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RESUMEN

Ante la falta de un método practico y preciso para estimar rendimiento precosecha de sorgo granifero se
propuso el desarrollo de un procedimiento con esas caracteristicas. Para ello fueron analizadas muestras de
panojas de 23 hibridos de sorgo granifero en las que se estudiaron las correlaciones entre diferentes
variables morfologicas y el peso de los granos contenidos en las mismas. Las variables morfolégicas
evaluadas fueron el didmetro del pedunculo, el largo y el ancho de la panoja. Se llego a la conclusion que
mediante una regresion lineal simple y utilizando como regresora cualquiera de las variables morfolégicas se
puede hacer la estimacion del peso de los granos en la panoja. Se propone un método de estimacion del

rendimiento precosecha aplicable a un lote de sorgo granifero.

INTRODUCCION

El sorgo granifero (Sorghum bicolor L.) s un cultivo de verano perteneciente a la familia de las gramineas y al
género Sorghum. Es el quinto cereal en importancia a nivel mundial detras del maiz, el trigo, el arroz y la
cebada aportando el 3% de la produccion total. Argentina es el sexto productor con 3.000.000 de toneladas
producidas al afio y es el segundo pais exportador.

Los usos del sorgo son multiples y dependen de su genética. Se utiliza principalmente para consumo animal y
en menor medida para consumo humano; asi mismo también posee propiedades como insumo para la
produccién de papel, adhesivos, refinamiento de minerales y elaboracion de embutidos, entre otros usos
industriales. En nuestro pais, la demanda de sorgo se compone esencialmente de la molienda para
alimentacién animal y de la exportacién. Los que demandan para molienda son principalmente firmas
dedicadas a la producciéon ganadera y lechera, mientras que las ventas externas se realizan por grandes

traders intemacionales (Dragun et al, 2010).

Las empresas agricolas necesitan estimar los rindes previos a la cosecha tanto para ajustar sus estrategias
comerciales como para adecuar la logistica de la postcosecha, previendo condiciones de almacenamiento,
movimiento y entrega de granos. Es frecuente que se cometan errores en este proceso. La estimacion del
rendimiento es un proceso que todas las empresas productivas ejecutan, tarde o temprano, previo a la

cosecha.

Usualmente, la atencién que se presta al procedimiento de estimacion de rendimiento es escasa vy, en
muchos casos, la impresion subjetiva sobre la condicion del cultivo juega un papel importante al asignar un

valor probable al rendimiento de un lote. La construccion de una metodologia eficaz (es decir, simple,
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reproducible y confiable) de estimacion de rendimiento contribuye a reducir errores del proceso 0 a
identificarlos, permitiendo una mejora continua y resultados que contribuyen a fortalecer la confianza entre los
equipos técnicos u operativos y los tomadores de decision de las empresas (areas directivas, comerciales y

administrativas).

Un método posible de ser usado para estimar el rendimiento final en el cultivo de sorgo granifero previo a la
cosecha se basa en estimar el numero total de panojas cosechables por unidad de superficie, y
posteriormente realizar la trilla manual de una muestra de panojas representativas de manera de obtener el
peso promedio de los granos que contiene las panojas. Esta metodologia es una tarea muy laboriosa y poco
practica debido a que se requiere de mucho tiempo y dedicacion para separar las semillas del resto de la
panoja. Ademas hay que tener en cuenta el momento en que se van a recolectar las panojas, siendo
fundamental que los granos hayan alcanzado la madurez fisiolégica. Por otra parte el método requiere
conocer la humedad de los granos para corregir su peso a humedad comercial de 15%.

