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. PROLOGO.

El presenté trabajo tiéne':omo propésito colaborar en la solucicdnh

del problema_reiacionado con .¢.=..-l' consumo de fruta con calidad
SpLima.

Cuando la fruta se comercializa es importitante que ésita llegue con
la calidad gue el publico consumidor la prefiere, para ellio es
fundamental deLerminér el estado de madurez en que debe cortarse
el frulo de acuerdo al destino establecido., wva gue dicho estado
afectia deﬁerminanLemenLe la calidad gue alecanzara el fruto en =1
almacenamienlo,.previo al consumo.

Parza delterminar el indice de corte de un frutal se requiere de
manera general, de un conjunto de caracterislicas gue informen del
estade de madurez del fruto al meomento de corte, Y en particular,
del conocimiente de lo= valores asociados a dichas
caracteri=sticas, aue posipilitan que el fruto 21 fin del
almacenamiento Lenga la calidad deseada por 21 consumidor a guien
=e desiinara.

En ectas circunstancias los mélodos multivariades permiten que un
efecteo ( estado de madurez alcanzado en almaceén 2 pueda ser
estudiado consider ando la interrelacion maliiple de las
variables qﬁe lo producen ¥y gue delterminan el indice de corte,
siendo evaluado azi el efecito con modelos que realmente sean una
mejor represefntacidén de la realidad. Loz m&teodos mencionados
permiten un anzlisis donde no = Ltenga un azislamiento de cada

variable.



Asi, el de_scon'ccindént__'c”i.&!_é.-_:_Eéi%lt‘._‘améﬁt.a:s: tié;nica.s del manejo de
datos m\;lltivémr'ial.'..lo.s;' )f..paqu.e.ter-‘ié_ l.eét..a.di.si.icé » DO Ba permi tido gue
disciplinas como la  de .Fisinlogia ¥ Tecr:olcgla Postcosecha deo
Frutas CFY'I'PDFﬁ. quien trata coﬁ la Ltematica de la investigacidn
presénte. =& haya desarollado. Esto ocurre también con muchas
oLras disciplinas cientificas, por lo cual [ conveaniente
incorporar en =llas a los métodos de anali=is multivariado como
herramientas de trabajo ceotidianco; asi su usc les dotara de wuna
forma de pensar para abordar sus probl emnas . di seliar =us
invesligaciones ¥y analizar la informacion oblenida,

Con =1 propositeo de zncorporar la Lecnologia multivariada en la
Disciplina FYTPDF es que se plantea éste trabajo. Para ello =g
propone un procedimiento de aznalisis multivariado para determinar
el indice de corte, basandose en un modelo conceptual o marco de
referencia , cuyo contenido se refiere a la asimilacion de la
cultura cienptifica de la dizciplina donde =e presenta el problema,
El procedimienteo gque Se propone indica que cuando ne hay
expezctativas’ para determimnar el indice de corte 'se reoplantee
cuanto antex el estudico, a diferencia de cuando las expectativas
son altas . donde se recomienda realizar el analisis hasta validar
el indice de corte, de =er posible.

L.a tesis se divide en tres capilulos . dos apéndices ¥y un anexo.
En el primer capituleo se describe el marco de referencia del
estudio , se comentan lo= antecedenies , la problematica de la
determinacien del indilce de corte en frutales , ¥y se hace una

propuesta de anilisis para su determinacidn . En el segundo se



comenta el Analiczis Disériminante y. ché.s técnicas multiwvariadas
desde un punto de vista aplicado., El Gliimo cépitulc contiene la
aplicacién de la propuesta de analisis referido en el capitulo
primero. considerando la iteécnicas comentadas en capitulo segundo ,
para la determinacidn del indice de corte para chicozapote, del
estado de Veracruz, destinado para consumo en fresco.

En relacidn a2 los apéndices. el primero presenta la terminologia
bd definiciones de la disciplina Fisiologia ¥ Tecnoclogia
Fostcosacha de Frula=z ¥ la= del analisis diseriminante, que
son referidos en el desarrolla del trabajo mediante un exponente;
su consulta permite compeneirarse con el tema tLratado.

En el apéndice segundo, s=Se decarreollan lo= dos enfoques del
anidlisi= discriminante descrites en el capitulo dos, empleando
notacion algebraica » matricial. Enfatizando las relaciones de
interé=s- para comprender su naturaleza ¥y poder con el uso de
paqueteria de algebra de matrices (como el MATLABED reproducir los
resul tados obtenidos en la aplicacidn.

Finalmente el anexo se refiere a cuadros con datos de las
mediciones en estudic vy csalidas del proceso de computo con el

pagquete e=sztadi=stice BMDF empleado.

W
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1. - Introduccisn.

La orientacicdn de. trabajos de investigacid®n a la detierminacidn
de indices de corte CDIDC2, en la disciplina Fisiclogia ¥y
Tecnoleogia Postcosecha de ffrutas CCFYTPDF>, ha propiciado que
exista una amplia demanda de metodologia estadistica en este tiﬁc
de estudios,

Cuande se habla de meltcocdologia estadistica hay dos azpectos gue
mencicnar: el primero, referente a la planeacion del Llrabajo.donde
se proponen linsamientos para la recoleccidn de los dates., El
segundo para la organizacidn y el analisis de ellos, para producir
las ceoncluziones del estudio.

El presente Lrabajo pretende proporcionar al investigador avocado
a este Lipo de estudios, un procedimiento de analisis de
informacion expreso ¥y en un menor dJgrado, elementos que l1e sean
vtiles en el diselfio de la reccleccidn de datos,

El procedimiente de anialisis sSe estructura a partir de una serie
de razonamienios dentro de la disciplina FYTPDF que conducen a
formar el modelo conceptual para la DIDC. Con éste se pretende que
el analisis se facilite ¥ realmente este orientade =Y la

verificacion de la existencia del indice
1.1, —Antecedentes y problematica.

Cuando se lleva a cabo una investigacidén en fruticultura, es
comiin gue se clasifigque en cualquiera de las doszs =siguientes areas

de trabajo :

Precosecha. -~ Cue =e refiere a la elLapa anterior a la cosecha y



S : L:Lene i:::;m_b ‘finalidad la produccién del fruto.
Postccsecha—Que f_-s"éi.' 'i.-'r..mil."cia 2 p;rtir__ del corte del fruto.
‘ H'fﬁn ,ééta area se consideran las acciones
 f§ﬁnQenientes para qgque los frutos producidos

lleguen en condicicones Sptimas al consumidor.

Por olre lado; para tenper un alte grado de desarrolle en
fruticultura, es importanie no tan sdlo producir las cantidades
nééesarias tanto para consumo interno como para exportacion, sino
también garantizar gue dicha produccidn llegue a su destino final
con una calidad dptima requerida ( estado de madurez comestible
= EMCOM 2,

En la investigacidn fruticola de Méxice. tradicionalmente =g han
destinadeo mas recursos para incrementar la eficiencia de 1la
produccidn € Precosecha 2. gque para eficientar el manejo vy
consarvacidén de las frutas despuéds de cosechadas C(Postcosecha)d.
Sin embkarge, debido a gque en fechas recientes han side reiteradoes
los reportes acerca de gque las pé&rdidas posicosecha  =an
considerakbles, es que se ha reparado en la impcrtanéia que tiene
el buen manejo de los frutos a partir del corte.

De 1o mencionado se desprende, que &5 inaplazable &1 desarrollo
de iteécnicas para: a 2 Aumentar la vida Util de la frula
b 2 Conservar y aumentar =u calidad ¥y c 2 Reducir pérdidas.

Para dicho desarrollo =se requiere entre olras cosas., da la

realizrzacidn de estudios para la determinacidn de

i 2 Indices de corte, &poctas y méledos para realizarla,

ii 2 Manejo y acondicionamiento apropiado de la fruta cortada




en su preparacidn para el mercado,
iii 2 Condiciones adecuadas para el almacenamiento,transporte y

distribucidn.
Indice de Corte.

En postcosecha el indice de corle Juega un papel muy
importante,pues la pretencidn de conservar la calidad de cualguier
fruta depende fundamentalmente del estado de madurez‘!’ en que sSe
corte, pues estie afecta posteriormente =u almacenamiento ,
Lransportely distribucicdn., Asi por ejemplo, cuando las frutas =son
cosechadas precozmente, ©stas maduran de forma irregular o bien
en algunas ocasiones ne maduran., lo cual propicia que sy calidad
=ea baja. Una cosecha tardia reduce la wvida Gtil del fruto y 1o

hace mas suscepltible al atagque por microorganismos vy a los

dafios mecanicos, produciendo una peéerdida de su valor en &1 mercado,

En la disciplina FYTPDF., el indice de cosecha ce define come:

UnalCs2 variablelCs?, poco influenciadalsd por ° condiciones
amnbientales ¥y pozible de zer modidalz? en ceondicionoz do campo,

gque identificalnd el estade de madurez en gue conviene cosechar
una fruta para que alcance y mantenga la calidad reguerida para

un fin particualar.

A partir de la definicidn pueden hacerse los siguientes
comentarios:
~lo ideal es gQue una sola variable sirva como indicador de corte,

=in embargo muchas de las veces en la practica no es asi , por lo

~



cual general mente, es necesario tLomar una combinacidn de

variables. tomando en cuenta la experiencia del productor.

~-El {indice debe estar formado por wvariables gque sean mas
influenciadas por la naturaleza propia de la variedad frutal **’ de
la especieta’en estudio.que por las condiciones ambientales en gque
crece., Esto po=mibilita que o] 1IDXC que se determine Ltenga un grado
de aplicabilidad amplio. Sin embargo ésto conlleva a qQue para su
validacion. se reguiera tener informacion de diversas zonas v
cicleos producitivos que scan representativos del medio ambisnte
donde se produce el frute, Peor le tanto la wvalidacién del IDC
en la practica se refisre enlre olras cosas a la persistencia  del

indice tantao en sl espacico come en <l tiempo.

-Que el indice pueda ser medido en condiciones de campo significa

1 2 Que sea facil Yy rapide de identificar Lanto por el

praductor vy los cozechadores, como por el personal
encargado de la seleccidn en €l centro de acoplio.

2 2 Que sea una medida objetiva.

- Para wna misma variedad de una misma e=specie, el valor del
indice o bien el IDZ no e=s unico. hay tantosz ~valores del indice
como fines a gque vaya a destinarse el fruto. Los fines de manera
general pueden ser : procesamiento ¥ consume. En un ca=so, el IDC
wvariaria dependiendo del preoducte procesado que e guiera obianer
Cnéctar, almibkar.fruta deshidratacz , eptg2. En otro caso, &l
indice seria distinto =i la fruta se va a almacenar o a distribuir
a mercados locales, nacionales o de exportacidn. Evidentemente el

destino determina el Liempo que se pretende conservar el {frute vy



ia cal_v‘._:.'éd dé . consumo, ¥ aﬁxbas caras.-:t.erist.it:'as determinan el tipo
.de almazenamiento. Lranspcrte'y distribucidn regqueridos. Bz o este
contexto es.que se pretende que el IDC, permita identifizar el
estadoc de desarrollo en que deben cortarse los frutes. para

alcanzar la calidad reguerida para un fin particular.
Determinacion del indice de corte en &l Area de estudio..

Tradiczonalmente 21 analisis de datos para la delerminacizn del
IDC . s= ha llevado a cabo como un estudio de causa a ef=zcto .
En &1 =2 contrastan, al momento de corte, las caracterist:czs de
los grumes de frultos gue han side cortados en diversas épz<as de
corte - un mismo ciclo productive. Y cuande el contrae=-—e se
determ: —= com> significativeo se concluye que las cz’ . dades
alcanzaczs en el almacenamiento son distintas. En otro cz=> las

calidaces alcanzadas se dicen s=on iguales,

Sin emtzrgo dicho enfoque resulta conveniente, solo para fre.os de

€=

tipe nc Climatérico » mientras en los Climatérices'® tiene
sorias ceficiencias para el cumplimients de sSu propésito.

Para ccomprender lo anterior, es conveniente comentar ©ws lcos
frulos =—Z= tipo climatérico deben ser cortado= a partir = su

. . . tZ)
madurez Jisiocldgica »¥Ya que de no ser asi. nhe maduran o l= Saran

con carzzieristicas muy pobres de coleor , sabor ., aroma y ter~ura.
Estos frutos se caracterizan porque despuéds de ser corlaczsz adn
cuentar Ton material de reserva para continuar madurandeoe, 1= que

propiciz =e manera natural que haya fueries cambios en el =sztado

de madur=z durante el almacenamiento.



Los frutos no climatéricos, en cambic, no contintian su maduracién
despues del corte, es por ello, que en esle Lipo de rutos solo se
se pretende prolongar la wvida de almacenamiento del frule en el
estado de madurez en que se corta.

Cuande el fruto es climatérico ¥y el analisis es de causa a

efecto, es comun encontrar que despues de contrastar las
caracteristicas al momento de corte en dos eépocas , ésilas denoten
diferencias significativas estadisticamonte. Dichas diferencias

sugeririan en principio que los estados de madurez de corte (EMCD
son distiﬁtos. Sin embargo. para gue oste resultado sea real,
habria gue wverificar qQue los estados de madurez alcanTadeos on el
almacenamients (EMAsD) realmente sonh distintos y que al menos uno
correspeonde al estlado de madurez preferide por los consumidores
CEMCOM>, © bien gue los EMAs son iguales pero alcanzados en
diferentes tiempos de almacenamiento.

En la wverificacion pudiera ocurrir qQue al determinar los EMAs de
las é&pocas, &#s3L0os sean iguales y alcanzados en un mismo tiempo de
almacenamiento, lo que indicaria entonces gque las diferencias
observadas entre &pocas de corte son aleatlorias ¥ por lo tanto las
caracleristicas no determinan el IDC puesto que @ dos causas
distintas C wvalores del IDC 2 =se espera produzcan efectes
di ferentes (EMAs distintos) y esta =ituacidn no corresponde al
planteamiento expuesto.

Asi pues, en frutos climatléricos con 21 enfoque de causa a efeclo
=e tiene este riesgo ., que se traduce en la realizacidn de un gran

esfuerzo ¥y emplec de Liempo &n 1l anilisis de datos para al final

10



llegér a un resultado falso ( contradictorio 2,

Para minimizar este riesgo en frutes climatéricos , es conveniente
uLilizar un analisis de datos, gue permiia a cada paso valorar las
posibilidades de continuar con el andlisiz para determinar
realmente el IDC . Y donde =i las posibilidades son alias ,2llo
ingdi que altas expectativas para determinar el IDC y por lo tanto
valga la pena continuar., A diferencia de cuandeo las expectatiwvas
sean nulas, donde continuar seria infructucse , por lo cual seria
conveniente dar por terminado el analisis y empezar cuanto antes
el replanﬂeandento del estudio.

