 122 9.2 35 234 102 280 3720 217 1145 12704 1364 93,6 17,02 31,31
4081 12,3 415 13 87 10,2 225 0,91 265 3366,73 219 112 1260,6 13411 80,5 32,56 20,93
4084 126 401 106 98 10,2 20,1 1,27 297 2016,09 234,38 118,13 1332,1 1321,7 -104 20 33,33
4088 155 449 122 10,3 104 252 1,2 288 3316,79 229 1115 1229,8 1282,15 52,35 26,67 26,67
4092 12,67 44,33 12 8,33 8,33 2067 1,2 320 84852 1975 489,38 1260,6 1296,65 36,05 10 20
14003 156 414 11,6 95 104 33, 233 319114 130 96,5 1123,1 11704 47,3 10,71 3571
14006 14,9 443 148 77 10,6 33,6 086 234 26913 1615 59,5 1006,65 1076,35 69,7 14,29 v]
14007 17,5 41,7 10 10,6 10,9 35 1,22 395 359501 212 94,5 1089,6 11404 50,8 33,33 11,11
14016 13 41,6 84 11,2 11 36,2 0,82 380 28530,534 218,5 100 1054,2 11231 68,9 31,82 13,04
14018 16,6 404 12 95 106 31,9 0,96 304 3368,27 1905 73,5 1006,65 1054,2 47,55 3,85 15,38
14022 17,2 442 132 94 10,5 33,7 085 314 3966,05 1885 69,5 10651 1155,9 90,8 24,24 12,12
14023 16,3 444 11,4 10,2 109 35 L195 321 444785 201 78 1043,7 11404 96,7 18,52 37,04
14036 17,8 424 9,2 11,3 11,7 33,6 1,03 383 483426 207 85,5 1054,2 11231 63,9 15,62 9,38
14037 16 456 12,2 99 11 30,7 0,91 322 3702,25 233 99,5 1155,9 12455 89,6 8,57 2,86
14042 16,7 43,5 11,8 93 10,1 316 0,83 228 2967,19 205 81,67 1089,6 11704 80,8 20,83 33,33
14045 17,6 43 106 10,6 11,5 31,8 1,13 316 509716 196,5 80,5 1054,2 11231 63,9 43,75 18,75
14047 16,7 46,8 148 89 10,8 335 0,79 310 5911,15 2135 84 1076,35 11404 64,05 21,05 13,16
14050 14,7 443 10,8 104 11,4 32,9 1,17 349 484853 2115 90,5 1083,6 11704 80,8 20,69 10,34

w
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AMB BLOC POBL

2

M KMNMNNMNMNMNRNENNERNDRDNEDNDAENENRNDNGDRNDRDNDNDAENDRNDNDRDRD NN NN

1

R R R R R N R R R R S S N A N N R i e i i i i R R R R R R R R R e e e e e e R e e e e e R R R

14051
14055
14056
14066
14074
14077
14087
14090
14034
14097
14118
13001
18003
18004
13005
18006
13007
18008
18009
13010
18011
18012
13016
18017
13022
18023
18035
13037
18041
18044
13046
18047
13048
18049
18055
13056
18057
Abasto
BS13p
BS13p
Cande
Cande
Payag
Payag
Pora
Pora
5P1234
5P1234
1063
1064
1065
1069
1070
1071
1072
1078
1073
1108
1109
1110
1111
1113
1114
1115

LMZ
14,6
15,83
14,8
15
16,1
18
14,3
16

13
13,8
156
15,1
16,6
16,3
16,1
18,5
17,5
16,2
154
16,5
13,7
15,3
17,2
154
15,5
13,4
154