En maiz, la estimacién del rendimiento previo a la cosecha es mas facil. Una vez que el cultivo ha definido el
nimero de granos, se cuenta la cantidad de hileras de granos y la cantidad de granos por hilera, en una
muestra de espigas. Conociendo la densidad de espigas por unidad de superficie, el nimero de granos
promedio por espiga y estimando el peso medio de granos, se puede llegar al rendimiento estimado a la
cosecha. (H.R. Lafitte. 1993)

Para el célculo de rendimiento precosecha de girasol se cuenta con un método elaborado en INTA Balcarce
(Pereyra y Farizio, 1979) basado en la existencia de una alta correlacién entre el diametro del capitulo y el
peso de los granos contenidos en el mismo. El trabajo de campo consiste en medir el diametro de los
capitulos en una superficie conocida mediante una regla especial graduada. El sistema permite seleccionar el
distanciamiento entre surcos (para conocer la cantidad de metros a recorrer) y luego permite cargar el valor
indicado por la regla de todos los capitulos presentes. Con la sumatoria de los capitulos se estima el
rendimiento final.

En la revisidn bibliografica previa no se ha encontrado ninguna metodologia de estimacién de rendimiento
precosecha de sorgo que responda a la condicidn de practica, precisa y rapida. Por lo que se propone en el
siguiente trabajo desarrollar un método con esas caracteristica basado en las correlaciones entre algin
atributo morfolégico de la panoja, como por ejemplo su ancho, largo, o bien el didametro del pedinculo, v el

peso de los granos en la misma.



MATERIALES Y METODOS

Se eligieron 23 hibridos de el ensayo comparativo de rendimientos de sorgo granifero que se realizo en INTA
Manfredi en la campafia 13/14, de los cuales se extrajeron al azar 20 panojas de diferentes tamafios. Dentro
de los seleccionados se procuré que hubieran hibridos con diferencias en cuanto a la tipologia de panojas:
laxa, semilaxa, semicompacta y compacta. También se muestrearon hibridos de sorgo blanco y

colorado (tabla 1).

Tabla 1: Hibridos utilizados, tipo de panoja y color de grano.

NOMBRE TIPO DE PANOJA COLOR DEL GRANO

DK61T COMPACTA COLORADO
GEN21T SEMILAXA COLORADO
HO910T SEMILAXA COLORADO
H830R SEMICOMPACTA COLORADO
VTH134 SEMICOMPACTA COLORADO
A9970M LAXA COLORADO
ADV114 COMPACTA COLORADO
RARDP COMPACTA COLORADO
MALON SEMICOMPACTA COLORADO
INTABLANCO SEMICOMPACTA BLANCO

SAC100 COMPACTA COLORADO
ARG155DB COMPACTA COLORADO
FN6300 LAXA COLORADO
DK64T COMPACTA COLORADO
81629 SEMILAXA COLORADO
ACA561 SEMILAXA COLORADO
FN6800 LAXA COLORADO
MS105 COMPACTA COLORADO
EXP915 SEMICOMPACTA COLORADO
DK53 SEMILAXA COLORADO
TS283 SEMILAXA COLORADO
ARGENSOR125B SEMICOMPACTA BLANCO

GEN315 LAXA COLORADO

Las panojas recolectadas fueron colocadas en bolsas de arpillera plastica y posteriormente se hicieron las
siguientes mediciones: distancia desde el grano mas basal de la panoja hasta el grano mas apical de la
misma, definiendo de este modo el largo de panoja (LP), didmetro de la seccion mas ancha de la panoja (AP),
y el diametro del pedunculo a nivel de la insercién de los pedicelos de las espiguillas (DPP). En la figura 1



estan representados esquematicamente los caracteres medidos. Para las mediciones de largo y ancho se
utilizo una regla y para la medicién del didmetro del pedunculo un calibre milimetrado. Cada panoja fue
identificada con un rotulo.

Las muestras fueron llevadas a camara de secado hasta peso constante. Posteriormente las panojas se
trillaron individualmente con una trilladora eléctrica. Las muestras trilladas se limpiaron y luego pesaron con
una balanza de precision obteniéndose el peso de los granos (PGP).

Los datos recolectados se analizaron estadisticamente con Infostat. Se realizaron correlaciones de Pearson
entre variables, un analisis de componentes principales, Regresién lineal simple para cada genotipo y un
analisis de la varianza de la ordenada al origen y las pendientes de cada regresion lineal de cada genotipo
para saber si existen diferencias entre los diferentes tipos de panoja. Por Gltimo se hicieron regresiones

lineales simples generales.