Siendo de=gable lao anterior ¥y considerando ademas gue Jlos
estudics en postcosecha han incursionade més exitosamente en la
diferenciacion de los est.ados de madurez del fruto en
almacenamiente ¢ aunque a un costo muy elevado, en relacidn a
dinerc y tiempo, pues se determina con wvariablesz guimicas vy
fisioldgicas 2, por lo gque =se cuenta entonces con informacidn para
determinar los EMAs, es que se propone gque el analisis de datos se
aborde como un estudioco de efecto a causa, de mode que @llo permita

=6lo enplear ol Liempo necesario en el andlisis.

1.2 Propuesta de anilisis para la determinacion del indice de

corte en frutales,

El enfogue que se propone considera como punto fundamental. =1
establecimiento Lteorico de las posibles situacionez resultantes,
gque pudieran tenerse entre los estados de madurez alcanzados en
el almacén y los eostados de madurez de corte gque los inducieron,

después de realizar las mediciones de las variables involucradas

11



.

en 2l estudic., Estas situaciones para propdsito del estudio se

esquematizan ¥ =g denominan patlrones de compeortamisnto gue pusden

osurrir vy, los cuales pueden validarse o no, en presencia del

modelo conceptual del marco disciplinarioc.

El modelo conceptual qgue se considera se forma a partir de

los siguientes "axiomas" extraidos de la disciplina FYTPDF :

H

AL D A diferencias mayores entre tLiempos de cosecha (LCD , mayor

es la probabilidad de que erista una relacisdn directa entre el LC
¥y 21l estado de madurez de corte CEMCD.

Az D En iguale=s condiciones de almacenamiento Yy para iguales
estados de madurez alcanzados (EMAsD

Az.1 2D A mayor Liempo de almacenamiento CLAD para llegar al

2l eztado de madurez alcanzado CEMAD, mencor deberé

ser sl estado de madurez de corte (EMC)., La relacidon

entre 2l LA ¥ 21 EMC es inver=sa.

Si loz tiempos de almacenamiento (LAY son iguales ,
iguale=s seran los estados de madurez de corie CEMCY

independienlemcontc de la época o momento de corte

CHCS.

AZ 2 En iguales condiciones de almacenamiento ¥y para estades de

madurez alcanzados (EMAs) distintos ., los estados de madurez de

corte CEMO) =erén distintos independientemente de los tiempos de

almacenamianto CLAD.,

Vale la pena aclarar. la diferencia gque existe entre el estado de

iz



mad{;'rez ;ogﬁe_siible'dé un fruto CEMCOM> y el EMA. E1 EMCOM juega
S-un fzapel muy importante en la conceptualizacién de la DIDC y se
._d-ef:ll_.ne .ccmo‘ e;]. esLacio_ en que el frutce posee caracteristicas
=ensoriales gque 1o hacen segr preferido por una gran mayoria de
consumidores del lugar de destino para su consume . Dicho estado
esta asociadeo con ciertas caracteristicas del fruto, tanto
q;..:.i micas come fisioldgicas ¥ =e determina con evaluacicnes
sensoriales durante el almaceonamionto.

De acuerde a la definicidén del EMCOM, dado un lugar de destineo,
d.ic:ho estédo P unico . pues a pesar e que los consumidores
pu_eden preferir distintoz EMAe durants o1 almacenamiento, hay uno
gQue &S mayeormente preferido. Es importante anctar que lo=
estudios para DIDC se disefian de modo gue al menos alguno de los
EMA: obtenidos sea =1 EMCOM.

Asi entonces se consideraran diversos EMAS en un patrén y =i se
determina que son preducidos por EMC distintos b4 al guno
corr es;ponde con el EMCOM, entonces hay posibil idades de
identificar ¥ caracterizar o1 EMC que induce el EMCOM del luosr de
destine de consume, con el pelencial de conservacisn requeridc..
E=sto, =iempre ¥y cuande las wvariables gue se consideran para el
indice puedan diferenciar los EMC.

Ahora bien, para la construccidn de los patrones. considere gque
e tLiene una especie frutal de tLipeo climatérico, de l1a cual se
cortaron fruteos en dos fechas de corte distintas donde se tenia
seguridad de gue los EMA=z asociado=z estaban proximos al EMCOM del

lugar de consumo, RpUSs , come se ha comentade , =1 IDC debe



idenpificar'él EMC.en:qﬁesééﬁylené tbse;har el fruto para que
al&ance ei EMCOM del'iugar-de Bé$bihc. en el Lieﬁpo y con el tipo
de almacenamiento que se requieran. Es por esteo gue en la
praciLica se debe establecer el tLiempo requeride en gque el fruto
debe mantener una wvida Util de acusrdo a su destihe . para a
partir de ello mstablecer las condiciones de almacenamiento,

Con el propésito de conceptualizar posibles patrones de

comportamiento, consideremos la siguiente notacidn:

LCCji2= tiempe transcurrido entre el marcaje de frutos amarrados ®
¥y el corte de los frutos de la cosgcha j. Sg2 representara
con el simbolo  — — — — — — — >, ¥ se referira como tiempo
transcurrido para el cortie.

EMClLipy= extade de madurez de corte L, de los frutos de lla
cosecha ).

tAC)D= tiempo de almacenamiento de lo=s frutos de la cosecha j.
Se representara con 2! simbolo ————m—r———m >.

MCC ;5= momento de ceorte de los frutos de la cosecha j.

EMAkip=s emtadeo de madurez comestible miaximo alcancade &, de
los fruteos de la cosecha j .

Ademas EMCr+ayy > EMClejnr ¥y EMAk+1e» > EMAK™ , 35

E=s importante anotar que con el indice L se refiere o)l estado de

madurez observado para una cosecha particular i en =u momento de |

corte. Asimizmo k al esiado de madurer comesiible maximo alcanzado
al fin cel almacenamiente para una cosecha partigular . El =umar

un numerc a L © a k s con el propéesito de estalecer un orden en

E-3
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dichos'éqtadcs”de madure5
El nmdelo se esLablpce ccn el propb51tc de identificar si los

medlclbn; en la practica. son

patrenes resultantes'iﬂé'ﬂ;éfi

consxstente= © no con dlcho modelor-sfjhay consi=tencia entre un

"patron y el modelo“con:eptual y ademde_san'qltat las empoectatlivas

_para deLerm;narse ,91_ lndxée de corte, se recomienda llevar a
. .estadist;co. QE i# ‘informacién.
: Jﬁ}-eleMﬁséé_consideraré como el efocto ¥
%éf EMC‘cbmc ‘la causa, de esta manera se partira del presente
'E;55i6éb5ﬁ6¢ ibs EMAs.y se retrocedera al pasade Lomande en cuenta
bg.LA'y-los LC para proponer postuladoz: acerca Jde los EMCS, s
partir de lo cual se identificarsn los patrones doncds exi1sie mayor
preobabilidad de determinar el IDT ¢ caracterizcados por  tener
distintes EMC 7 vy donde vale la penha hacer un analisis de datos,
A continuacron en 1 ESdUEMA 1 se presentan algunos patrones de
comportamiento., de acuerdo & lo= efeclos obtenidos v al

considerar el marca disciplinaric expuezto por los “axiomas®.

D1 versos patrones se repeortan en Lopez C, C 1 7 3.
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ESQUEMA 1 - ALGUNOS PATRONES DE COMPORTAMIENTC DE ACUERDO A SU
CONSI STENCI A CON EL.: HODE.'L.O CONCEPTUAL.., PARA LA DETERMINACION DEL

INDICE DE CORTE.

Altas expectativas

< MEC1D LAC1D EMA %C12
LG Ly . R
- :EMC €12
R MCC2D tACZ) < tAC1D EMA xC2)
—— = ———— >
I EMC t+1C22
tCC12 MCC1D LAC1D EMA %C12
§ s YU
- - - - > >

EMC t+aC12

- A ASar=p MCcCc2n LACZED = LAC1D . EMA k(22
i ey > >
EMC t1C22
El patrén con altas expectativasz. correszponds a EMAz iguales

alcanzados en tiempes dislintos, por 1o tanto de acuerdo al axioma
Az, 1 lo=s EMC son diferentes. Por lo anterior puede establecerse
que el intervalo de cosech‘as es suficienlemente grande ¥y entonces
se cumple el axioms A1, En s=zte pairdn 2l modele conceptual =o
valida.

En cuantm al patrdn de nulas expectativas, se refiere a una
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s:.t.uac:.én cuando el _modelo conceptual no'se valida , pues ante

EMAS Yy LA 1gua1es sSe esperar‘la ccrrespondleran EMC iguale=s, esto

de acuerdo al axioma Az 2 aso si se hiciese un analisis

en los momentos de ccrté;‘.este.-;:_._?_.ler_i-ra_-insust.ancial pues en casoc
de que existieran diferericiés :'e_ﬁ:-'\].'as caracteristicas entre los
grupos de frultos cosechados ... estias realmente no estarian
expresando el indice de ccr.te.

Do esta manera al tomar en cuenta los patrone=s de comportamiento,
Junlo con otras consideracicnes ( que e explican a continpuacidnl,
s2 hace la propuesta del precedimiento de aniliziz de informacion
a =eguir para la determinacicn del indice de corte, en el
DI AGRAMA 1 de la pagina 18,

Em el diagramz s=e parie del preszsente compzarande loz EMAs vy les
t.iempos de almacenamiento de las épocacs de cosecha . para postular
en el pasado si los EMC son aguales © no. Para ello ze identifica
el patron de comportamienic y =2 verifica ademés si alguno de los
EMas corresponde al EMCOM.

Cuando on el patrdédn, el modelo conceplLual no se& valida., se hace
necezario entoncez un replanteamiento del estudie . La misma

decisidn =Ze toma. como se puede ver. cuando el modoels oo v

[

ida
perc los EMC no pueden diferenciarse con las variables propuestas
para formar el indice

Por oitro lado. Ssi en el patrén resultante se valida el modelo ¥y
loz EMAzZ =Zen distintos . entonces hay posibilidad de determinar
el indice realizando 21 anilisis esladistico , &1 contrastar las

caracteristicas de Lipe practico en los momentos de corte. 5i ésta
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DI AGRAMA 1 PROCEDIMIENTC DE AMALISIS DE LA INFORMACION CDE EFECTO

A CAUSAD PAREA DETEEMINAR EL INDICE DE CORTE EN FRUTALES.

IDeterminar
iy los LA.i1dentificar
iri algln EMA corres-
:pcndo al EMCOM

| xdentificar P

comportamienio resuliont

| de la mediciOn.

Se valida el modelo

reglas vy los walores

e ot o 2

1

E correspondvrenies para
] tdentificar el EMC
: que induce el EMA
1 correspondient e o
% cercano al EMCOM,

] 1
1 ]
conceplual en el } NO !
puiréh ? I_‘_"'->}
t 1
s1 1 ¥
1 1
__________ |, 1
: Valorizacidn deo Lns: 1_
= expeclalivas para :
: determinar el :
! indice de cosecha,=
__________ g ———
|
—— e ————— _—mmmmm e e m e m e S e e ——————
ilas oxpectutmvaglNO li.as expecltalrivas son altitas. ? |
teon be jas. l ““““““““““““ T gy ST T T T T e
e A . . ST _____
! contrastacLdn de caracterioctican
: entre epocas de cosecha y enlre
{ esL0e ¥y mMmomentos de corte conti-—-
! guos.
I
v e e ————————
]
1
B
____________ - et = W e —————— ——
Replantear eL}( NO } Le contrastaciln ee!
! estudLo. 1 { seignificativa .7 :
k. e T -
! W S
: 1 ValidaciOn del :
} : finmdice. '
v T e FoTET s T ST
i -t - - ———— R
| |15¢ hecen lLaw | NO == T m————
it 1€ = = - i sSe valida d '
::constderacuones} e e e e e e e e e e 1
! Iperiinentes '\ l_Sﬂ ____________
: 1 : se reporta el indrce
l : de cosescha lots)
1 : zaraclerisiLicas que
: { pueden apovarle ., las=
]
]
1
i
1
]
1
1
]
1
)
1
i
J

=i

o

Expectltatiwvase
rulas paran
determinar
el indice.
Replantear
el estudio.




De la contraztacion puede'resultar:
— Que no haya diferencias signifi?étfvas. en &sle caso se realiza
adn .una contrastacidn, con 1as'\variables de apovyo, Cuande 1la
‘coptrastacidn es significativa, dicha informacidm sugerira que
el replanteamientoc propuesio, s haga éonsiderandc variables
practicas relacionadas con las wvariables de apoyo que f{ueron
discriminantes.

- Que 1la contrastacion de mediciones de tipo practice =ea
significativa, en cuyo caso- se forma la regla para asignar o
separar 2a los {rutos de las diversas épocaz de corie. Una vez
formada la regla da diferenciacicdon, es importante wvalidarla Ltanto
eztadisticamente, como desde el punto de wvista del area de
estudieo. Para la validacion en g2l area de esiudio.comparandela con
las variables medidas en condiciones de labkoratorio al momente de
corte. gue, como =e ha dicho. han permitideo la diferenciacicn de
lo= estados de madurez en almacenamiento. 5Si se logra wvalidar el
indice = dice gue s tiene un elemento de =su existencia ¥
se procede a reportarlo. indicande losz valeores correspondientes
giel indice Jdzl EMC mue induce sl EMA ¢ =EMCOM 2 de acuerdo al
.mercado de consumc,

En el diagrama se sugiere considerar aparte de las deos fechas de
corte distintas en estudio (con potencial para inducir el EMCOM

*

fechas de corte contiguas CFDCC2 a ellas C antericores ¥y
posieriores 2 con el proposilo de qQue =i a{guna de las fechas de
corte polenciales induce un EMA que correszponde o esta cercano al

EMCOM., se tenga la posibilidad de wverificar que no haya Lraslape
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en los valores de las caracieristicas que determinan el IDC con
las FDCC, pues, si e=s=te fuera el caso, la sensibilidad del i{indice
dejaria muche gue desear,

Vale la pena recordar gue la definitividad de un indice de
cosecha se tiene cuando se valida en el tiempo y en el espacic, lo
cual se logra solamente cuande s& Ltoman en cuenia nuevas cosechas
en un ciclo productive pesterior ¥ al menos obtro huerto de 1la
regidn, que envie 21 frutlo al mercado de consume on estudio,

A=l entonces el procedimient$ gque se prepone indica gque cuando no
hay expecﬂativas para DIDC se replantee el estudino, a diferencia
de cuando las expectativas son altas. donde zTe recomienda de ser

pozible realicar =] anadlisis hasta validar el indice de carte.