16
14,8
16
16,1
15,3
14,6

14,71
14,9
14,4
14,4
17,7
16,2
17,2
15,5
17,1

17
14,1
14
16,6
16,3
18,9

16,63

18,44
18,3
20,6
18,1
17,1
17,5
15,7
17,3
23,6
13,3

11,29

17,25

14
15,8

DMZ
42,8
42,17
43,1
40,8
37,3
44,1
42,7
41,25

46,86
36,9
40,3
42,6
43,2
41,8
41,3
44,3
41,4
40,7
43,3
40,5
39,5
41,9
43,1
41,6

40
41
38,6
44,3
41,8
43,1
42,5
41,5
41

44,71
41,8
39,9
43,3
48,8
47,2

45
45,7
40,7
47,8
32,9
32,2

43
41,8
371

35,25

33,89

35
39,9
36,9
36,7
44,6
46,9
31,6

37
344

29,57

45,75

45
41,6

NHIL
11,6
10
12,6
9,2
8,6
10,4
10,4
10

12,57
11,2
12,2
13,2
13,8
12,2

12
13,8
11,4
11,4

14
12,6
12,8
13,4
13,2
12,2
13,4
13,2
11,6
13,4
13,2
13,2

13
12,2
12,4

15,14

13
12,4
14,3

16
14,8
15,4
15,4
13,2
14,8
14,2

14,8
13,2
9,2
9,25
8,67
8,6
9.2
9.4
2,8
11,4
12,6
8.8

13,8
13,71
14

16

AGR
9,4
11,17
9,2
10,8
10,7
12,7
10

1

10
8,6
8,7
8,7
8,4
8,6
9.4

9.4
9,2
84
8,9
7,5
8,6
8,8
8,6
8,1
71
8,9
8,9
8,8
3,2
9,2
8,9
9.5

7
8,7
8,1

81

7,7
7,9
9,4
8,6

5,3
7,6
8,4
10
9,63
9,89
10,3
10,8
9,9
3.4
9,9
10,1
9.8
11,2
6,8
5,43

8,6

LGR
10,4
11,83
10
10,9
9
12,3
10,8
10,88
12
9,2
9,9
10,2
9.4
9,3
9.4
10,1
10,6
9.7
9,8
9.4
9,9
3,8
10
10,7
10,6
10,2
9,7
10,1
9,5
3,8
9.7
9,7
10,1
10,29
10,5
10,3
10
114
11,7
10,7
10,4
10,1
10,6
8

7
3,8
10,1
9,9
9,38
9,78
10
10,7
10,5
3,2
11,5
10,7
9,3
10,3
8,8
6,71
10,5
10
9.8

GRHIL
28
33,5
27,5
29,4
26,3
36
30,1
33,25
31,43
25,2
29,8
314
32,2
32,8
34
3Lse
33,3
3l
28,2
34,5
27,9
32,9
29,2
34,9
32,8
26,7
32,7
30,8
28,9
32,2
35,7
L1
29,3
31,86
28

29
28,6
33
304
332
35,7
36,7
36,3
28,1
28,1
33,1
30,8
36,2
31,25
34,33
34,9
41,6
3.4
36,8
30,9
28,9
33,9
42,88
27,9
20,29
29,25
27
27,6

PROL
0,6
0.67
0,79
1

1
1,2
0,88
0,68
0,6
0,93
1,21
0,82
1,29
1,16
0,98
0.84
1,12
0,77
0,85
1,11
1,07
0,93
1,02
1,03
0,97
0,93
1,05
1,05
0,9
0,97
1,22
1,23
1,52
1,19
1,09
0,75
0,9
0,76
0,87

1,16
1,14
0,86
0,98

1,2
1,14
0,89
0,88
1.24

1.3
1,19

1.1
1,13

1,13

0,5
0,86
1,15
0,73
1,29
0,73
0,64
1,08

P1000
2138
281
274
387
319
359
367
300

402
216
230
154
258
301
310
352
303
285
250
290
235
262
307
232
225

234
248
282

265
279
235
270
225
170
307
261
435
269

2438
136

202
300
316
278
280
301
320

282
520
33z
277
336
203
125
246
202

150

REND
3641,54
2046,65
3233,84
3825,79
1931,43
5775,74
2567,36
3048,14

117,65
431749

2611,6
2877,96
4115,75
2946,91
4935,35
4349,22
442445
512941
5705,23
5015,35
3845,37
3723,53
3761,54
5730,28

5114,7
4622,09
5418,77

4925,9
5312,26
3864,64
2803,63
4684,23
4033,35
5342,21
1585,97
3308,92
4558,82
2169,14
6616,08
4754,48

7350,9
8059,15
6201,29
5845,81
2939,85
2009,14
4276,98
6177,27
2346,96
2071,53
1700,53
3734,04
337764