LP

Figura 1: Caracteres morfolégicos de la panoja medidos.



RESULTADOS Y DISCUSION

El analisis de correlacion mostrd que todas las variables presentaron una correlacion positiva con respecto al
PGP vy entre ellas, siendo las de mayor asociacion al peso de los granos, AP y DPP con una correlacién de
0,84 (tabla 2).

Tabla 2: Analisis de correlacion entre variables morfoldgicas y peso de granos

LP AP DPP PGP
LP 1 0 0 0
AP 0,58 1 0 0
DPP 0,54 0,77 1 0
PGP 0,67 0,84 0,84 1

Se realizo un analisis de componentes principales con la realizacion de un diagrama de dispersion para
describir de forma dptima la nube de puntos conformada por los distintos genotipos y los vectores
representados por las variables morfolégicas medidas en los 6rganos cosechables tomados como muestra del
cultivo en estudio.

El Analisis de Componentes Principales muestra que entre la CP1 y CP2 se explica el 85.1% de la
variabilidad total de los datos (figura 2).

Las variables representadas como vectores, al estar situadas con sentido hacia la derecha, muestran una
correlacion positiva ente ellas. Se observa que las variables AP y DPP tienen una mayor correlacion con PGP
que la variable LP. EI LP es el vector de mayor longitud por lo que presenta una mayor variabilidad segun

genotipo.
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Figura 2: Biplot que explica la variabilidad entre los genotipos en funcién de las variables: LP, AP, DPP y
PGP.

El andlisis de regresion lineal simple para cada genotipo entre la variable dependiente PGP y las
independientes LP, AP y DPP mostro coeficientes de regresion (r2) entre 0.85 y 0.32 para LP, entre 0.9 y 0.56
para AP y entre 0.95 y 0.46 para DPP (tabla 3) .

El analisis de la varianza de las ordenadas al origen y de las pendientes de las regresiones para los diferentes
tipos de panoja (compacta, semicompacta, semilaxa y laxa) no dio diferencias significativas (Anexo) por lo
que se interpreta que puede utilizarse una regresion lineal general vélida para el conjunto de genotipos
evaluados independientemente del tipo de panoja.



Tabla 3: Andlisis de regresion simple de cada genotipo entre las variables morfolégicas y PGP.