Descripcidn del

analisis discriminante ¥ olras tecnicas mul tivariadas,
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2. Descripcion.-del ‘-analisis discriminante ¥ otras  técnicas

.'ﬁmﬁitiﬁériadas,

2.1 Propésito del analisis discriminante.

El analisis discriminante CADY> es un método estadistico gque
permite deorivar una regla gue pueda ser usada dptimamente

para diferenciar un conjunio de peblacicnes conocidas Clos EMGC en

nuestro caso? ¥y ademas asignar nuevos frutos (observaciones) en
alguna de eostas poblaciones, .

Para ellc =se parte del conocimiente inicial de pertenencia de
frutos a los grupos por discriminar v de mediciones de
caracleristicas en los frulos gue s=e conzideran con potencial para
diferenciar leos grupos 3 permitan asignar nuevos frutos., De las
caracteri=zsticas menciconadas =e eligen © selsecciconan agquellas qgue
mejor dizcriminen lo=s grupostidh

En la literatura estadistica se reporta gque la regla de
diferenciacidn puede construirse con dos enfogues:

— Las fupnciones de clasificacidn CFCY, que se detlerminan basandose
en los principios de la Teorlia de laz decisiones estadisticas. Y
cuyo proposiloe o= conslrulr de una regla de clasificacidn Oplima
de acuerde & un criterio predeterminado (el criterio maz utilizado .
es aquei gque hace minime 2! costo esperado de mala cla=ificacidn),
~ Y La C=2 funcidonfesd discriminantelC=s) [ FD J que se refiere a un
enfoque que omplea la idea de investigar, =i la representacien de
l a= diferencias que =2 tienen entre los individucss de los

di versos grupos Cvariabilidad total entre grupos), al considerar q
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variables -distjriminant.es . es posible Lenerla sn una gran
proporcién .en _ﬁn nuevo espacio con pocas dimensziones {generalmente
una © deos?. Este enfoque de manera natural permite determinar los
perfiles de losz grupos Yy expresar graficamente las diferencias
entre los grupos.

En cualqguiera de los doz enfogues. cuando las matrices de
varianzas ¥ covarianzas son iguales, la regla de diferenciacion se
expresa con funciones lineales, donde intervienen las variables
seleccionadas para diferenciar lo=z grupos. Véase apéndice 2.

Para continuar con la descripcicon del AD considere el siguiente

'problema: En fruticultura <cuvande se preltende comercializar wuna
fruta . es fundamental determinar si el fruto que so pretends
cosechar, alcanzara en determinado tiempo 2] estado de madurex

comestible deseado, de acuerdeo a su destino de consumo.

Suponga que sSe cortaron tres grupos de frutoz de chicozapole on
tres distintas épocas ¢ Ci, Cz , C3 2 . Debido a la naturale:—:é
destructiva de las medicicone= por realizar y como la investigacidon
era de efecto a causa , de cada grupo se consideraron 2 muestras.
En una de ellas a leo= frutos =e les midieron diversas
caracteri=sticas al momento de corte para determinar laC=s) causaCs)
Yy &n la otra los frultos se median al inicio. en el transcursoc y
hasta el {final del almacenamiento para determinar el efecto. Con
base wn las medicicnes durante el almacenamients , considere que
los estacdos | de madurez= al canzados por los grupos sSon

respectivamente : semimaduro (EMA1), madurc C(EMA2> y sobremaduro

CEMA3D, obtenidos en diferentes iftiempos de almacenamiento tAr <



Ltaz € tAz, Lo mencionado anteriormente indica gue los estados de
madurez en gue s=e cortarcen los fruitos son distintos , denotémoslos
como EMC:, EMCz y EMC3. Como puede observarse entonces se Lienen 2
EMC y sg pretende determinar una regla que permita, predecir, =i
=e cortara un fruto, a gque época de corte correspondera (EMO vy,
como consecuencia, qué calidad comestible Lendrid C(EMAY ¥y en gue
Liempo de almacenamiento la alcanzara,

Para establecer la regla de diferenciacion de los fruios en los
EMC, s& requiere contar con frutos de cada una de las épocas de
corte que se sabe alcanzaran determinadas calidade=s en los tiempos
de almacemamiento mencionados ., en leoz cuales =¢ tengan mnediciones
de ciertas caraclteristicas al momento de corte. que de preferencia
sean cuantitativas y praciicas. Y entonces con la aplicacidn del
AD a esta informacidn muestral, =se pueden explorar las
peosibilidades de cobliener un criterio cuantitativo de clasificacidn
y discriminacion con una medida asociada de efeciividad y una
indicacién de la importancia relativa de laz variable=z predicloras
seleccionadas para diferenciar los EMC . Con el AD es= posible
obtener una 1 orma dee clasificar 3T Zoparar lo= frutos
identificando las‘variables gue influyen directamente en el estado
‘de madurez qgque tiene ei frute en el momento gque =e corta.
Intuitivamente,lo gque =e hace en AD, &= comparar los frulos
medidos considerando solo las variables predicloras selecciondas
come discrimimantes, para establecer gue frutos se parecen o es5tan
mas proximos en conjunto a los EMC ¥y en base a ello proponer una

regla de clasificacid®n © discriminacidn segun el procedimiento
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empl eado, parﬁ 1a é.sirg'r_;étidiri:'_dé’.lds':_i‘r_.uLt‘:s a los EMC establecidos,
Internamente la re:gla-.dé.difé.r.enc.'i.a.u.:ién valora en conjunte a las
variables 'predict.oras . en . cuanto a los Serroras de mala
clasificacidn gue producen. Dicha regla se resume en la= FC o bien
on las FD que estian determinadas por las variables que influyen

directamente en el EMC; en particular las FD constituyen nuevas

variables indice. La regla de diferenciacidn formada a partir de
las wvariables predictoras o discriminantes., se determina de tal
.manera que haya wna alta preobabilidad de clasificar a los frutos
en el EMC del cual provienen. De esta manera cuando se quiere
clasificar un nuevo fruto., se mide en &l fruto prospecto para ser
cortado, las wvariables gue influyeron mayormente ¢ solas ¥y en
conjunto 2 en el estado de madurez de corte ¥y gque Sirvieron para
formar la regla de diferenciacidon. PasiAndose en eslas medidas y de
acuerdo al criterio de clasificacidn o de di=criminacion
establecideo,. se wverifica si el fruto corresponde al estado de
madur ez de corte deseado: de =er asi se corta y servirsa para el
fin propuesto. De ocurrir lo conirario se recomendaria que no se
corte el fruto, pues no alcanzara la madurexz de consumo deseado de

acuerdo a s=u destino en =1 tiempo especit:icado.

2.2 Procedimiento de analisis al aplicar el anali=is discriminante.

2. 2.1 Examen de datos.

-

Primeramente ez necesario examinar loz datos para detectar
errores de codificacicon, de omisidn y otros , ya gque su presencia

puede propiciar distorsidn en el anali=sis ¥y en las conclusiones
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del esl.udi.:_j...' Deben :;e_st.._ud.ia.rss también la presencia de datos
discrepantes, . ‘Lan{.é _'ccx;‘ crit.eri::lns e.sLadisticcs como de la
disciplina en estudib_._ de manera que sSu eliminacidn justificada
o bien su tratamiento adecuado, permita aplicar un anilisis de
dalos convenientemente. Asi mismo es deseable tener prezente como
probar lo:z supuesio= del medelo como normalidad e igualdad de

varianzas ¥ ceovarianzas, ¥ en el cazo de gue loz sSupuestos no se

cumplan , reflexionar seobre la conveniencia de aplicar o no

correctiveos , valorando para elle la dificultad de interpretacicn
en el primer caso ¥y el efecto en el resultado praclico en el

segundo.

En este apariado es conveniente generar archivos de datos, con

los cuales sera posible producir cuadros de resultados, De los

analizis estadisticos iniciales, son importantes aquellos que

permi tan determinar =i hay caracteristicas que pueden producir

efecto de confusidn en la discriminacidn de les frutos en los EMC

inicialmente definidos, Cuando se encuentra que una caraclLerisilica

actua en estie sentido., 22 neceosario hacer algunas consideraciones

en el analisise, Por ejemplo si en un eztudio para determinar el
indice de corte se tuvieran frutoz de arboles do deos edades

Yy existieran enire ellos diferencias sustanciales con las
variables propuestas como discriminante=z, para digamos 2 EMC,
entonces en este caso como la edad de los arboles esta actuando

coma un facitor de confusidn seria conveniente determinar el indice

de corte. para los 32 EMC por grupo de edad.
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2.2.2 Selecci®n de variables ¥ ol analisis discriminante.

La descripcidn gque a continuacidon se comenta, se refiere a cuando
ze aplica el AD, haciendo uso de paquetes estadisticos como SPSS ,
sSAS  y BMDP entre otros, En particular s describen los
procedimienteos de la rulina "M del paguete BMDP (Biomedical
Package) wversicon 18987.

Para ello en la descripcidn primerc se explicarad como delerminar
las wvariables dizcriminantes CVDeD) a partir de las wvariables
potencialr!;ente discrimiantes C(VPDs2 , ¥y de manera simultanea s=e
comenta como estudiar los abribute=s que las Vs tiensn.al formar
la regla de diferenciacidn de los EMC, para finalmente en 1la
siguiente seccion describir losz mecanismes para  validar una
funcidn de difsrenciacidn.

Para determinar la regla de diferenciacidon de los EMC, primero se
estudia de las VPDs cuales pueden considerarse como VD=, es decir,
lo que se pretende ez seleccionar aguellas wvariables que en su
efecto individual vy conjunto produzcan la mayor diferenciaciénl
posible enire los EMC. Un procedimiento usado para el fin anterior
es la técnica de =seleccidn de wvariables a pasos (STEFWISE) que
utiliza el BMDP y que consiste en incluir secuencialments las VPDs
que produzcan mayer diferepnciacion y excluir aquellas que no
aporien una diferenciacidén sustancial,

En el procedimiconto 2 pssos =e procede come sigue:

a.— D¢ las VPDs se determina cual produce una mayor diferenciaciodn

entre lo=z EMCG, E=ta =o considera como la primer VD.
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'b_ De las'restantes VPDs se calcula ééalrde-ellas prmduce_uné
”mayor d;feren:xac;én. ‘al exclu;r el efscto de 1a prxmera VD Esta
=B considera como la sagunda VD..

ﬁ.f Al tener dos Vbs se calcula la EDnLribuciﬁn_parciaI de cada
una de las VD a la diferenciacidn Lotal y esta se compara conira
un porcecentil preselecciconade de la distribucidn F, apropiadeo. Esta
comparacion proporciona una medida de contribucion para cada VYD en
presancia de otras. Toda VD que no ceonlribuya satisfacteriamente
CF parcial < F preseleccionada? se declara VPD, es decir, sale de
la regla de diferenciacion. Este procedimienteo garantiza gue se
maximice la estadistica F © minimice la A de Wilks., gue sirven
como criterios para probar la hipotesis de diferencia multivariada
de medias entre los EMC con las VYDs.

cd.- El preocedimiente a pasos sigue hasta qgque ya no =2 pueda
incluir Cni excluird variables a (ded la funcidn de diferenciacidn.

En este procedimiento de seleccidn de wvariables en cada paso =ze
consideran tedas las variables (VPD, VD), todas las VPDs pueden
ser VD y las VD= puede ser VPD.

Puede decirse ontonces, gue en la seleccidn a paso: una variable
no s¢ considera como discriminanite o se omible de la regla para la
discrimibacion, cuando entrd por su efecte indiwvidual pero en wna
etapa posterior £a3lic por no producir una diferenciacion
conveniente C pues incluso muchas de las veces reduce la
diférenciaciép al estar presentes las demas variables 2 ©o bien

porque nunca =e incluyd, pues he produjo una diferenciacicen

=sustancial.
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En sl BMDF al hacer uso de 15 £§¥?ni ?M”se obtienen la VD= con
la seleccidn a pasos ¥y simultahegﬁéﬁtéiSE"EepcrLan indicadores de
lo conveniente de estas va}ﬁables‘ bara discriminar los
grupos, Asi entonces |

En el pasc cero.- Se reportan los resuliados de un anilisis de
varianza con un criterio de clasificacidn para cada variable y se
‘incluye la variable que tenga la F univariada significativa maxima
Cgue produce maxima diferenciacidn?. Tamhién se reportan las
funcicones de clasificacion C(FC>, una por cada EMC en estudio, ¥
que sirven como funciones para asignar los {rulos a lo=s EMC,
ademas sSe presentan estimaciones de las probabilidades a
pcsteriori(‘p) para cada fruto de los EMC. En base a las FO o
las estimaciones de las probabilidades a2 posiericori, un fruteo se
asigna al EMC en el cual =e¢ haya oblenido el wvalor mayor con
cualgquiera de éstos dos criterios. 5S¢ reporta adema=s. una matriz
de la estadistica F multivariada, para preobar la igualdad de
medias para cada par de EMC . Esta F e= propercional a las
estaditsticas T° de Hotelling ¥y la distancia de Mahalanobis al
cuadrado, Que =sirven para el mismo proposito, ¥ da una indicacién
d gue paAres de medias de los EMC son mas préimas y cuales mas
apartadas. Esta estadistica multivariada =e denomina transformada
de la A de Wilks € la cual también se reportal y puede compararse
con la distribucidn F de Fisher, Las funcionos de clasificacidn
para separar, pares de EMC que en la literatura se reportan Cvdéacs=e
apendice 22, pueds obtenerse tomando la diferencia de 1l1eg=

ceoeficientes de las funciones de clasificacidén respectivas.

r
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Paép.uﬁo b subsecuentes.—'LaS_F univariadas de las wvariables que
potencialmente. pueden incluirse, estaran condiciconadas a las
variables gque ya estan =n la funcion, esto se lleva a cabo como
un analisis de covarianza, donde la=s variables ya involucradas en
la funecidén =s=e usan CcoOmo covariables ¥y las gque potesncizalmente
puaden enirar =e ulilizan come l1la dependiente, es decir, se
generan F parciales. Las demaz estadisticas mencionadas en el paso
cerc son recalculadas. En el uliimo paso me reporta (nd las FDOsD
con coeficientes estandarizados ¥y no estandarizadoss.