3532,87
38817
3693,71
2582,35
3648,28
1871,59
802,35
935,55
932,71
2173,11

ALTPL ALTMZ

178,5
197,5
195,5
258,35
178,5
206
133
236
275
237
181
191
178,5
187
202
184,5
206
201,5
195,5
209,5
183,5
184,5
203
179
168,5
178,5
173
173,5
193
200
134
173,5
198,5
191,5
169,38
169,35
170,5
147,5
138,53
178
179
195,5
192
197
182,5
180
167,5
170
218
181,5
179,29
139
221
217,5
130,35
211,5
207,5
193
205
136,53
1345
180
130
182

70
73,5
79
1159,5
72,5
87,5
73,3
105
120
103,5
68
82,5
73,5
83
22,5
85,5
a3
73,6
81,5
96,5
75,5
92
86
75,5
63

67,5
69,5

85
66
715

a7
67,5
72,5
69
51
68,5
65,5
63,5
715
73
82
79
74
66,5
69,5
97,5
81
75
76
108
92,5
73
101,5
90,5
75
a7
77,5
46
64,5
63,5
71

GDUM
1006,65
1089,6
1054,2
1200,4
1054,2
1043,7
1076,35
1245,5
1229,8
1155,9
1020,65
1006,65
1031,3
989.4
1054,2
1031,3
1043,7
1031,3
1076,35
1054,2
1054,2
975,9
1020,65
1020,65
920,8
975,9
989.4
962,4
1089,6
1467,15
9834
1043,7
950,4
1043,7
1089,6
950,4
975,9
989.4
1076,35
1054,2
1076,35
1089,6
1065,1
1123,1
1031,3
1043,7
9834
1031,3
1102,75
1033,85
1010,95
1033,85
1069,25
1120,05
1033,85
1102,75
1102,75
1033,85
1023,35
1102,75
955,55
1102,75
1102,75
1102,75

GDUF
1089,6
11704
1123,1
1260,6
11404
1089,6
1216,2
1353,1

1282,15
1260,6
1054,2
1054,2
1089,6
1054,2
11404
1089,6
11231

1076,35
1155,9
1123,1

1104,85
1054,2
1089,6

1104,85

1006,65
10313

1076,35

1020,65
1155,9
15518
1043,7
1065,1

1020,65

1076,35
1123,1

1020,65
1043,7
1065,1
11704

1104,85
11231
11404
11404
1216,2

1076,35
1123,1

1020,65

1076,35

1130,05

1102,75

1044,75

1069,25

1150,05

1240,25

1102,75

1180,05

1135,55
1084,5

1102,75

1180,05

1023,35

1180,05

1150,05

1180,05

AS
82,95
80,8
68,9
60,2
86,2
45,9
133,85
107.6
52,35
104,7
33,55
47,55
58,3
64,8
86,2
58,3
79,4
45,05
79,55
68,9
50,65
78,3
68,95
84,2
85,85
554
86,95
58,25
66,3
84,65
34,3
214
70,25
32,65
33,5
70,25
67,8
75,7
94,05
50,65
48,75
50,8
75,3
93,1
45,05
73,4
31,25
45,05
77,3
68,9
33,8
354
80,8
120,2
68,9
773
32,8
50,65
73,4
77,3
67,8
773
47,3
773