Genotipo Tipo de LP AP DPP
panojas Regresion R? Regresion R’ Regresion R’
GEN21T Semi laxa y=5,752x-88,04 | R2=0,562 | y=19,06x-51,03 | R?=0,828 | y=14,69x-53947 | R*=0,9279
INTABLANCO Semi compacta y=6,132x-96,83 | R2=0,615 | y=20,98x-5589 | R?=0,847 |y=11,52x-49,99 | R?*=0,797
MALON Semi compacta y=5777x-96,69 | R2=0,605 | y=22,14x-69,25 | R?=0,870 |y=14,11x-47,62 | R>=0,784
81G29 Semi laxa y=6,516x-104,1 | R2=0,892 | y=22,15x-6581 | R?=0,906 | y=11,35x-43,01 | R?=0,952
VDH134 Semi compacta y=6,618x-92,01 | R?2=0,737 |y=19,13x-46,45 | R?=0,807 |y=11,72x-46226 | R*=0,894
FN6300 Laxa y=4,075x-4825 | R2=0,800 |y=1195x-19,14 | R?=0,772 |y=11,20x-31,86 | R?=0,865
A9970M Laxa y=5,368x-9514 | R2=0,811 |y=20,22x-59,06 | R?=0,878 | y=13,22x-43,35 | R?=0,895
15283 Semi laxa y=7,059x-7598 | R2=0,606 | y=18,76x-50,17 | R2=0,777 | y=12,09x-53,40 | R?=0,750
DK61T Compacta y=4,895x-67,46 | R2=0,711 | y=27,3x-83,05 R?2=0,810 | y=12,63x-43,32 | R2=0,848
ARG155DB Compacta y=3,538x-5824 | R2=0,560 | y=13,61x-24,10 | R2=0,638 | y=6,662x-13,66 | R*=0,756
MS105 Compacta y=4,727x-79,35 | R2=0,319 |y=21,01x-52,15 | R?=0,628 |y=11,99x-49,52 | R?=0,749
H910T Semi laxa y=5,615x-82,68 | R2=0,637 | y=16,35x-40,31 | R?=0,769 | y=8,721x-27,43 | R*=0,804
BARDP Compacta y=5,226x-7515 | R2=0,601 | y=19,87x-64,08 | R2=0,872 |y=12,16x-60,66 | R*=0,771
ADV114 Compacta y=5717x-80,64 | R2=0,531 | y=16,37x-34,00 | R2=0,668 | y=11,09x-39,68 | R?=0,712
EXP915 Semi compacta y=8,274x-159,9 | R2=0,517 |y=22,36x-57,73 | R?=0,786 | y=14,94x-6507 | R*=0,854
H830R Semi compacta y=2,8893x-29,3 | R2=0,3628 | y=12,434x-27,36 | R2=0,7348 | y=7,381x-18,217 | R*=0,6614
ARGENSOR125B | Semicompacta y=5,682x-87,96 | R2=0,816 |y=17,32x-3538 | R?=0,602 |y=9,728x-3150 | R?=0,757
FN6800 Laxa y=3,618x-47,80 | R2=0,618 | y=1154x-21,15 | R?=0,562 | y=10,05x-32,60 | R*=0,630
DKS3 Semi laxa y=7,030x-133,6 | R2=0,609 |y=2833x-79,71 | R?=0,766 | y=10,65x-1515 | R?=0,783
DK64T Compacta y=7,840x-117,8 | R2=0,871 |y=20,69x-50,31 | R?=0,703 | y=10,02x-36,18 | R*=0,894
ACA561 Semi laxa y=5,073x-57,37 | R2=0,853 |y=17,24x-39,41 | R?=0,655 |y=10,18x-30,46 | R?=0,808
GEN315 Laxa y=4,062x-54,725 | R2=0,6578 | y=13,07x-23,678 | R2=0,6456 | y=7,545x-8,9457 | R?=0,459
SAC100 Compacta y=3,655x-46,274 | R2=0,8086 | y=12,48x-22,954 | R?=0,7803 | y=8,870x-31,076 | R*=0,7323




El analisis de regresion lineal simple generalizada, para el conjunto de genotipos evaluados, entre las
variables DPP, AP, LP con PGP se observan en las figuras 3, 4 y 5 respectivamente. DPP y AP muestran los
coeficientes de regresion mas elevados (0,72 y 0,70 respectivamente) en tanto LP considerablemente mas
bajo (0.45). A partir de las ecuaciones de regresion se puede inferir que panojas con DPP menores a 3,09 mm
se pueden considerar que hacen un aporte nulo al peso de los granos y que por cada mm de DPP a partir de
3,09, el PGP se incrementa 10,17 g.

Panojas con AP menores a 2,57 ¢cm no aportan al PGP y por cada cm de AP por sobre ese valor adicionan
19,13 g al PGP.

De igual manera, las panojas contribuyen al PGP con LP mayores a 11,2 ¢cm y por cada cm adicional a partir

de ese punto el PGP crece 3,88 g.
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Figura 3: Regresion lineal simple entre DPP y PGP para todos los genotipos.
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Figura 4: Regresion lineal simple entre PGPy AP.
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Figura 5: Regresion lineal simple entre PGP y LP.

De lo anterior se desprende que el AP y el DPP son las variables morfologicas que mejor estiman el PGP,

presentando un mejor grado de ajuste de la nube de puntos con la recta de regresién lineal.