Debe anot-.arse que el procedimiento a pasecs es una tLécnica de
seleccidn de variables de Lipo aultomiatico, donde:

a. - No npecesariamente =Ze Liene el mejor conjunto de VYDs due
diferencien los EMC.

b, - No se involucran los conocimieontos gue el investigador tiene
scbre la naturaleza de las wvariables, pues el orden on que éstas
entran como discriminanltes usualmente neo es de significancia
practica.

c.— No es posible incluir las YDs gque puedan ser mas econdmicas y
practicas en =u cbtencion.

d. -~ Se inhibe la posibil idad e tenoer indices de corte
alternativos, pues ne =S posible preobkar jerarquizaciones de las
VPDs, para su evaluacion como posibles grupos de VDs.

Como en la practica de la determinacidn del indice de corte,
muchas de las veces se quiere oblener una mejor diferenciacidn,
garantizando la presencia de algunas wvariables, entonces es

deseable proceder a Jjerarquizar las wvariables de interés y centar
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La.ﬁatriz de clasificacidn mencicﬁada Liene el ingonveniante de
que subestima la probabilidad de mala clasificacidn € scobreoestima
la probabilidad de clasificacidn correcta 2, ya que para formar la
regla de clasificacidn ¥ wvalidarla se usa la misma muestra , por
1o cual es de esperarse que la wvalidacidn de 1a regla de
diferenciacidn tengan deficiencias. Para subsanar este
imconveniente. en la literatura estadistica [Johmson A, R  and
Wichern ¥. D: 5] =se proponc -con*.rtur la matric de clasificacidn
obtenida por wun procedimiento conocido como JACKKHIFE‘ZZ) ¥y que
consiste en dejar fuera del analisis wuno a uno de los frutos
muestra ¥y con los demas estimar la=s funcicnes, para después
clasificar el {rutoc omitido. El procesc =e repitite tantas wveces
como frutos muesira haya.

En 21 BMDP la malriz de clasificacidn JACHKKNIFE puede imprimirse
en cada paso de la seleccion de wvariable=s, ademas de las
distancias al cuadrade de HMHahalancbi= ¥y las probabilidades a
posteriori estimadas para cada individuo , si en el parrafo
DISCRIMINANT se especifica la instruccidn JACKKNIFE.

Otra manera de proceder para la validacien de laz funpciones de

. . . {27.,28)
diferenciacidn

es considerar una submuestra de los EMC para
formar las funciones .y wutilizar la olra parte de las muestirasz
para elaborar la matriz de clasificacion, E=ste procedimiento
recibe el nomzre do wvalidagion cruzadasa. Les frutos gQue =

consideran para cads una de las dos submuestras se denominan

respectivamente muestra para la clasificacidon y muestra para la

N
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fusra de ella, los frutos .'asj.gna...d.os. Vé-r.ré_r'jl.e.;:uﬁéntz.e."_.
La matriz de clasificacidn mencicnada tiene'él inconveniente de
que subestima la probabilidad de mala clasificacidn ( scbreestima
la propbabilidad de clasificacidn correcta 2. ya que para formar la

regla de cla=sificacidn y wvalidarla se usa la misma muestra , por

lo cual es de esperarse gue la wvalidacidn de la regla de

diferenciacion t.engan deficiencias. Para subsanar este

inconveniente, on la literatura estadi=tica (Johnson A, kR and
Wichern W. D: S5) =se proponeg contruir la matriz de clasificacidn

obtenida por un procedimiento conccido como JACKKNIFE ‘%%’ Y Qque

consiste en dejar fuera del anali=sis unc a uno de los frutos

muesira ¥y con los demas estimar las funciocnes, para despues

clasificar el. fruto omitideo, El proceso se repite tantas wveces

como frutocs muestra haya.
En el BMDF la matriz de clasificacicdn JACKKNIFE puede imprimirse
en cada paso de la seleccidn de wvariables, ademas de

las

distancias al cuadrado de Mahalancobis vy las probabilidades a
posteriori estimadas para cada individuo , =i e el parrafo
DISCRIMINANT ce esperifica la instruccion JACKKNIFE,
Otra manera de proceder para la validacidn de las funciones de
7 t27.281 ‘ '

diferenciacidn es considerar una submuestra de los EMC para

formar las {funcicones .y utilizar la otra parte de las mus=stras
para elzborar la mabtriz de clasificacidn, Este procedimiento
recibe el nompore de wvalidacidon cruzada. Los frutes gque se
consideran para cada wuna de las dos submuestiras se denominan

respectivamente muesira para la clasificacidn y muestra para la



vaij,'dac:;.. cbn, estas puedenLgmarsealeatorlamente dentro de cada
emc. R : . . :

_Las_ matrices de clasi fic_a_cién menci oﬁadas. en base al porciento
de. clésificacién errdnea para cada EHC. nos proveen de un
criteric de precisidn relative a la asignacidn de los frutos y
nos da una idea de la bondad de la diferenciacidn lograda. Otros
dos criterios gque nos informan acerca de dicha bondad sa
refieren al estudio de las funcicones discriminantes , las cuales
al evaluarse en los frutos muestra de cada EMC consitituyoen

tzas y
. Con estos se procede a  un

lo=s llamados datos candnicoes
anilisis candnico para preobar la independencia entre dos conjuntos
de wvariables., El primer conjunto se forma con las variables
predictoras ¥ =1 =segundp con variableszs indicadoras con valores
cero Yy uwuno para indicar peritenencia a los EMC. Unoe de los
criterios para determinar la bondad es cbhleniende el grado de
dependencia de los dos conjuntos de - variables candnicas mediante
la correlacidn canénica‘ao. la cual indica que a mayor correlacidén
mayor diferenciacién de los EMC., Otreo coriteris de la bondad de la
diferenciacidn lograda =2 refisere al porciento de diferenciacicn
o variacidn de cada funcidn discriminante‘ai’ Cvariables candnicas
del primer conjunto) en relacidn a la diferenciacién o variacibn
Lotal oblLenida ceon todas ellas,

2.2.4 Analisis de lza regla de diferenciacidn,

para su reporte,

En base a las FD significativas, con coeficientes y wvariables



eSﬁandéfi:adaﬁ ; Cveéase apéndice 22, se pueden identificar
finalmentg las variables de mayor poder discriminante de acuerdo a
la_nmgnitud Y =Signe de =sus pesos discriminantes y su aporiacidén
& la diferenciacion de los perfiles de los EMC. censiderande sus
valores de la estadistica F parciales (a mayor valor mayor
‘wapacidad en la diferenciacién 2 ¥y la asociacidon lineal entre
las wvariables discriminantes y las FD Ccontribucidn relativa de
cacia +wvariable con respecto a la FD 2, Con esto se describen
los perfiles de los EMC ., considerando el range de los valores de
la=z variables discriminantes gue <deben ocurrir combinadamente.para
clasificar los frutocs o2n cada uno de los EMC.

En este punto es comin presentar una grafica de las FDp‘?%’ =
variables canonicas C vC 2. Cuande se {liene =élo una vC
significativa, s=e presenta un histograma. Para =l caso de dos VC,
estas se expresan en un plano discriminante donde cada fruto
es un punto en el espacico Yy rcada funcidn discriminante o VC
corresponde a una dimensidn. Leos puntos son proyectados sobre un
planc , seleccionado de modo que los EMC se aparten 1o mas posible
v presenten una buena impresion global de las diferencias entre
los ﬁMC . El eje de las abcisas es la direccién donde los EMC
tienen una mayor separacion (VYCL) ¥ la ordenada (VC22 es quien
Lienes la mayaor ceparacidn de lo= EMC, en una direccicn
perpendicular (Cortogeonald a la abcisa. Otra forma de representar
graficamente 1o anterior es con el mapa terriLorial(aa’ para la
reclasificacidn de los frutos en loﬁ EMC, Agui =2 delimitan las

Areas asociadas a los EMC.

g
1%



Es conveniente comentar gque las ponderaciones discriminéntes
estan sujetas a las mismas criflicas que los coeficientes de los
model os de regresion. Asf . una variéble di scriminate con
ponderacion pequefia, pusde interpretarse comeo irrelevante o bien
cque ha =ido parcialmente excluida de la discriminacidén pues tiene

un alto grado de ascciacidn con las deméas wvariables.
2.2.9 Clasificacidn de nuevos frutos a 1oz EMC,

Esito puede llevarse a cabo con las FC o las FD :
En el primer caso sSe calculan los wvalores de las FC o se estima

la probabilidad a posieriori en cada uno de los EMC, Con
cualgquiera de los dos criteriocz el frubto se clasifica en el EMC
donde se obtenga el wvalor mas grande.

En el segundo =e consideran las FD relevantes, con ctoeficientes vy
variables no estandarizadas. Con loE wvalores exprezos de las
variables consideradas como discriminantes, se evalua el {ruilo
con las FD ¥y considerando su ublicacidn en el mapa Lerritorial se

asigna al EMC =efial ado.
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Aplicacidn : Determinacidén del indice de corte en chicozapote.
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- 3.1 Descripcién del estudio.

El.'éSquip]"quéc“se presenta s& llevéd a.cabo en La GComisién.
Nacional .de. Fruticultura € CONAFRUT 2 a partir de 1985, vy
"éérfeébéﬁdérayla-linea de investigacidn * Establecimisnto de
inﬂicéside cbsécha mediante la observacidn de cambieos fisicos ,

quimicos y fisioldgicos durante las slapas de crecimiento

(2,3

desarrolio y maduracidn—-ssnecsncia de los frutos

El chicozapote sSe desarrella en wun clima Lropical y por su
comportamiento fisioclégico se clasifica como climatérice'®’ . La
investigacidon se realizd con el proposito de determinar el
;ndica de cosecha qQue permitiera identificar el estado de madurez
en que conviene cosechar un fruto para que alcance el estado de
madure: comezliible para la Republica Mexicana.

Los frutos considerado=z en el ezstudico provienen de 15 Arboles (5

de 11 afozs y 8 de 175 representativos de una plantacicon comercial

en Martinez de la Torre, VYeracruz. De cadaz arbol se marcaron
. ?

aproximadamente 100 frutes amarrados °’, Estos fueron marcados de

la parie media del artkol hacia arriba, ya que los de abajo

generalmente no reciben suficiente lu= Y ne alcanzan St
de=sarrello, aﬁadiéndo gue la calda de los fruteoz en eszta zZona es
muy frecuente.

De los fruleos marcados Se seleccionaron aleatoriamente muestras
para cada wuna de las @ evaluaciones realizadas y dos evaluaciones
mas correspoéaientes a 2 ¢épocas de corite en estudio. primera vy
segunda cosecha : PC Y SC . con posibilidades de inducir el EMCOM.

En la muestra de frutos para cada evaluacion estaba

)
~



repfé#gﬁﬂ%@@iﬁ@f ié;@éﬁéS §§ﬁ'Qn'fruLn, cada uno de lo= arboles
'muesbf; yl-lév seleccion de los frutos. por . arbol se realizé
da; man"era" aleatoria alrededor del arbol, )

La primera evaluacidn se refiere al momento del marcaje de los
i‘r--ui_..cs. En goeneral las evaluaciones de 1-9 pormitieron reportar
los cambios fisicos. gquimicos ¥ fi=siolédgicos durantes el
crecimiento, desarrollo y maduracidén de los frutos [Lopez C. H S

Los grupos de frutos relacicnados con la determinacidn del indice
de corte corresponden a la navena e-valﬁaclc’m C E2 > . la primer
cosecha € PC 0 ¥ la segunda gosecha ¢ SC 2, La PC vy la SC
son epocas de cosecha donde se pensaba habia muchas posibilidades
de gue se induciesra el estado de madurez comestible al final del
almacenamiento ¢ EMCOM D ¥y se refieren a la preduccidn plena ¥y
tardia. La ES9 s una dpoca de corte contigua a 1a PC y a la SC.

Las muestras bajo estudio, en cada grupo, =& subdividieron en
dos . una para realizar mediciones al meomento del corite v la otira
durante el almacenamiemnteo ¢ en el transcurse y al final D2, Los
cuadros CA y CB gue a continuvacidn se presentan corresponden a las
caracteristicas gque se midieron en lo=z momentos mencionados ., en
la PC y 8C . En particularen el cuadro CA se sefalan grupes de

variables de acuerdo a su uso en al andlisis de datoz, gue mas

adelante se comentara.
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' Evaluaci®n : Edad del arbol

Nameroc de arbol NF : Ndamero de frutoc
Para'déﬂer;@néb'akr VO :Veolumen Cc.cd DF : Diametro polar Cmm
:Diadmelro ecuatorial (mm2

" ""indice de corte. DE
S o FS :Fuerza de separacidn o peso reguerido
para separar el fruto de la rama C(grd.

LLAE: LAtex escurrido al cortar el
frute € ml-omind.

De apoyo al GRB : Grados Brix (escala brixometrod
E
indice de czrie PFCCCPFSCD : Peso del fruto con (sind cascara
Cfisicas 2 HSCPSD tNumero (peso 2 de semillas
De AT : AzGcares totales’ .
Fv i Fructosa verdadera
Laborale=: o GV : Glucosa verdadera
Lol B -
ART : Azucares reductores toctales
SV @ Sacarosa verdadera = Aczucares no
reductores totaleoes
R
POL : Polifencle=s
X Estas vartviles fusron medidoes en coadL?;gp?s de campo.
¥ Obltenide zomn el metodo de Foltnwveth,) » B® repoarta en .
- ObtLenidos con el MEtodo de Ting-V ., BEe reporta ?g .,
Nota ; Adef's(??’regtstruban loa dias de amarre al ceorte . (14
Les dias gr=== » color externo de cascara vy ceolor de pulpa t .

CRB: Variables medidas en frutcz de Chicorzapote durante el almacenamientc
Carboles de 11 y 17 afioed

De labora-czrio Las menciongdas en £l cuadro anteriocr pero
de replicak .

Sensorialez Apariencia @ Color, Olor, Sabor., Textura.

Fizsioldgicas L0z desprendido, para construir la curva de

respiracién por fruto( tambidén de replicasd.

M sae refiere o mueslras gue son tomadas de una mezcla que Sse hace
con varize= frutos,.

=)
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En la EZ solo se tuvieron mediciones al momento de corte ., wvéase
cuadro CA.

Los tamafos de muestra para la E&, PC y S5C al mnmeﬁto corie
fueron de 19 frutos. Este tamalic s2 determindg de acuordo z los

recursos maximoes con gue se contaba para el trabajo de campo,

Determinacion del patrdén resultante de la medicion.