PORQ
8,89
8,33

6,9
43,75
27,27
33,33

7,69
34,04

10
14,29
14,29
14,29
10,53
13,64
16,22

12,82
8,7
11,11
741
4,65
36,73
10,81
5,13
11,9
37,21
13,92
15,38
6,25
22,22
3,85

37,84

9,38
6,25
27,59
13,33

6,82

18,18
7,5
17,78

3,57
11,11
30,77
76,47

20
43,75

43,48
41,38

17,65
11,43
55
14,63
41,18
26,67
4,35
32

PORV
8,89
45,83
10,34
18,75
9,09
26,67
23,08
27,66
20
16,67
10,71
17,86
7,14
15,79
13,64
2,7

10,26
4,35

741
2,33
10,2
8,11
10,26

9.3
10,81
12,82

9,38
11,11
3,85
14,29
18,92
9,09
18,75
4,17
10,34
6,67
5,88
2,27
4,55
6,82

8,89
3,33
14,23
6,67
11,54
5,88
30
15,63

13,04
20,63

17,65
8,57
30
7,32
23,53
20
45,45
12



Apéndice C. Datos Ensayo de Referencia

AMB BLOC POBL LMZ DMZ NHIL AGR LGR GRHIL PROL P1000 REND ALTPL ALTMZ GDUM  GDUF ASl PORQ PORV

2 2 1117 14,4 44 13 8,8 9,3 27,2 0,84 214 187545 142 425 986,32 1044,75 58,45 58,06 12,9
1118 12,25 38,5 12 7,25 & 28,25 0,36 216 79343 1375 47 1150,05 1209,45 59,4 22,22 16,67
1120 14,83 42,17 13,33 8,17 9,33 24,67 0,81 193 1606,24 160 57,5 1023,35 1102,75 79,4 61,54 15,38
1122 174 32,2 84 85 85 30,5 1,17 261 2187,59 166,53 72,5 1069,25 1180,05 110,82 25 33,33
1123 17 316 8 10,2 9,3 33,2 1,9 267 30504 1895 69 965,05 1033,85 64,8 60 20
1127 17,5 36,5 9,8 879 8,7 358 0,67 261 222719 163 55,5 986,3 1033,85 47,55 54,55 6,06
1128 18,5 31,75 3 9 825 33,25 0,86 268 134466 165,56 45,56 969,05 1000,3 31,25 18,18 18,18
1123 17,25 355 9,25 9,75 48,63 30,5 1,59 261 1819,72 1685 61,5 1102,75 1165,55 62,8 41,18 17,65
1131 15,3 37,3 9,2 95 87 271 0,8 258 1936,02 157,35 54 955,55 986,32 30,75 60 20
1132 17,5 516 14 108 9,8 29,2 1,57 430 4103,53 256,5 132,5 120945 1276,3 66,85 0 3571
1133 148 374 138 & 10,3 29 1,16 392,5 379753 225 111,5 1033,85 1240,25 2064 21,05 42,11
1134 12 43,67 11,33 11,67 11 21,67 0,78 410 947,86 234,44 127,22 120945 130135 91,9 11,11 5,56
1136 16,78 54,56 18,89 7,89 11,22 33,33 0,85 316 3798,75 214 114,5 1240,25 1311,75 71,5 20 40
1137 18 477 11,2 11,1 11,3 32,8 1,64 340 270694 241,67 117,78 1150,05 1225,15 75,1 9,09 4545
1138 15,25 51,38 18,25 7,75 12,13 325 1,33 239 3060,63 2235 118 1320,73 1379,2 38,45 20 73,33

1133 16,7 51,3 148 95 11,8 29,6 0,96 400 4416,61 23556 122,78 1379,2 13792 0 741 59,26
1140 16 45 14,2 99 10,5 349 1,15 330 3933,05 242 117 1209,45 1301,35 91,9 14,81 29,63
1141 16,17 50,67 16 8 11 28,67 1,06 268 3329,03 2275 118,55 122515 12618 36,65 50 3L,25