Utilizando los modelos de regresion lineal simple generalizados obtenidos se construyo, a modo de ejemplo,

la tabla 4 en la que se comparan los valores reales de PGP con los valores predichos mediante el remplazo
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de la variable independiente (x) para cada caracter morfologico. Se debe aclarar que el modelo solo es vélido
dentro de los valores extremos contemplados en este trabajo.

Tabla 4: Comparacion de PGP predichos mediante modelos de regresion lineal y PGP reales para el
genotipo GEN21 T

Panoja PGP real PGP predicho (DPP) | PGP predicho (AP) PGP predicho (LP)
muestreada © 9 © (e)
1 62,6 50,18 51,09 55,36
2 39,6 31 41,56 4759
3 21 21,91 17,73 33,99
4 711 4917 65,39 65,07
5 37,8 31 32,03 37,87
6 52,1 4412 65,39 55,36
7 26,5 28,98 41,56 26,22
8 79,5 60,28 65,39 53,42
9 31,1 27,97 32,03 37,87
10 67 54,22 70,16 65,07
1" 65,7 4715 55,86 4759
12 53 49,17 60,63 49,53
13 453 39,07 51,09 43,7
14 19,9 26,96 27,26 45,64
15 69,8 50,18 74,93 5342
16 32,5 28,98 36,79 41,76
17 58,5 48,16 70,16 41,76
18 20,3 19,89 22,49 37,87
19 284 26,96 32,03 49,53
20 235 15,85 32,03 37,87

Se puede observar que el PGP predicho individualmente para cada panoja, obtenido mediante el modelo
de regresion para cada una de las variables medidas, en comparacion al PGP real, presenta una diferencia
considerable. Por lo que las regresiones lineales obtenidas no son de utilidad para predecir el rendimiento

individual de las panojas, hecho que no invalida su utilizacion para estimar el rendimiento de una muestra de
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panojas. La forma de ir anulando dichas diferencias es mediante el aumento del nimero de panojas que
conforman la muestra, de manera de que los residuos que se generan se vayan anulando entre si y ajustando

el resultado de lo calculado al peso verdadero de la misma muestra.

Para definir el tamafio de la muestra es decir la cantidad de panojas a muestrear para que la estimacion sea
certera, se utilizaron los datos obtenidos de las 460 panojas muestreados y se conformaron muestras
aleatorias con N entre 1 y 460. Se compararon, los PGP predichos con los PGP reales. Mediante este
procedimiento se pudo observar el comportamiento de la estimacion, a medida de que el nimero de
individuos que conforman la muestra va en aumento es acompafiado por una estimacién mas precisa, Se

pudo concluir que la estimacién se acerca al valor real y se estabiliza a partir de un n=50.

Los resultados obtenidos en este trabajo permiten sentar las bases de una metodologia de estimacién del
rendimiento precosecha de sorgo granifero que responda a las caracteristicas de simple, rapida y precisa.

Se observaron correlaciones positivas entre los caracteres morfologicos medidos y el peso de los granos que
contienen las panojas, siendo AP y DPP las variables cuantitativas con mayor grado de correlacién y cuyas
regresiones lineales ofrecen mayor grado de ajuste.

No hubo diferencias entre tipos de panoja en cuanto a los parametros de las regresiones lineales obtenidas,
por lo que la metodologia de estimacién se puede basar en una regresién lineal general Unica.

Las regresiones lineales generales entre cada atributo y el PGP no sirven para la estimacién del peso
individual de cada panoja.

Una muestra lo suficientemente grande de 50 panojas, en las cuales se mida cualquiera de los 3 caracteres
morfolégicos de la panoja (DPP, AP o LP) y reemplazando dichos valores en las correspondientes ecuaciones
obtenidas mediante las regresiones lineales simples generales, permite  estimar con suficiente precision el

peso de los granos.