Con el propssito de instrumentar el enfogue de analisis propuesto
en el capitulo 1, primere se determinaron los EMAs para la PC b4

la SC. Para ello =& considerd

t12)

€12 Un analisis sensorial al final del almacenamiento, - Con

este analisis =2 obtuve =seleo una diferencia en sabor donde el

panel de acuerdeo a la escala Hedénica ‘*3’

calificd a la SC como
gusta mucho, a diferencia de la PC donde exprosaron gque gustaba
moderadamente . En cuanic a el color, sabor ¥y textura donde no
hubo diferencias se eztablecid el siguiente perfil para 1a PC ¥
para la 28C : le= fruios =son firmes pero no duros con superficie
granuleosa y algunas partes lisas, la cascara de- color beige
extremacdamente delgada, desprendible y masticable, la“pulpa e= de
color café con veleado rojizo,. jugoso ¥ dulce, el jugoe escurre &n
el momento de la mordida, presenta una granuleosidad fina similar a
la pera gue no molesta durante la masticacidén ¥ pasa
desapercibida. En conjunto =e forma una pasta blanda de facil
degl usi én. -

C2) Un anilisis de tipeo longitudinal durante el almacenamienio

del fruio, con la variable porciento promedico de polifenoleste’.
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Del analisis reéii:ado. entre el tiempo de almacenamienio y el
porciento promedio de polifencles. se obtuvo una correlacion
lineal simple significativa alta ¥y negativa, en las dos Eosechas.
como sSe esperaba de acuerdo a conocimientos del aArea cuando se
considera dque los EMAs son distintos, Al realizar la prueba de
hipédtesis para la igualdad de modelos de regresidon simple se
obtuvieron diferencias significativas, es decir, los modelos de
regresidén fueron distintos. En particular al establecer 1la
diferencia de las relacicnes de la PC con el tiempo ¥y de é&éste con
los polifenoles de la SC,. =e establecid que existia una diferencia
de 0,408 y O0.761 % al inicio ¥ al final del almacenamiento
respecltivamente. de 1l1la PC con respecto a 1la 5C. Ademas los
coeficientes de regresitn de 1a PC y SC €~ 0.02 y — 0.051 >
indicaban gue la disminucidn por dia de los polifencles era mas
del doble en la SC con respecto a la PC., Lo comentado se refleja
elocuentemente en la grafica No 1.

{32 Las curvas respiratorias‘or de la mayoria de los frutos al
compararse entre cosechas dencbtaban EMAs diferentes.

Por 1los tres argumentos =efalados es que se concluyd gque
=]l EMA 2o 1la 2C era mayor que el de la PC y ademas correspondia al
estado de madurez comestible CEMCOMD ., For otro lado. come los diag-
de almacenamienio de las cosechas fuerocn tLtACM1D=13 y LACED=12 fu&,
enilonces gque se propuso 21 patrdn de comportamiento gue se

presenta en la pagina 43,
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\ MEDICION EN CHICOZAPOTE

PRESENTE

g et R, B T . . P

 LAC1D= 13 dias
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Esta situacidn, como pusde verificarse, corresponde con un patron
con altas expectativas para determinar el indice de_ corte, puss
los EMC son distintos,y en particular el de la SC induce =1 EMCOM,

FPor otro lada, con el proeopészito de obserwvar =i otreo EMC contiguo
al EMC de la SC no pressnta Lratlape con &1, =e incluyd en 81
analisis discriminante el EMC ascociade a la svaluacidn ES, guisn
come =& comanld solo tenia informacion al momentc del corte.

Considerando estos 3 EMC ¢ EQ,.PC,5C 3 sg llevd a cabo el andlisis
de datos, emﬁezandc por 2l diagne=stico o examen de ‘dat_.os. para
deLterminar finalmente si las variables gue se proponen para formar

el indice de corte, permiten realmente diferenciar les EMC.
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3.2 Diagndstico o examéh.de'datcs..

El procesamientc. de la infﬁrmaci&n e Hiio con el pagueles
estadistico de computo BEMDP C(Biomedical Package, wvearsidn 19273 v
en cada andli=is realizade se indica la rutina empleada.
Inicialmente se preocedid al filtrado de la informacidn. Al revisar
los datos al momento de corte sSe enconlraron 2 frutos con
problemas, en el caso 24 la fraccidn de cascara ¢ Fl=c PFCC-FFSCy-
PFCC 2 era negativa , el 27 tenia informacidn faltante en la
glucosa verdadera y el 28 un wvalor de fuerza de separacidn muy
pequefic en relacidn a su EMC. Para resolver este problema.
despues de una discusidn conm los investigadores del area, se
concluyd considerar come faltantes esto= dateos, los cualez fueron
eztimados al considerar un ajuste para cada una de las variables
con una regresion multiple, considerando todas las variables
cuantitativa=s en estudio. Esto =g llevd a cabo utilizando la
rutina AM del BHWDP.

Con la estimacidn de los valore=s mencionados y todos los demas
casos, se llevaron a cabo los analisis gue a continuacidn se
comentan. Los datos =ze precsentan en el cuadro A del anexo .

En primer lugar se realizaron pruepas de hipdlosiz mueliivariacdas
para estudiar el sfecto diferencial de las edades de los arbol ez
dentro de cada uno de loz EMI ¢ EZ, PC ., SC 2. tanto para las
madici ones denominadazs de campo como para las de laboratorio al
momenta de cprie . utilizande la rutina 2D . Los resultados se

resumen en el cuadro C1.,
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Cl.COMPARACION MULTIVARIADA _EN. . MEDICIONES DE CAMPO Y DE
LABORATORIQC POR EFPOCA DE 'COE'.I.'E: DE At;UERDO A LA EDAD DE LOS ARBOLES

MEDI CI ONES ES PC sQ
DE CAMFPO 0. 9489 . 0. SE21 0.14320
DE LABORATORIO 0. 3400 _ 3. 0400 0. 9253

o e e e it ——— T —— = T T . T T —— o — o — T o e T AT s £k T T ks S T e e o i

NDTA: El criteric de prueba fu la estodistlica F mullivaricda v la diferencia
considerada de Arboles de 11 ofios menrmos Leoe de 17, Mivel de signuivcancia cb-
servaode oS0, QF,

El zuadro anterior muestra, que por época, no hay diferencias
significativas al % entre la wsdad de los 4arboles, puss los
valorez reportados de la F indican gue la discrepancia entre lo
obEervado en la muestra ¥y lo esperado al caonsiderar gque las
poblaciones muliivariadas son iguales, no es “grande®. For lo
anterior se concluyd que la edad neo constituye un factor de
confusion para la discriminacidn de los EMC ¥y que el reszultado que
=2 obLtenga ez aplicable al rango de edad de los chicozapotes en
estudic.

Encegurda, =€ realizaron comparacicones de EMC dos= a dos de manera
multivariada, univariada Cparameirica ¥ no parameiricad pa;a
meaicicnes de laboratorio y de campo. Los resul tados oblenidos de2l
anélisié se muestran en los cuadros C2 vy C3 respectivamente; éstos
indican en general difecrencias multiivariadas altamente
significativa=s entre los EMC. Para las pruebas wunivariadas de

laboratorico en el cuadro C2 m=e observa gque la sacarcsa verdadera



t ) . .
¥ los azucares Lotales CATY> aumentan, siendo el aumento mayor

de la E9 a la PC que de la PC a la SC. Esto ez indicative de gue
la PC ¥ 'la SC han alcanzado su maduracidn F’isiolégic:a(z’y muy
posiblemente su madurez comestible, pues =e reporta que los AT
aumentan hasta gque la madurez comestible =e alcanza y dicho
aumento cesa en £l momento gue la madurez comestible se alcanza.
Esto es consistente con la disminucion de las diferencias ya
mencionadas. Asi t.ambién se reporta cue les AT estan
correlacionados positivamente con los azucares no reductores

esto es, con la Sacarosa verdadera.

Ce. COMPARACION MULTIVARIADA,UNIVARIADA PARAMETRICA Y NQ, ENTRE

EFQCAS DE CORTE PARA MEDICIONES DE LABORATCORIO.

Analisis E9-PC PC-SC ES-SC

Multivariado 11.28 33, 2™ 26.76™ "
Univariado Par Nopar Par Nopar Par Nopar
Glucosa verd -1.086 0.27 o.92 0.72 1,68 0.18
Fructo=a ~eord —1. o1 0.13 -2.717 o.00 -3.37>* o0.00
Gluc tot verd -0. 28 0. 59 -1.50 0.15 -1.35 0.12
Sacarosa verd -5.33"" o0.00 -2.187" 0.03 -7.377" o0.00

k.

Polifenoles -4.05 " 0.00 10.177 0.00 3.80°° 0.00
Azuc totales -4.837° ©0.00 -z2.427 0.02 ~6.877 " 0.00

NOTA'!La estmdislica reportaode para &l caso param@tirico fu® la t de Student
¥ para el no param@tlrico la de Monmn-whitmey , loa volores reporiodes para
el Ullimo case son niveles de significancia observadoe.
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- CASO MULT v 7.s3

CASO UNIVAR

Di&metro polar
Diametro ecuatorial
VYolumen

*% del Fr con cascara
*% del Fr sin cascara
Grados brix

Fuerza de separacidén
Latex escurrido

& de =emillas x Fr
Peso de semillas x Fr

Fraccidn de cascara

PAR NOPAR
-0.30 ©0.659
0.35 0.75
-0.17 0.93
-0.35 0.96
-0.54 0.87
0.27 0.80
5.327 0. 00
0.72 0.16
-0.43 0,43
-0.78 0.19
0.63 0,37

-:PARAMETRICA Y . NO,

. o.14’

PAR  NOPAR
-0.88 0. 40
-0.77 0.57

0.15 0. &1
0.04 0.87
-0, 31 0. 80
0.33 0.75
g.23™ o.00
2.50™" o0.00
-0.52 0. 70
-0. 50 0.29
10.627° 0.0

ENTRE

e ————— T —— e L o o T A Aok T A " 1 e T - S —__ oAk o S . T iy . S S A e A . S o 4 .

NOTA: Loas esiadd sticas empleadas para el ceso parametrico fue La t
. Manri—vhi tney .
Vttimo caoeo les valores reportadet gon niveles de significancia ob-,

de Student y para el no param&tricoe la de

servados.
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PAR NOPAR
-1.54 0. 28
-0. 53 0.83
0. 03 0.79
-0. 27 0. 90
-0.89 o0.78

0.84 0.71
16,95 0.00
11.92™" 0.00
-0.87 0.37
-1.21 0.09
11.817 0. 00
esle



En polifencles también los cambios son significatives, aumentando

de E9 a PC y disminuyendo de PC a SC, Fimalmente en fructosa

verdadera C(FVYD selo hay un inéremento significativo de la PC a la

S5C. Debe anotarse gue la diferencia multivariada mas acentuada de

la PC 2 SC con respecto a la de E9 a la PC, es debida por un lado

a la disminucicon tan alta de polifenoles an el primer caso on

relacidn al incremento de EQ a PC ¥ por olro a que la diferencia

de FV fug significativa solo de la PC a la SC
Por otro lado al observar las medicicones de campo en el cuadro C
=e tiene que la fuerza empleada para separar un fruteo (F3,es la

vinica con cambios altamente significativos entre los EMC

»

=iendo notoria una disminucidn conforme aumenta 1 tiempe en el

corte del fruto , siendo el cambioc mayor al pasar de la PC a la

SC que dee 1la ES a la PC

En cuanto a latex escurride CLAED w la fraceidn de cascara CFCD

tienen una disminucidn significativa solo de la PC a la SC, esto

concuerda con conocimientos gque se tienen del Area de estudio,
pues se sabe que el latex junto con el agua gue se sncuentran en

la cascara se transfieren a la pulpa del fruto a medida qgue

madurez comestible Lranccurre . De lo observado se deduce que la

FS v el LAE. tienen una relacidn i1nversa con el Liempo,

3.3 Aplicacion del AnAlisis Discriminante CADD ¥y otras técnicas.

multivariadas,

A continuacicon del analjiczizT de diagnostico se aplicd el AD, donde

s2 consideraron 2 fases @
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.Fl.- Determinacidén de la funcidn de diferenciacidén para obLener
el indice de cosecha.

F2.—- Validacion de la funcidn de diferenciacidn,

Para esto en la fase Fl1 se utilizd la rutina 7M. determinando los
valores de entrada convenientezs para realizar una seleccidn de
variables aulomiticamentie con =38 preocedimiento pasoe a paseo
CSTEPWISE?, considerande que s diferenciaran de la mejor mansra
la E®9 de la PC ¥y la PC de la ZSC tanto con variables coriginales
para determinar el indice, como transformadas de ellas,resultandeo
laz fumciones de clasificacion (FC) v Ele discrimipacion CFD> muy
deficientes. Fue por ello que finalmente se copld por seguir un
procedimiento gque influyera en la seleccidn de las wvariables

para eésto =& determinaron les valores asociados a @ LEVEIL. N
FORCE vy STEP conziderando diversas Jerargquizacicnes de las
variables » ademaz cgue nuevamente =e diflerenciaran de la mejor
manera E¥ de la PC y la PC de la SC.

Por otro lado en la fase F2 se considerd tanto la wvalidacidn
“interna”."externa™ y la "erxterna-interna®” para las FC o las FD.
En la primera forma de validacidn, con la tecnica JACKKNIFE y on
la segunda .dencm.inada tambien wvalidacidn cruzada. se consideraron
=ubmuestras a2l azar de diverszos porcecentajes de la muestra total
de frutos, una para analisiszs y otra para la validacién(27'zs,.
Finalmente la tercer forma de validacien, que se refiere a una
mezcla de la ‘segunda con la primera, es decir. deszpues de realizar

una wvalidacidn cruzada =se construye la matriz de clasificacidn

JACKKNIFE. A continuacidn =e reportan los resultados de las 2 fases



3,2,1) Funcicnes’ '_'di'scr;'i'mi'hanté's'*:.f-_'en '__'varial_:!las de campe ¥y su
validacion es_tadi'stica.

Lo resultados del AD se presentan resumidos sn los cuadros

C4-CB. En ®1 C4 =e muestran los coeficientes asociados a las

variables discriminantes gque determinan las FDs para formar el

indice de corte. Es conveniente aclarar que como las FDs se

refieren a nuevas variables formadas como una combinacidén lineal

de las wvariables discriminanies, o5 comin también denominarlas

variables .canénicas CVC=), Por esto e que el indice de corte se
referira on lo gue sigue con las FDe o0 las Vis indistintamente,
Por otro lado al evaluar cada una de las Fbs o VGs en los frutes

muesira observados, =e obtienen los datos discriminantes (=}

candnicos. Eztos datos o valores candnicos se presentan en el

cuadre CO para los valores promediec por EMC que se reportian

en &1 cuadro CS. En el cuadro C7 =e reporia la relevancia de las

FD= o VCs en la determinacion del indice de corte y finalmeonte en

el 8B =2 reportan los porceciente=s de clasificacion correcta al

considerar los frutos muestra on eztudic con la FD propuesta.