1142 16,83 42,83 11 95 10,33 30,83 0,74 330 1896,87 208,89 88,33 1240,25 1276,3 36,05 21,05 6842
1143 155 41,1 10 10,6 11 27 1,42 385 3689,48 189,53 78,5 1056 113555 79,55 61,54 7,69
1148 16,1 50,9 18 74 115 35 1,32 275 3882,27 213 109,5 1180,05 1250,05 70 52,63 10,53
1143 16,86 52,71 17,71 7,86 12,14 39,71 1,5 288 3914,83 2425 133 1261,8 1320,75 58,95 25 75
1150 15,43 45,86 15,14 8§29 1043 30,14 0,95 256 413858 206 103 1240,25 130135 61,1 15,79 34,21
1153 16,6 364 9,2 104 84 288 0,96 260 1588,92 1715 56 1033,85 1102,75 63,9 43,48 8,7
3026 12,33 36,67 12,67 7,33 7,67 21,33 0,96 286 137871 200,63 103,75 1301,35 13792 77,85 10,71 25
3031 15,8 40,1 126 89 101 28 141 302 4119,71 223 124,5 1320,75 1354,15 33,4 27,59 62,07
3036 16,7 41 126 8,7 91 29,8 1,2 277 4393,45 221 118,5 1320,75 1354,15 33,4 13,33 20
3038 10,78 42,22 12,22 9,22 10,11 20 1,41 267 21072 204 107,5 1240,25 1276,3 36,05 5,838 35,29
3044 15,13 3788 1 9 9,25 20,88 1,42 297 24975 222 105,5 1301,35 1365,55 64,2 30,77 19,23
4003 149 441 152 83 101 25 1,03 252 3725,15 238 1375 1354,15 14055 51,35 17,65 &,82
4004 154 42 13,2 9 10,7 264 1,92 273 2658,11 262,22 145,56 13732 14178 38,6 8,33 41,67
4008 15,5 43,67 13 8,83 10 23,5 1,17 322 2028,23 241 133,5 1488,45 1543,9 5545 22,22 4444
4010 144 41,8 138 76 9,6 253 0,84 270 2471,24 240,5 1485 1473,5 15439 704 19,35 6,45
4011 14,5 40,5 11 10,5 10 22 0,96 262 111598 228 110 1473,5 15034 29,9 17,33 26,09
4015 144 412 106 10,3 10,2 27,7 1,37 315 259703 257 155 1379,2 14178 38,6 26,32 52,63
4019 15,25 41 10,5 95 975 21,5 1,11 320 22016 2075 106 1354,15 1365,55 11,4 0 22,22
4024 8 41,6 11,6 97 101 298 0,81 286 393108 214 96,5 1392,4 14055 13,1 11,63 23,26
4025 149 422 122 99 10,7 244 1,26 290 2822,16 257,5 1375 1320,75 1365,55 44,8 21,74 26,09
4026 13,9 41,2 13,2 86 95 231 1,48 297 2805,61 1385 106 116555 1276,3 110,75 19,05 28,57
4028 17,8 445 12 94 106 292 1,21 361 419596 238 117 1225,15 1261,8 36,65 28,57 17,86
4029 148 452 136 838 9,6 252 1,14 308 143341 249,29 133,57 1354,15 1417,8 63,65 14,29 21,43
4032 16 41 10,8 10 10,2 30 1,21 296 2581,83 2295 125 1276,3 1354,15 77,85 14,29 21,43
4034 148 429 11,2 96 10,6 27,5 1,35 342 3294,89 222 119 1276,3 1343,65 67,35 20 30
4036 15 42,25 12 10,75 10,25 27,25 1,26 305 209244 247 145 1417,8 1460,2 424 5,26 68,42
4037 13,1 428 12 10 9,9 30,1 1,37 328 356551 230,5 125 1379,2 14178 38,6 14,81 29,63
4039 16,9 438 124 54 10,1 285 1,36 261 4204,15 2075 110,5 1301,35 1354,15 52,8 35,71 3571
4040 145 41,6 129 g8 10,8 245 1,25 266 2632,66 221 115,5 1320,75 1365,35 44,8 30 25
4041 15 403 114 54 101 26 0,97 288 3202,22 210,5 111,5 135924 14178 254 8,57 14,29
4043 154 432 122 95 10,5 276 0,93 292 349952 232,5 106,5 1379,2 14178 38,6 9,76 17,07
4044 11,5 36,5 12 9 8,5 20 1,06 217 577,18 178 88 1250,05 131175 61,7 18,75 37,5
4046 15,5 40,75 11,5 9,75 8,25 23,5 3 295 168737 2075 113,33 1288,5 1301,35 12,85 10 40
4047 13,7 39,8 1 9.2 1w 21,9 1,6 252 226297 204 107,5 1250,05 1301,35 513 10 30
4045 15,5 43,5 125 9 9,75 2575 1 271 1545,46 229 121,5 1301,35 13924 91,05 7,69 30,77
4050 154 38,6 9,6 10 9,2 24 0,76 268 1873,13 208 103 1276,3 1354,15 77,85 11,9 33,33
4051 15,8 429 12,8 9 10,1 314 1,28 330 492565 224 114,5 120943 1276,3 66,85 6,9 27,39
4053 15,2 36,8 124 88 94 24,2 1,71 290 1082,35 173,13 85 119585 1261,8 65,95 28,57 28,57
4057 153 41,6 142 B85 0 288 1 195 301%,14 2055 101,5 12835 13524 103,9 8,82 882
4058 19,2 423 12 94 9,9 28,3 1,07 313 389947 246 137 14055 14178 12,3 17,86 28,57