METODOLOGIA PROPUESTA PARA ESTIMAR RENDIMIENTO PRECOSECHA A CAMPO

El procedimiento recomendado es el siguiente:

Es importante para poder hacer una buena estimacion, realizar un muestreo que sea lo suficientemente
representativo, con lo cual es necesario realizar una recorrida del lote y zonificarlo de acuerdo al estado del
cultivo. Luego es necesario muestrear cada zona en particular. Si el sorgo esta sembrado a 52,5 cm de
distancia entre hileras, se miden las panojas en 1,90 m lineales (equivalentes a un metro cuadrado) en cuatro

puntos elegidos al azar.
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De esta manera quedara conformada la muestra de al menos 50 panojas que representaran a cada sector
del campo de las diferentes zonas previamente determinadas. A cada panoja de la muestra se le efectuara la
medicién de alguno de los tres caracteres morfolégicos contemplado en este trabajo, como por ejemplo el
DPP mediante un calibre 0 el LP o AP mediante una regla. Se procedera a la realizaciéon de un promedio de
los mismos y dicho resultado se reemplazara en la formula que describe la regresion de dicha variable con
respecto al PGP. El resultado obtenido debe multiplicarse por el nimero de panojas medidas. Las formulas de
trabajo obtenidas de las regresiones son las siguientes:

1. Regresién PGP-DPP:

PGP (g) = [10,177 x DPP (mm)] - 31,413

2. Regresion PGP-AP:

PGP (g) = [19,132 x AP(cm)] - 49,126

3. Regresion PGP-LP:

PGP (g) = [3,8839 x LP(cm)}- 43,391

El peso obtenido es referido a 0% de humedad, por lo que debe corregirse a 15% que es la humedad

comercial.

La metodologia propuesta podria no ser vélida en situaciones como por ejemplo cuando el llenado de granos
se haya producido en condiciones ambientales poco favorables, o cuando el cultivo haya sufrido ataque de

mosquita o pajaros.
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ANEXOS

Andlisis de la varianza segun coeficientes de ajustes(r?)

e [P

Analisis de la varianza

Variable N R? RZA] _ CV
LP 23 009 0,00 2386

Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo Ill)
FV. SC al CM F p-valor
Modelo. 004 3 001 060 06235
tipologia0,04 3 001 060 06235
Error 047 19 0,02
Total 051 22

Test:Tukey Alfa=0,05 DMS=0,26541
Error: 0,0245 gl: 19

tipologia Medias n E.E.

semicompacta 061 6 006 A
compacta 063 7 006 A
semilaxa 069 6 006 A
laxa 072 4 0,08 A

Medias con una letra comtn no son significativamente diferentes (p > 0,05)
e AP
Analisis de la varianza

Variable N R? RZA] _ CV
AP 23 009 0,00 1334

Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo Ill)
FV. SC al CM F p-valor
Modelo. 002 3 0,01 061 0,6155
tipologia0,02 3 0,01 061 0,6155
Error 0,19 19 0,01
Total 021 22

Test:Tukey Alfa=0,05 DMS=0,17011
Error: 0,0101 gl: 19

tipologia Medias n E.E.

laxa 0,71 4 0,05 A
compacta 073 7 004 A
semicompacta 0,77 6 004 A
semilaxa 0,78 6 004 A

Medias con una letra comtn no son significativamente diferentes (p > 0,05)



« DPP

Analisis de la varianza

Variable N R? RZA] _ CV
DPP 23 015 0,01 1369

Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo Ill)
FV. SC 4 CM F p-valor
Modelo. 004 3 001 109 03759
tipologia0,04 3 001 109 03759
Error 022 19 0,01
Total 026 22

Test:Tukey Alfa=0,05 DMS=0,18244
Error: 0,0116 gl: 19

tipologia Medias n E.E.

laxa 071 4 0,05 A
compacta 0,78 7 004 A
semicompacta 0,79 6 004 A
semilaxa 084 6 004 A

Medias con una letra comtn no son significativamente diferentes (p > 0,05)

Anadlisis de la varianza sequn pendiente de la formula de regresion

e [P

Analisis de la varianza

Variable N R? RZA] _ CV
alP 23 025 013 2422

Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo Ill)

FVv. SC al CM F p-valor
Modelo. 10,73 3 358 206 0,139
Columna1 10,73 3 358 206 0,139
Error 3299 19 1,74