C4 : VALORES DE LOS COEFICIENTES DE LAS VARl ABLES CDISCRIMIMNANTES
QUE DETERMINAN EL INDICE DE CORTE

e —— i ——— 1 — T = - " A8 it T T T — " L — . . T —— 4 T i T ——— i T —

cC © E ¥ I € I E N T E S

ESTANDARI ZADOS NO ESTANDARI ZADOS
VARI ABLES FD1 Fo2 FD1 Fp2
DISCRIMINANTES _____ cy¥ely e¥eEs ever2 o cvee
FS 1.801851 -0.6132e2 0. 00400 -0. 00129
LAE 1.711834 -2, 59831e T.49227  -11.37219
LF -2, 377378 £.858049  -0. 00366 0. 00440
TERMINO CONSTANTE 6. 52972 3. 48895

L A T e A T T e T . AR Lk A o 8 o L . T o S o o o R e Mt T —
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C5 : MEDLAS DE LAS VARIABLES DISCRIMINANTES DEL INDICE DE CORTE

VARIABLES @ DI E € o R T E
CONST DERADAS o Soose PROMEDI ©
FS - . " 2790.00513° . 1748, 47900 313.15790 1817. 54736
LAE - o.73884 .. .. 0.67368 0. 28947 0. 58657
LF 1300.354000 96. 57895 1145, 53894
C6. VALORES CANONICOS PROMEDIO C7. % DE DIFERENGIACION DE
- POR EMC PARA EL  INDICE LAS VC PARA EL INDICE Y SU
SU CORRELACION CON LOS EMC.
EMC vel veca ve %DIS ~ CORR. CAN
£o 2. 71805 0. 48311 vel 0.98487  0.93548
PC 0. 74293 -0. 68070 vea 0.03513 0, 45087
sc -3, 485097 0. 21059

€8, MATRIZ DE CLASIFICACION SIMPLE CY JACKKNIFED CbN VARI ABLES
PARA EL INDICE DE CORTE

e e . T S e o T — ——— . —— ] T e i i T T Ty = o i T o o e i o e o i . o e .

EMC % CLASIFICACION NO. FRUTOS CLASIFICADOS EN EL EMC
CORRECTA - E9 PC sC
EQ 94.7 (S4.7D 18 c1ed 1 €12 O CO2
PC g4.7 €B84. 20 O C2o i8 CiGo 1 C1o
sC 100.0 C100, 02 o COD o <o 19 COO
TOTAL o6, 5 C93. 02 i8 €202 19 C17> 20 202

o~ ——— ————— " 1 o o e o ok e . et T s e T i T i T - AL o 777 A58 . T LM s . T e e $rih . o e i o e o e . iR e b e
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| En'ei ;uadfé?c%ibﬁ%&éioﬁéerQéréé que. la FDl1 esta determinada por
1éte¥ﬁesﬁﬁrtidd.CLAEDi; fueria de separacisn C(FS, sn szentido
positivo ¥ LF ¢ interaccién LAE y F5 2 en sentido negative., La
contribuci®n de la importancia de cada una de las variables en la
FDLI =se refioers a la magnitud de los coeficientes discriminantes
estandarizados en valor absoluto. La FD1 gQue se refiere al indice
de corte, indica que valores=s grandes positives del 1DC
corresponderan a frulos con desviaciones del promedic mayores. y
positivas de LAE y FSE ¥y desviaciones pequelas de LF coms puede
apreciarsé en los cuadros C5 y CG; el comportamiento anterior os
caracteristice de los frutos de la ES . Debe recordarse gue las
variables LAE ¥y F5 tienen una relacion inversa con el tiempo en
que se corta el fruto y entre ellas guardan una relacidn directa.

Por otro lade cuando el fruto corresponde a un EMC mas avanzado
puede notarse que el IDC serd grande ¥y negativo Cver CE2, lo que
corresponde a desviacliones del promedic mayore: y negativas de LAE
¥y FS , ¥y desviacicnes grandes de LF (ver C5) ;dicho comportamientio
corresponde al perfil de la SC.

En relacidn al perfil de la PC este =@ refiere a diferencias
mencores ¥ positivas de LAE Y FS y desviacicnes pequefias de LF , leo
cual produce valores del IDC positivos y cercanos a cero.

Del anali=sis anterior se concluye que el IDD guarda una relacicon
inversa con el bLiempo @n gue e corte ol fruto.es decir, el LAE ¥y
la FS séran mencres a medida gue que el tiempe en que == corte el
fruto sea mayor. Esta copnclusidn es consistenle con 1oz datos

reportados en leos cuadros C5 y C6.

=T



Por oblro lade la. ?DB. *)ér_ '_-cﬁadrc C7, aporta soleo el 4% a la
discriminacidén tolal. Por lo cual se concluye gque basta gcon la FD1
para establecer la discriminacidn de los EMC.

A=l entonces la diferenciacitn gque se tiene con la FDI para los
EMC, debido al comportamiento decreciente de las variables,
propicia gue sea mayor cuanhdo al comparar dos épocas de cortie,
eszlas =sean mas distantes.

Ahora bien, observando en detalle el cuadro CB s=e puede decir que
los pares de EMC mejor diferenciados cuando se utiliza ia funcién
de clasif.:‘.cacién simple C ¥y la Jackknife 2 =on en orden
decreciente los siguientes, de acuerdo al numero de frublos mal
clasificados:

1 2 E9 vs 5C ., ningun C ninguno 2.

2 2 PC vs 2C , uno de PC clasificado en la SC ¢ 2 de PC en SC D.
22 E9 vs= PC, uno de E® en la PC C 1 de E9 en PC v 2 de PC en ESQD

De lo anterior se obliene gue los porcentajes de clasificacion
correctos para SC, PC y E9 son 100 , 284.7 ¥y 94.7 que corresponden
a un 4.5% de mala clésificacic’:n en promedic por grupo ¢ el orden
Tué el mismo y los Ms fueron 100,84.2 y 94.7. en Lanto =1 promedio
por EMC es de 720, Lo= resultados anlericores pueden apreciarse de
tuna manera clara en la grafica 2 de variables candnicas, mostrada
en la siguiente pagina. Esta grafica =e construye con los datos
candnices para todos lo=s frutos muestra. Podemes concgluir. gue
la SC éue se, refiere al ezltado de madurez comeslible C EMCOM D
tiene pocas posibilidades de confundirse con E8@ y PC.

Vale la pena comentar en este momento que en la literatura
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Est#dis?iéa:iggﬁﬁﬁéﬁ;5i s§_féﬁcfﬁa que antes de implementar una
funcidn ae-diféféﬁéiée56h se verifiquen leos supuestos inherentes
al . analisis.

En pafLicular en &1 enfoque de funciones de clasificacidn v S8
p?opcne gque se verifiguen en el siguiente orden:

i> Normalidad Multiwvariada.

iid ;gualdad de mairiz de wvarianzas y covarianzas.

Pués la prueba del supuesto ii es afectado fuertemente por la no .
normalidad. Cuando &l supuesté ii =e cumple,=e recomienda utilizar
las FCcL y cuando no s asf las funcicnes de clasificacidn
cuadraticas (FCC). Ciertos e=tudios han reportade gque hay cascs
donde la presencia de ne normalidad, al wulilizar las FCL producen
clazsificaciones pobres aun cuando ii se cumple. Y e ha reportado
ademéds qQue £l no cumplimiento de la normalidad de las poblacioﬁes
es mis critico al wsar FCC.

For lo anterior, es importante saber que cuando los datos no
siguen una distribucidn normal multivariada =e han reportadeo dos
opciones:

a? Loz dato=s pueden transformarse de modo que se parezcan mas a la
normal ¥y después probar el =sypueste ii, De acuerdo al resul tado
anterior usar la FCL o la FCC,

B2 Usar la FCL © la FCOC =in considerar el parecido de
distribuciecones de las pobl aciones b4 Tuponer que estamos

Lrabajande razonablemente bien.

Es importe asentar que las FD a diferencia de las FC no dependen

del parecido de las distribuciones de las poblaciones, sino solo



del requerimiento de la estructura de varianzaa—covatianzas comln.

Debe anctarse gue cuando el supuesto ii se cumple y'las muestras
son razonablementes grandes, el enfoque de FC funcionﬁ bien ,
aunque el supuesto de normalidad de las poblaciones no se cumpla.

En el casoc de chicozapote la normalidad de la=s poblacione=s no se
cumplic , esto se obtuvo al considerar la estadistica de Anderson
Darling . Asimismo en la grafica 2 se puede apreciar que las
matrices de varianzas y covarianzas de los grupos distan mucho de
‘sBr comunes.Sin embargo en ‘muchas aplicaciones, &l gque no se
cumpl an lés supuestos no invalida las conclucicones obtenidas:
ya que la wvalidez de cualquiera de los enfogues para la
discriminacidn, también depende fuerlemente de gque con los datos
muestra, si lor recursos de cOmpuio ¥y los tLamafios de muestra lo
permi ten, pueda verificarse la consistencia de la funcion
utilizada, empleando el procedimiento JACKKNIFE y técnicas de
validaci®dn cruzadza, para observar finalmente &l porcentaje de mala
clasificacidn.

En el presente estudic se optd fundamentalmente por el analisis
con FR, aungque el supussto de varianzas-~covarianzas no se
zcumplic, zZo procecdic 2 la wvalidaclén cruzada que a ceonlinuacisEn 3
presenta ¥ a la validacidén con criterios del aArea de estudic, como

posteriaormente se presentara.
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Grafica. 2 Discriminacion de loz estadoz de madures d= corte (EMC),
R ST Csiicom. el tdice de carte.
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Como hemos visto hasta este momento 1la va_lidacién interna
Cmatriz Jackknifed de la regla de diferenciacidn results
satisfactoria. En cuanto a la wvalidacidn externa o c:r'uzada. se
obtuvo al considerar diversos tamafios de muestra ¢ 25 ,50 y 75%

: vea cuadro C2 y Ci0 2 ¥ de ella sSe concluye :

1. - Que ol porcontaje mas bajo de clasificacidn correcta on
promedioc por EMC fué de B86.87 , en este caso aseociado a la PC
cuands la muestra fué de 28% , como puede observarse en el cuadro

C10. E=sto es consecuencia del Lraslaps gque Liene la PC con 1la E9.

Al comparar los cuadros C8 ¥y C10 se observa que los porcentajes
de clasificacidn correcta reportados con Loda la muestra (C8>, es
a lo mucho un 10 mayor gque con cualquier sSubmuestra para la
validacidn , ver Cl0O.

2.- Al comparar les cuadros €7 y Cl0O puede notarse la gran
similitud gue tiemen los % de wvariacidn total explicada por la
primer wvariable candnica ¥ el % de correlacidn candnica en la
muestra total (C72 y los de las submuestras consideradas en la
validacien CCl02 , destacandeo gue tante en las subrz-mastras como
en la muestra total bastia solamente la primera variable candnica.

para realizar la discriminacidn de los EMC.

A=l entonces puede decirse que la FDL modela convenisntemente la
diferenciacicén de los EMC . Podemos concluir hasta este momentce
quie estadisticamente ez posible determinar el EMCOM CSC) con el
indice de corte que se propone para &l propé=zito de estudic, pues
el EMCOM se confunde en una proporcidén muy baja con los otros EMC

estudi ados.
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C8 Porcentajes y tamalios de muestra hara la validacidn cruzada
: del indice de cortie

Porcentaje de frutos para Analisis - frutos para validacién

muastra . - E®@ - ﬂPCl? o BC ESQ PC sC

75 owl B s 5 13 14 14

C10 Porcentajés. de clasificacidn correcta para la wvalidacidn

cruzada del indice de corte

e e s S T . e A e e T i T e . i . Tt s T i T . e S S T . e B B e i o e B . S o vy

2 de % clasif para Analisis % clasif para validacidn
muestra ES PC sC =] PC sC
25 100. 0 92,9 100.0 80. 0 8O, 0 100,0
=50 100.0 B7.9 100.0 Q0. 3 100.0 100.0
75 100.0 100.0 100.0 o2, =2 8s, 7 100.0

NOTA: Locs % de variaci®n total v coeficienles de correlaci®n para la pri
mera vatiable candnica en Las muestlras para velidaer del 235,30 y 73 % fuo
ron respectivamente: ( 94,0, P4.00, { OS5, 3.0 v { £8. 0, 94, 01,

3, 3.2> Validacidn del indice de corite on el Area de estudio.

Una vez realizada la discriminacion de los EMC con lazs variables

de tipo practico, = pasa a un =egundeo nivel de analisis donde

==
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deben considerarse las oilras variables que se midiercon

en
condiciones de campo: las denominadas de apoyo b’ las de
laboratoric , de éstas, las ultimas son de interés inmediato pues

en trabajos de investigacion geotidiana en el area de FYTPDF han
permitido realmente diferenciar los estados de madurez de los
frutos durante el almacenamiento.

Cuande con las variables practicas la discriminacion es aceptable.
parece razonable que inmediatamente se aplique el analisis
discriminante a las variableﬁ de laboratorico para con ello poder
validar ei indice de corte cbienido , pues como ya S22 menciond
con las variables de laboratorico =se ezpera que la dizscriminacidn
sga también aceptiable. De cumplirse leo anterior entonces se
procederia a correlacionar las variables que determinan el indice
de corlie con las de laboratorio para con £llo validar =1 indice,
pues a mayor correlacidn mayor credibilidad se tendra del ifindice
de corte obtenido.

Una forma de wvalidacidn mas estricita, aungue mas cara, es
realizarla con wvariables al final del almacenamienlo cuando se
obtienen los EMA, es decir., roalizar =1 z2n2lisis discriminante con
estas wvariablez para luego correlacionarlas com las variables qué
determinan =1 indice de corte ¥ con elle medir la credibilidad on
é=te, Sin embargo en 1 caso de sstudio no =se tluviercon las
muesiras suficientes para abordar el procedimiento;

Cuando‘ por ,otro lade la discriminacidén con las wvariables
practicas no es alta,., valdria la pena echar mano de las restantes

variables que fueron medidas tambien en condiciones de campo, para
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explorar =i afMadiends aigunas de ellas pudiera tenerse una
discriminacidn alta,aungue de ser asi.®l conjunto de wvariables no
estarfia determinande &l indice de corte come ya s ha definido,
Sin embargo, esto permitiria reflexionar acerca de la posibilidad
de que en experiencias posteriores para la determinacidn del
indice, s& incluyan variables praclLicas gue esten muy relacionadas
con estas variables afadidas. Por el uszo gue se propone dar a
estas variables se decidid llamarles wvariables de apoyo para la
determi naci bn éal indice de corte.

Para la validacién del indice de corte en nuestro caso preocedemos

como a continuyacidn se indica.