4060 16,8 39,3 11,2 9.2 9,7 32,5 1,03 281 346571 245 127 1473,5 14735 0 15,15 12,12
4064 13,5 35,2 11,6 10 9,9 21 1,5 289 2930,92 253 143,5 14735 14735 0 0 11,34
4065 15 39,5 11,25 85 9,25 25 1,13 315 2608,91 2425 135 1354,15 13924 38,25 8,33 375

4069 14,5 41 124 8,8 9,5 25 1,15 265 2821,23 210,5 103,5 1276,3 1311,75 3545 15,38 34,62
4076 15,8 41,7 126 3,3 3,8 283 0,76 270 3006,85 223 125 13924 14178 254 0 18,92
4081 12,3 41,7 108 99 10,2 21,5 1,27 310 2859,66 216 108 1301,35 1332,75 31,4 33,33 26,67
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AMB BLOC POBL

2

M KMNMNNMNMNMNRNENNERNDRDNEDNDAENENRNDNGDRNDRDNDNDAENDRNDNDRDRD NN NN

2

Lie I L o R I e R o R e I e R L R - S L o o R o R L R e o e o R e I e o o I o L= o= I o I o I o B o I LR oS R o= e R o o I o I LS R o o I L R o B o L I e S I e e R o I o o I o= o R L R o B o I L I o I o I

4084
4088
4092
14003
14006
14007
14016
14018
14022
14023
14036
14037
14042
14045
14047
14050
14051
14055
14056
14066
14074
14077
14087
14090
14034
14097
14118
13001
18003
18004
13005
18006
13007
18008
18009
13010
18011
18012
13016
18017
13022
18023
18035
13037
18041
18044
13046
18047
13048
18049
18055
13056
18057
Abasto
BS13p
BS13p
Cande
Cande
Payag
Payag
Pora
Pora
5P1234
5P1234

LMZ
14
174
15,5
15,7
15,7
15,89
17,13
17,67

15,4
21,7
17,1
17,7
16,8
16,9
18,83
16,8
14,63
15,8
16,89
15,5
17
16,89
14,8
154
13,9
16,88
17,8
15,2
16,9
15,8
18,8
15,2
15,6
13,6
18,9
16,2
15
15,3
16,7
15,8
16
17,1
16,3
15,9
17,3
16,5
15,1
14,3
14,7
14,78
16,7
16,6
16,8
17.9
16,9
17,7
15,6
17,7
134
16,8

DMZ
Ly
40,9
a7
40
24,8
41,22
39,5
43
45,38
46,2
39,5
50
42,2
45,1
46,6
43,9
45,5
39,67
43,5
42,13
37,6
45,56
39,5
42,9
48,56
36,5
40,2
41,5
44,13
41,1
42,4
43,1
41,9
23,1
41,3
41,8
40,7
46,9
41,9
40,2
40,4
41,6
39,8
23,6
2
42,6
40,5
40,4
24,7
41,7
44,4
40,7
44,11
47,5
6,6
45,8
45,3
46,4
48,9
35,7
45,6
43,8
43,5

NHIL AGR
11,33 9,67
11 9,9
12 10
1 9,6
14,2 8,2
9,78 10,89
8,25 11,75
11,33 9
13,25 9,63
12 9.8
9,25 10,63
14 9,6
11,2 104
11,2 9,3
4.4 3,1
10,4 1
11,2 9,9
8,67 10,83
13,2 9,1
10 11,75
8.8 106
10 11,33
10 10
9.8 111
11,78 10,89
11,2 8,7
12,6 8,8
13,2 8,7
13,75 8,5
12,2 3,3
13,4 8,7
13 8,9
12,4 9.4
13 9,3
14 83
12,6 9.7
13,2 8,4
14 3,1
11,8 9
12,4 8,5
13 8,3
12,8 8,8
12,4 9,2
13,4 8,9
13,6 8,5
14 8,8
11,4 9,2
11,8 9,7
14,7 9,3
12,8 9
13,4 84
12,6 8,8
14,67 8,33
15 8,9
15 8,7
14,6 7,8
14,4 74
14,2 9,2
14,2 8,8
15,6 6,3
14,4 8,7
14,2 8,6
13 8,5