Total 4372 22

Test:Tukey Alfa=0,05 DMS=2,23265
Error: 1,7364 gl: 19

Columna1 Medias n E.E.
laxa 428 4 066 A
compacta 509 7 050 A
semicompacta 590 6 054 A
semilaxa 6,17 6 05 A

Medias con una letra comtn no son significativamente diferentes (p > 0,05)



e AP

Analisis de la varianza

Variable N R? RZA] _ CV
aAP 23 0.21 0,08 2398

Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo Ill)

F.V. SC al CM F p-valor
Modelo. 96,17 3 3206 1,64 0,2142
Columna1 96,17 3 3206 164 0,2142

Error 371,98 19 19,58
Total 468,15 22

Test:Tukey Alfa=0,05 DMS=7,49697
Error: 19,6780 gl: 19

Columna1 Medias n E.E.
laxa 1420 4 221 A
compacta 18,76 7 167 A
semicompacta 19,06 6 181 A
semilaxa 2032 6 181 A

Medias con una letra comtn no son significativamente diferentes (p > 0,05)

« DPP

Analisis de la varianza

Variable N R? RZA] CV
aDPP 23 0,05 0,00 2126

Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo Ill)

F.V. SC  d CM F p-valor
Modelo. 520 3 1,73 0,32 0,8120
Columna1 520 3 1,73 0,32 0,8120

Error 103,56 19 545
Total 108,77 22

Test:Tukey Alfa=0,05 DMS=3,95575
Error: 5,4507 gl: 19

Columna1 Medias n E.E.
compacta 1049 7 088 A
laxa 10,50 4 117 A
semilaxa 1128 6 095 A
semicompacta 11,57 6 095 A

Medias con una letra comtn no son significativamente diferentes (p > 0,05)



Anadlisis de la varianza segun ordenada al origen de la formula de regresion

e [P

Analisis de la varianza

Variable N R? RZA]  CV
bLP 23 016 0,03 36.24

Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo Ill)

F.V. SC_d CM F p-valor

Modelo. 3269,49 3 1089,83 1,25 0,3201
Columna1 326949 3 1089,83 1,25 0,3201
Error  16588,06 19 873,06

Total 1985755 22

Test:Tukey Alfa=0,05 DMS=50,06369
Error: 873,05568 gl: 19

Columna1 Medias n E.E.
semicompacta -93,78 6 1206 A
semilaxa 90,30 6 1206 A
compacta 71499 7 117 A
laxa 6148 4 1477 A

Medias con una letra comtn no son significativamente diferentes (p > 0,05)

e AP

Analisis de la varianza

Variable N R? RZA] _ CV
bAP 23 018 0,05 3936

Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo Ill)

F.V. SC_ 4 CM F p-valor

Modelo. 1398,35 3 466,12 1,38  0,2779
Columna1 1398,35 3 466,12 1,38  0,2779
Error  6395,18 19 336,59

Total 779354 22

Test:Tukey Alfa=0,05 DMS=31,08505

Error: 336,5886 gl: 19

Columna1 Medias n E.E.
semilaxa 5441 6 749 A
semicompacta -48,68 6 749 A




compacta 4723 7 693 A
laxa -30,76 4 917 A
Medias con una letra comtn no son significativamente diferentes (p > 0,05)

« DPP

Analisis de la varianza

Variable N R? RZA]  CV
bDPP 23 0,10 0,00 40,36

Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo Ill)

F.V. SC  d CM F p-valor
Modelo. 480,02 3 160,01 0,68 0,5740
Columna1 480,02 3 160,01 0,68 0,5740

Error  4458,76 19 234,67
Total 4938,78 22

Test:Tukey Alfa=0,05 DMS=25,95565
Error: 234,6715 gl: 19

Columna1 Medias n E.E.
semicompacta 43,11 6 6,25 A
compacta -39,16 7 579 A
semilaxa 3723 6 6,25 A
laxa 2919 4 766 A

Medias con una letra comtn no son significativamente diferentes (p > 0,05)

19