A. - Funciones discriminantes en variables de laboratorieo y su

validacidn estadistica.

Come puede cbhservarse en €l cuadre Cll, la FDl esta delterminada
por POL,GV y SV en sentido positivo ¥y con AT en sentido negativo;
esto indica que los frutos gque tengan valores grandes y positivos
en la varizble candnica seran aguellos gue tengan valores mayores
de estas 3 primeras variables ¥ menores de 1z altima | Exte
resultado es consistente al cbhservar los resultados de los cuadros
Clg ¥ C13 , cuando se comparan la ES contra la SC y la PC contra

la SC . En cuanto a la FD2, esta determinada peor POL en sentido

negative v por GV en =entido positivo, vease cuadro Cl1.

-
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Ci11. VALORES DE LOS COEFICIENTES DE LAS VARIABLES DI SCRIMINANTES
' ' MEDIDAS EN EL LABORATORIO

- — —————— — T — o (e T T . o T o A Tt T . o S T T T T T T {— Ty T o T T . S . T T 1, LT e S . e S . S, .

VARIABLES ESTANDARI ZADAS NO ESTANDARIZADAS
CONSI DERADAS vCi vca V<1 YyCz
POL } 5. 03230950 -3. 4055830 Q. 000C00 =0. 000000
GV . - 0. 902680 0. 990550 0.163000 0. 178360
AT . 831200 -0.113090 0. 000000 0. 000000
sy . - 0.80040 -0, 204530 0. 000000 0. 000000
TERMI NO .CONSTANTE 0. 271740 2. 6377680

o o e ——— ———— it — i —— . T e T . i e k. T . i i T T T L . A1 e o L e bk o . s o

Cia. MEDIAS DE VARIABLES DISCRIMINANTES MEDIDAS EN LABORATORIO

s —— o o = e e . A e . = o B o M A e - e S el . S e . . e o o e s e i e i = e T o, A e S i S T e ek, i

VARI ABLES E P o c A ’ D E c c =] T E

CONSIDERADAS E@ PC sc PROMEDI O
POL 0. 78000 1. 06000 0. BCOOO 0. 81330
GV 3. 28000 3.11000 2. 97000 3. 12000
AT 10.41000 13, 96000 18, 10000 13. 48000
sv . 3.93000 7. 38000 9. 17000 s.eaoob

—— e i o T T o el T e [ e T e A e e YA s e M e e T A, g A Y =t e e T s S . e
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C13. VALORES CANONICOS PROMEDIOQ Cl4, % DE DIFERENCIACION DE

POR EMC PARA MEDICIONES EN . EL LAS VC DE LABORATORIO ¥ SU

LABORATORIO.

CORRELACION CON LOS EMC.

1.18000 - ver 0. 72000 0. 84000
| -1.05000 . VC2 | 0.28000  O.59000
. -0.14000

o —— ————— " ————— T o AL, T P} o} S k. S i T ) . S g 7k . Hm T B i o T o Y {— T o

- C15. MATRIZ DE CLASIFICACION SIMPLE CY JACKKNIFE) CON VARIABLES

MEDIDAS EN LABORATORIO

i ———————" —— — o " S . ot T i T o T i T ot T o S ot T o S T — T AT T T T — ——

EMC % CLASIFICACION NQO. FRUTOS CLASIFICADOS EN EL EMC
CORRECTA EQ PC sC
ji=] 84.2 C73.72 168 €142 3 C40 O C12 .
FPC 89,5 (84.2) 2 2> 17 €162 O c1D2
sC 100.0 CQ4,72 o <15 Q Cod 19 C18d
TOTAL 951.2 (84,82 18 C17D 20 (20D 19 Cz20D

i e e it e S B ) i T .
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'?afa'la.FDa 1bs.ffu£ps que.Lengan'valores grandes corresponden a
valores peduéﬁcs de POL.y valpres_grande5 de GY. Este resultado es
consistente ¥ claro al observar la grafica 3 de las VYC1 9 vz, los
datos de los cuadros Cl2 ,.Cl12 y al comparar la E8 conira la PC.
Puede concluirse entonces que la VYCl permite diferenciar la EQ de
la SC v la PC de la SC , en tanto para diferenciar la E9 de la PC
es indispensable ademas 1a VG2, Este resultado se sustenta al
observar el cuadro Cl4 que indica que la VC1 explica el 72% de la
discriminacion +total ¥y su correlacion candnica corresponde a

un 80% ,Indentras la explicacidn de la VG2 es de 284 , con

una correlacion de 70%,
Ahora bien., del anidlisi=s del cuadro Cl35, se concluye gque los parss
de grupos mejor diferenciados, de acuerdo con el numere de frutos
mal clasificades al considerar la matriz de clasificacién simple
C ¥ la Jjackknife 2 son respeclivamente

1.-PC VS SQ ningune € 1 en la SC J.

2.-E2 VS SC ninguno € 1 en l1a ES ¥y 1 en la SC 2.

3.-E9 VE PC dos en ES y tres en la PC C 2 en E9 ¥ 4 en la PC D,
Lo anterior indica que los grupos mejor clasificados fueron
respectivamente SC,PC ¥ ES con 100,838.5 y B4.2 % de clasificacién_
correcta; en el peor de lo=s cases en la EZ hay un 15% de maia
clagificacidn ¥ en promedio el pofcentaje de mala clasificacidén por
grupo es del 9% ¢ en estie caso los % de clasificacidn correcta
fueron ée 24.7, B4, 2 v 73.7 y el peor grupe clasificade fud ES con
23% : ademas en premedioco el % de mala clasificacidn por grupo

fué de 18>, La=s diferencias pueden cbservarse en la grafica 3.
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Nuevamente podemos concluir en base a2 las variables de laboratorio

gue e5 poco probable gue la SC se confunda con los E9 v la PC.

OLra vez al considerar muestras de 25. S0 y 75 % ( el ﬁﬁmero de
frutos por EMC fue similar al cuadro 9 del indice de corte ) para
llevar a cabo la validacidn cruzada en estas wvariables, sa

obtuvo =2l cuadro Cl6.

ci6 Porcentajes de clasificacidn correcita para la wvalidacidn

cruzada de las variables de laboratltorio.

et et T k. T e T Y = R e o e o e e o e T S T S e T = T — s —

Porciento de © 2% clasif para Anédlisis % clasif para validacidn
muestra Eg PC sC EQ PC =C
28 B7.S 100, 0 100.0 a0. O 2.7 100.0
S0 87.5 75,0 100.0 - 2i.2 230.93 100.0
=l 83. 2 20.0 100.,0 84.56 BY. 7 100.0

Del analisi= del cuadro ClE =o Liene gue

1.- El porcentaje de clasificaciodn cerrecta mas bajo on promedioc

For EMC fué de E£7.57 .asoclado a la PC cuando la muestra fue de

=5% Ello o3 la resultante del traslape que tiene con la EQ, Al
comparar los cuadros C15 y (€15 se tiene gue los porcentaje=z de

clasificacon correctia de toda la muestra es a lo mucho 10% mayor

qQue cuando se toma dicho porcentaje de muestra para la validaciodn,
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Por otro ‘lade .-la relevancia. de’ cada ‘una de las variables
candnicas en .la. discrimipacion para la validacidén cruzada se

presentan eﬁ el'cuéﬁrq c17,

Ci7. PORCENTAJES DE DIFERENCIACION DE LAS VC DE LABORATORIO ¥ SU

CORRELACICN CON LOS EMC, PARA LA VALIDACICN CRUZADA.

——— et Lt T o S g . . . el D s . TS . . i . . S e e . . o A s M B . e e . ot o A ma e ke N e i

25 % de nmuestra 50 de muestra 7S% de muestra
vooo ®DIS CORE. CAN. DI S CORRE. CAN, wDl s CORR. CAN
. VC1 T1.0 83.0 24.0 86, O 80O, O 28,0
veea _29.0 58,0 16.0 20. © 10.0 S2,0

e — e . i T A, T ———— o —— o 1 W o T i Ty i . e S "t . T T i S T o T b 48— — —

En C17 puedé observarse la gran influencia qus tienen lazs des
variables candnicas para la diferenciacicon de los grupos,

Azi pues, dado gue las variables del indice ¥y las de laboratorio
discriminarcn convenientementie lo= EMC., =2 preocede a continuvaclion
2 l1la wvalidacién del indice de corle de acuerdeo a el area de
eztudio B considerande un  andlisis de correlacidn candnica
entre las variables que constituyen el indice ¥ las de

laboratoric.

-
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B,.- Correlacidn cantnica entre las variables del indice de
corte ¥ las de laboratorieo.

Al llevar a cabo la correlacidn ‘candnica entre el grupo de
variables que constituyen &l indice do corte ¢ FS,LE v LF 2 v las

de laboratorico ¢ GV.SV,POL,AL D con la rutina M y se ocbhblLuve un

resumsn del analisis en 21 cuadrao ClB.

Ci8. Correlacidn- canponica entire  variables del
indice y. de laboratoric.
E=stados de madure=s Correlacian

e . e e el T Y, o A i AR et e T e AR R . e e . T A i L e o A T 8 . T e e . e - e Ak o T e e e

ES 0.58 0. 42

PC .72 .12

sSC . 57 Q.lQ

EgQ + PC 0.50 .14

PC + 5C ©. ee C. Q0

E9 + SC 0.B3 | . O. 00

EQ + PC + SC O.74 0. 00

NOTA : Lo correlacionm e refwre al primer par de variobles condmicas.

El criterio de prueba para Lo sugnificacncia se Tefliere a la
prusba de Bartlett.



Del 'r;:i.:adrb_.:'C:l.B_. .pr..:_c-liéra:s.-" j:énsarse que la relacidn oblenida es
sati__s'.i'".a-ct.'éri:a..pues a pesﬁr ‘de que dentro de cada estado de madurez
la x;élacién no fuge significativa, esta sSi es consideEablemenLe
al,t.alm con un nivel de significancia relativamente bajo. cuando se
consideran al menos 2 EMC , ¥ cuando se consideran los Ltres la
relacién "entre las variables es evidente.

La relacién entre los grupes de wvariables con los tres EMC,
indica que tanto las variables que forman el indice de cosecha
come las wvariablez guimicas medidazs en e} laboratorio, expresan
realmente las diferencias entre los EMC, sin embargo la forma de
diferenciacion no &3 dependiente comeo lo indica la ausencia de
correlacion entre lofs dos grupes de variablez cuando =e considera
por EMC. FPuede concluirse entonces en base a los resultados
mencionado:s due £ indice de corte obtenido, realmente permite
determinar el estado de madurez comestible (EC) gue s& pretendia

obl.ener.
3.4 Reporte del indice de cortie

En este momento s de importancia comentar que en el estudic, al
memento de CoSric.ce hicieron obro tipo de mediciones en los frultcs

tales comp color de la cascara ¥y de 1la pulpa”q’ y los dias

ar ade''!’, Siendo el color de pulpa similar en las Lres &pocas de
estudio, a diferencia del color de l1la cascara oque onn E9Q =o
asemejaba a un color cafe de cuerc viejo ¥y para la FPC y la SC el

celar era bei‘ge. Esta caracteriztica fué medida con ls carla 7.5

¥R de la escala de coleres de Munsell que se refiere a matices de

amarille y rojo cen cercania al primere. En cuanioc a los dias
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grade fusron distintos en las tres é¢pocas.

Asl entonces., en base a los resultados oblenidos del analisis de
datos, sabemos que los fruteos gue alcanzan @l EMCOM se réfieren a
la SC b los intervalos de confianza para los promedios

poblacionales de FS. LAE y LF se presentan en el cuadro C19,

Cl19. -Intervalos de confianza para el pesco promedio requsricdo para
desprender el fruto de la rama C(F53 y la cantidad promedic

de latex escurrido. Para la SC (EMCED gue alcanza =) EMCOM.

i .y ke k. "t il ek . e . b T S ks e e e D e N e i W i T e T At —— o —

Caracleristicas Intervalo de Confianza ¢ «=0.0352
Fs M € [ 267.1, 359.2 1
LAE Moo= [ o.2 . 0.3 1
lLoe

por todo lo mencionado . las reglas para identificar el EMCOM con
el indice de corie son
Pl.- Que el cclor de la cascara en el fruito sea beige, ello
garantiza que el fruto zea de la PC o de la SC.
F2.~ Si e)l fruto se dezsprende aplicande ,un peso de 3859.2 gramos
v 1a cantidad de LE se sncocucnirz =nire 0.2 y 0.2 hay grandes
posibilidades de que &l fruteo s=ea de la SC ¥y alcance sntonces el
EMCOM,

Cuandeo los {frutos =< asignan al EMCOM, =ze tiene implicado que

ellos tienen aproximadamente 2851 dias del amarre al momento en que

e cortaron v, ademas tienen acumulados 2558.4 dias grado"if



2.9 Conclusiones

1.- La propuesia de analisis de datos para la determinacion del

indice de corte en frutales
a.- Es aplicable tanto a frutos de Lipo climatérico como no

climalérico,. cuande Se tionen una © mas caracteristicas en estudio

para formarlo.

b.~ Induce al investigador a gque desde la planeacidn y

receleccidon de

informacidn se apegue realmente a determinar el

indice de corie, crientandoc 2l costo y gl tiempo de investigacion.

c.- Da la posibilidad de validar el indice obtenido.
2.- Una limitacidn del indice de corte para chicozapole, s que nNo

se considerd una nueva experiencia en €l tiempo ni en el espacio.

2.- En cuanio a las opcidn de transformar les datos para cumplir

el supuestio de normalidad, ez convenienie meditar gue tanto limita

la elaboracicdn de loz perfiles de los EMC ¥ paralelamente procedar

a =ensibilizar a lo=s investigadores de &area de FYTPDF para =su

aceptacidn.
4, - Considerar en la determinaciéon del indice, - 21 Analisis

Discriminante para cuande las wvariablesz =zon cualitativas, o kien

cuando son cuantitativas y cualitalivazs, pues seguramenie on olras

espacie=z frutales se Lendran variables de esta naturaleza.
S.- El EMC correspondiente a los fruto= gue alcanzan el estado de
madurez comestible para el destino determinado en el estudic. bajo

las condiciones ¥ tiempo de almacenamiento definidos, es la SC.

Los frutos del EMIOM =se identifican con el indice de cCorte

determinade en este estudio,



APENDICE

Définicion de térmnos en:

Fisiologia y Tecnologia Postcosecha de frutas. Y

An&dlisis Di=scriminante.
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Definicidn de "Lérminps.'ﬂ;en"--LFisiologLaI ¥ Tecnologia
qutcoseéha’de frutas
(o ] ESLado de madurez de corte .- Estado de desarreollo de un fruto

en el cuzl, ¢este posee las caracteristicas adecuadas para ser

cosechado y destinado a un fin particular.