LGR
10
9.8
10

10
10,4
12,22
11
10,33
10,25
1

1
12,2
10,7
10,6
11,2
11,7
10,9
11,17
10,6
11,13
10,4
12,11
11
10,8
12,78
9,5
9,1
10,4
9,5
3,9
9,6
9,5
10,2
9,9
9,5
10,2
10,1
10,4
10,2
10,7
10

10
9,5
9,6
9.4
3.4
9.8
10,1
9.5
9.7
10,1
10,8
9,78
11,1
11,8
10,9
9,3
1,1
11,3
7,7
1,1
10,9
10,8

GRHIL
25,33
29,1
24,5
27,6
3l
29,89
34

30
31,25
41,8
29,5
39
3.4
3.7
31

34
36,6
35,17
28,4
27,25
23,6
32,67
32
312

30
24,5
25,7
26,8
32,5
34,7
30,7
304
318
33,7
23,1
32,2
28,9
33,5

28
28,7
33,2
29,8
32,9
30,7
312
23,2
30,5
29,5
30,6
27,5
27,3
27,3

27,89
3L4
29,8
35,7
34,3
34,6
36,5
29,2
34,7
35,3
29,8

PROL
2
2,25
0,79
1,2
0,95
0,91
0,93
0,88
1
1.04
1.5
1,28
0,81
0,87
0,73
1,14
0,96
1,13
0,91
0,74
0,92
1,06
0,94
1,63

0,76
1,47
0,96
1,03
1,33
0,74
0,91
0,96
1,17
0,89
0,88
1,38
144
1,12
1.64
0,84
1.24

1,2
1,03
1,25
0,89
1,23
1,36
144
1,29
1,17

1,3
1,17
0,67
0,94
1,21
1,05
0,85
0,81
1,04
1,17
0,91
0,82
1,67

P1000  REND
278 679,56
304 346761
317 811,6
271 372971
237 2987,86
351 2728,84
347 1876,95
351 1558,82
360 2549,93
326 4844,58
400 2308,7
333 3074,38
395 379731
280 3792,37
300 3686,32
370 4426,89
238 4102,57
400 1922,91
264 3951,11
271 3585,02
275 10723
450 2926,45
272 930,73
370 3455,92
420 2945,8
251 1981,08
246 2462,85
274 3764,05
253 17318
235 3110,63
316 5270,95
318 3534,19
269 3200,89
289 4256,84
248 5211,92
235 2961,41
232 3202,8
330 4450,94
318 4469,91
262 3116,21
284 4560
280 4329,22
282 519714
283 243711
296 3659,56
230 3384,95
290 3854,02
288 4068,96
292 3210,2
265 2030,68
266 3451,93
280 2952
219 1522,28
280 5154,95
315 4376,12
276 4062,41
308 781792
293 4508,1
340 5390,79
378 2605,74
161 233444
287 5336,73
295 62124
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ALTPL
247
252
150

194,5
171,5
211
215,36
175,63
196,5
217,5
222,5
2315
234
181,5
216
215
139
217,5
202
258
197
217,5
208
248

250
172,5
195
199
183,33
208
198
197,5
194
191,5
203,5
207,5
177,5
132
206
151,5
193,5
184
178,5
195
199
181,5
154
134,44
205,5
177,5
179,5
163,5
177,5
134
174,5
136
196
191,5
202,5
199
188,5
167
185

ALTMZ GDUM
128 1320,75
134,5 1250,05
94,17 1209,45
108 1209,45
68,5 1033,85
98,5 1301,35
103,83 120945
75,63 1150,05
80,5 1084,5
96 1069,25
101 1180,05
114 1150,05
110,5 1240,25
80,5 1195,85
98 12618

97 1102,75

81 1033,85
106,5 1180,05
88 1150,05
130 1460,2
87 1069,25

91 1069,25

87 1150,05
133 1301,35
124,5 1301,35
65,5 986,3
87,5 1180,05
98,5 1276,3
80 1102,75
105 1240,25
96 1240,25
98,5 1150,05
86,5 1033,85
88,5 1150,05
94,5 1165,35
99 1033,35
86,5 1010,95
91,5 1240,25
103,5 1240,25
54,5 1033,85
89 1044,75

80 1023,35
74,5 1023,35
87,5 120945
88 1240,25
71,5 1044,75
86 1225,15
83,33 936,3
105 1276,3
74,38 1102,75
77 1150,05
67,5 986,3
62 1033,35

73 1102,75

56 1069,25
76,5 1069,25
85,5 1056
80 1120,05
91,5 1102,75
89 1069,25
84,5 1069,25
76 1033,85
90,5 1033,85

GDUF
1354,15
1320,75
1301,35

1276,3
1102,75
1343,65

1261,8
1150,05
1150,05
1135,55
1240,25

1276,3

1276,3
131175

1379,2
1209,45
1150,05
1240,25
1240,25
1473,45
1150,05
1150,05
1240,25
1354,15

1379,2
1033,85
1240,25

1288,5
1150,05

1276,3

1276,3
1240,25
1069,25
1209,45
1209,45

1084,5

1084,5

1276,3

1276,3
1069,25
1102,75
1102,75
1069,25
1250,05
131175
1120,05

1261,8
1033,85
131175
1150,05
1250,05
1069,25
1135,55
1135,55
1135,55
1102,75
1102,75
1209,45
1150,05
1150,05
1135,55
1069,25
1069,25

Asl
334
70,7
91,9

66,85
68,9
42,3

32,35

o

65,55
66,3
60,2

126,25

36,05

115,39

1174

106,7

116,2
60,2
90,2

13,25
80,8
80,8
20,2
52,8

77,85
47,55
60,2
12,2
47,3
36,05
36,05
90,2
354
59,4
43,9
50,65
73,55
36,05
36,05
354
58
73,4
45,9
40,6
715
73,3
36,65
47,55
35,45
47,3
100
82,95
101,7
32,8
66,3
33,5
46,75
89,4
47,3
80,8
66,3
354
354

PORQ

36,67
27,27
13,64
14,29

33,33
33,33
16,67
33,33
11,54
25,81
10,71
10,71

7,41
13,33
31,25
17,39
15,38
23,53
11,11
15,79

9,09
35,29
24
15,63
33,33
3,23
9,3
8,7
22,22
13,16
20
12,5
16
23,08
18,18
12,9
41,38

11,11
18,75
14,81
13,18
24
33,33
29,41
8,33
13,04
26,09
20,83
24,24
16,67
10
9,76
11,11

6,67
17,65
12,82
45,83

PORV
83,33
50
28,57
13,33
18,18
27,27
42,86
6,25
26,67
12,5
36,7
44,44
15,38
12,9
3,57
14,29
13,52
40
18,75
21,74
7,69
17,65
27,78
26,32
12,12
47,06
8
15,63
22,22
38,71
18,6
8,7
33,33
21,05
24

25

8
13,23
9,09
38,71
27,59
20
3,56
31,25
22,22
13,64
16
33,33
47,06
16,67
26,09
17,39
8,33
6,06
8,33
10
2,44
44,44
26,09
10
8,82
20,51
8,33



Apéndice D
Perfiles Sensoriales de Mieles

La siguiente tabla contiene datos parciales de caracterizacién de mieles de la Provincia
de Neuquén, realizada en el ano 2011. Las variables correspondientes a Aroma son: Aroma
Célido Sutil (ACS) y Aroma Curmarina (ACU); las correspondientes a Olor son: Olor
Valerianico (OVAL) y Olor Citrico Seco (OCS); las correspondientes a Gusto son: Gusto
Acido (GAC) y Gusto Dulce (GDU).
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Muestra Rep ACS  ACOU OWVAL ocs GAC GDU

Panel

0,5

0,5

0,5

2,5

0,5

0,5

0,5

2,5

10
10
11
11
12
12
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