C2> Maduracion .- Existen dos etapa=s de maduracien : Maduracsion

fisioldgica ., también llamada =azconamiento., es el pericodo duranie

¢l cual el fruto alcanza las caracteristicas para evalucionar

separado de la la planta que le did origen. Durante este pericdo el

frute alcanza plenitud de crecimiento. Maduracidén de consumo,

pericde durante el cual el {rute , fi=iocldgicamente madurao,

evoluciona hasta alcanzar su estado de madures comestible.

(32 Senecencia .- Periode donde se presenia una pérdida progresiva

de la organiracicon celular de un fruto, E=s la etapa de

envejecimiento del fruto, pues conduce a la muerte de Sus Lejidos.

C4Y) Variedad .- E= un grupo de {rulos dentro de la misma especie

que se distingue de otros grupos denbro de la misma gospecie por su

forma o funcidn; desde 21 punto de vista genético las variedades se

pueden intercruzar l:premenle.

CE) Especie .- Es un tipo particular de fruto gque reliene sus

diferencias en otros tipos de igual naturaleza por un periodoc de

muchas generaciones sucesivas, por @jemple @ la mancana ¥ el meldén

=on especies diferentes dque no pueden cruzarse porque se presentan

entre ello=s barreras naturales.

CB? Fruteos de tLipo climateériceo .- En base al

comper tamiento gue

presenta la aciividad respiratoria de los frutos, e=zitos se han



clasificado en climatéricos ¥ no climaléricos , los primeros., son
aguellos gue presentan una @levacion en el palrdn que describe sl
comportamiento de sus actividades respiratorias. A eosa eievacién sg
le conoce como piceo climaterico ¥y marca el paso del fruto a la
fase de senocencia o envejecimiento

La actividad respiratoria es el ritmo o velocidad de respiracién
de un fruto y puede delterminarse midiendo la canlidad de oxigeno
consunido por €1 frutoe , o kbien , la cantidad de COz desprendide
por unidades de pesoc y tiempo ¢ mgrsKgxH 2. Al comportamiento que
presenta la aclividad respiratoria de un fruto se le llama patlron
respiratorioc. A ceonbtinuacidén =se muestra graficamente el patrdén
respiratorioc de los f{rulos climatéricos ¥y no climaterico=s. En el
eje horizontal se grafica el tLiempe Lranscurrido desde =1 amarre

del fruto hasta su muerte ¥y en el vertical la cantidad de COz

desprendido :

P a L r o n = = d e E e = p i r a < 1 & n
Frulos climatericos, Fruto no climatéricos,
i - S —

1 = minimo climal®rico, 2 = alevacin climat&rica, a = pico climaté—

rvco, 4 = poelelimatérico,

~
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C72 hmarfe de-dn.ffuté f?-se refiere al momento en que el fruto
tiene ya una.altévpfébabilidad de permanecencia en el A&arbol para
continuér su crecimiento y llegar a sSu desarrollo pleno‘. A este
momento le antecede una gran caida o aborteo de frutos.

(82 Polifenoles .- Son compuestos fendlicos, El fenol ordinario ,
acido fénico o carbdlico, es un derivado monohidroxilado € un solo
grupo oxhidrilo OH) del bencenc. Los polifenocles son compuestos gque
contienen wvarios grupecs oxhidrilos OH ligados directamente al
nucleo bencenico.

C92 Azvucares toitalez ., reductores ¥y no reductores . - Lo=s azucares
reductores totales son la suma de glucosa y fructosa en el fruto.
Se llaman asi porgue tienen la capasidad de reducir o atacar
agentes oxidantes en €l frute. La sacarosa del fruio constituye los
azucares no reducleores Ltotales. Loz azucares totales del frutoc son
la suma de los dos tipos de azucares menciaonados,

€102 Latex .~ Es un liquido de ceomposicidn muy compleja del gue se
ocbtienen substancias como el caucheo y la goma de mascar.

€11> Dias Grado .- Es wuna medida de la influencia gue tiene la
temperatura ambiente gn el crecimiento del frute . Sz define como
la cantidad de grados gue utiliza un fruto para alcanzar su tamafo
final., =1 calculo se efectua dia a dia a partir del amarre del
frute , obteniendoe la diferencia entre la temperatura ambiente y
una temperatura base que ez la minima suficiente para que exista
crecimiento en el Iruto. Cuando estz difergncia es positiva se
reporta como el numero de dias grado de esa fecha, de lo contrario,

dicho numero se reporta como cero. Los dias grado se van acumul ando
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con los del dia anterior.

€12> Evaluaciones sensoriales .- Son una séria de evaluaciones que
se valen de los sentidos de la vista, el elfato, el gustcl 2l tacto
¥ algunas veces el oideo para juzgar la calidad de un .frute ., El
resultado obtenido de estas evaluaciones debe sor representativo.
€130 Escala Heddnica .- Es una escala wutilizada en los analisis

sensoriales. Va del uneo al nueve de la siguiente manera

1 = disgusta extremadamenie. 2 = disgusta mucheo.
3 = disgusia moderadamente. 4 = disgusta ligeramente.
S = ni gusta ni disgusta. G = gusta ligeramente.
7 = gusta moderadamente. 8 = gusta mucho.
8 = gusta extremadamente.
C14) Color externo dcde la cascara vy de la pulpa del fruto,. - Para su

medicidn se wvutillizan las escalas de coloresz de Munssll y Pantone.
Estas escalas se refieren a un conpjunico de tablas gue contienen
una clasificacidn de colores.

€14'2> Meéetodo de Foling-Denis.~ Es un método colorimétrico usado -
para medir el contenido de peolifenoles en un frute. Los métodos
colorimétricos son métodos de analisis gquimicos para determinar

cuantitativamente sustancias quimicas por comparacidn de

la
inmtensidad del color pProducrdo por =llas con un reactiva
determinado ¥ la inlensidad de color producideo con el mismo

reactivo con una cantidad conocida de la misma sustancia,
C14°'> Método de Ting V.- Es un método coloriméirico en el cual

apartir de ciertos reactivos ¥y mediante calibracidonm es posible

medir el contenido de azdcares en un fruto,

€14**'>, - Acido absicico.— E= un acideo contenideo en la capa de

absicien o capa de desprendimiento del fruto,
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Definicidén de Lérminos en Analisis Discriminante,

Glosario :

FC .- Funcion de clasificacion.

FD .- Funcidn discriminante (= VC .- wvariable candnical.
VPD .- Variable potencialmente discriminante.

VD .- Variable discriminante o predictora.

DM .- Distancia de Mahalanobis al cuadrado.

Eefiniciones

€182 Dato Multivariado. -Es un conjunto de caracteristicas de un
individuo gque se expresa en un vector. También se cita
ustualmente como observacidn mul Livariada.
£162 Variables potencialmenle discriminantes (VYPD). - Se refiere a
“las variables con laz cuales s pretende realizar la
diferenciacidn entre grupos, De éstas se seleccionan las variables
que permitiran la clasificacidn o discriminacidn de les indiwviduos
a los grupos; a las wvariables seleccipnadas se les denomina
variables predictoras o discriminantes VD).
C17) Procedimiento de seleccidn de variable=s a pasos (Stepwised, -
Es un preocedimiento empleado para seleccionar las Vp a partir de
las VPD ¢ wvease capitule 2 2.
18> Probabilidad a priori de pertenencia.—- Es parte de 1la
informacidon con que = cuenta al llevar a cabo un analisis
discriminante, adicicnal a la informacidon muestral, ¥y = refisre a
a la probabilidad de pertenencia de un individuo a cada uno de los
grupos en estudio,
€19> Probabilidad a posteriori de pertenencia.— Es= la probabilidad
que tieng un individdo de perienecer a un grupo particul ar

tomando en cuenta =su informacidn muestral ¥y las probazbilidades a
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priori de peritenencia para cada grupo.
200 Funcion de Clasificacion CFC).- Se determina una por grupo ¥y

1os wvalores o©obtenidos cuando se evalua la funciédn en un dalo

multivariado son usados para calcular las probabilidades a

posteriori de pertenencia a los grupos. A partlir de esto, un

individuo se asigna al grupo en el cual se haya obtenido el maxdmo

valor de las FC o equivalentemente 1la mayor probabilidad a

posteriori estimada.

C21) Matriz de clasificacidn.~ También referida como matriz de

asignacién o de prediccion. Contiene conteos gue indican la

habilidad predictiva de las VD. Cada individuo de cada unc de los

grupos predichos es clasificado #n uno de esos grupos de acuerdo a

=u FC © FD. Los numercs de la diagonal se refieren al numereo de

individues clasificados correctamente Y lo=s de fuera los

incorrectos. En los margenes de dicha matriz se roeportan el numero

v porciento de individuos bien clasificados . Lanto por grupo como
en su totalidad.

C22) HMatriz de clasificacidn Jackknife.- Similar a la matriz de

clasificacidn , sSolo gue cada individuo es clasificado en la

matriz . de acuerdo a la FC gue es cbienida cuando es omitido el
individuo que sSe pretende clasificar., WYWéase muestra de andlisis
y muestra para la wvalidacidon C282.

(232 Funcidn Discriminante (FD). - Es una fupcidn lineal de las

variables discriminantes, también llamada variable candnica CVCD.

Para la diferenciacidn de los grupos puede tenerse mas de una

VC, =in embargo en la practica se prefiere ttna o a lo mucho dos

v



para separar los grupos en estudioc tanto come sea posible y poder

elaborar sus perfiles.

C24> Dato candnico.- Es el wvalor obtenido en un individuo a

partir de wuna particular FD (o VO y se denomina dato candnico

univariado C(DC2., El numero de dalos de este tipo por individuo, se

refisre al numer< de FD consideradas necesarias para la

discriminacion ¥ forma un dato mul Livariado candnico por

individuo. Los datos candnicas son estandarizades, cuando se

refieren a cobservaciones estandarizadas. En ostle caso se dice que

la FD esta estandarizada. La estandarizacidén de los datos es

conveniente, cuandeo las VD son medida= en distintas unidades.

CE5> Distancia de Mahalancbis al cuadrado C¢DMZ). - Estadistica

propuresta Para medir la distancia entre dos peobl aciones

multivariadas con el mismo numero de wvariables, para lo cual

considera el wvector de medias de ellas € pg 2 ¥ la matriz de

varianras—covatrianzas iguales (Zg=X para tLoda g 2 en la expresidnt

DM Cg.g'd>= Cug-mg'd® £ ‘Cug—pg >

Cuando laz poblaciocones sSon normales multiivariadas.,la DM* se

estima con las muestiras de las poblacione=s ¥ sirve para probar la

imualdad de medias de cada par de grupes, de manera multivariada.

También con ella. en 2l enfoque de FCO se estima la distancia gue

tiene un indiwviduo (xol con cada uno de los grupos, comc =igue:

EM?‘Cao‘gD = DM°gCxod = Cx0-Xg.3' Sp’ Cxo-Xg.) g3, . ,m

¥ entonces un individuo se clazsifica en el grupo con ¢l cuazl diste
menos., FPara el enfogque de FD se utiliza en forma =similar a la

comentada para las FC. seolo gue considerando para cada individuo

e



sus datos candnicos .

CE262 Centrocide ., -Se refiere a la media de un ceonjunto de aatcs.
cuando Lenemos wuna wvariable, Cuando =s=e habla de obsérvacicnas
muliivariadas, el centroide se refiere al veclor gque contiene como
coordenadas a cada uno de los promedics de las wvariable=s. Asi en
2l AD es comin referirse al cenlroide para un grupoc o para toda la
muestra, tanto para datos multivariados originales como candnicos,
En general este conceppo se utiliza cuando se calcula la DMZ. pues
dicha distancia para wun grupo particular se refiere a la
diztancia gue existe entre la informacién multivariada de un

individuo ¥ el centiroide del grupo.

C27J) Validacién de una regla de di=scriminacion. - Veoase 29.
C2B2 Muestira de anilisis y muestra para la validacidn. - Cuando se
prelende wvalidar wuna regla de discriminacidn, se amplea =1

procedimiento de validacidn cruzada. Esto consiste en dividir la
muestra en estudio por grupo en dos partes (generalmente de manera
aleatoriad , una parte para determinar la tregla y la olra para

validarla. La primera mugstira e referida como muestra para @l

4

n&lizie 3y lz2 wegunda para la validacion.

C289) Fesc o coeficiente discriminante de una VD - Es el peso o
coeficiente ascciado a las VD en la FD (o VOI; =su tamafio esta
determinade por la estructura de las VD, Los peso=s discriminantes
grandes =ce refieren generalmente a las VYD que tienen gran
poder en la, discriminacidn . leo cual permite establecer los

perfiles de los grupos.

C30) Poder Discriminante de una FD o Correlacidédn Candnica., —Mide la

B0 s
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correlacidn lineal simple entre una combinacicon lineal de las VD
¥y otra de las.variables indicadoras de pertenencia a cada grupo. A
mayor poder o correlacién mejor discriminacidn de la FDC 5 VGO,
C321) Porciento de diferenciacion © explicacidén de la wvariacidn
de una FD.—- Medida asociada al poder discriminante de una FD,
se refiere al porciento de discriminacidn o wvariacldn que una
particular FD aporta con respecto a la discriminacidn o variacion
Lotal producida por las VDs.

C32) Planc discriminante principal.—- Es el espacioc generado por
las dos p?imeras variables candnicas ¥y en el =e representan los

individuos formando diversas nubes de puntos. En &ste plano un

nuevo individuo relacionado con leos grupos en estudio es asignado
al arupo cuya nube de puntos Sea mas proxima.

C33) Mapa Territorial.- Este mapza se forma en el enfogque de FD. Es
una grafica dende estan delimitada=s las regiones para asignar.
“nuevos" individuos a leos grupos estudiades.

Cuando se tienen las

dos primeras VC (FD) se refiere al plano discriminante principal.

20
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2. Analisis Discriminante

Imaginemos una muestra de n frutos, de una especie frutal , que
=g sabe provienen de m distintos estados de madurez. de corte
CEMCg :1g=t,2....,m ; ‘ghgzn » cen ng=numerce de frutos del EMCg). Y
donde cada fruto fLiene asociado un coﬁjunto de g medicicones

x=Cx1 >z ... g2’ H si el fruto pertenece al -g-ésimgo EMC

i

entonces x =@ diztiribuye =segun una funcidn de densidad glxDd.
Bajo el contex\lo anterior, los problemas que se plantean en ol
Anali=is Discriminante CADD? son:
A.—- Construir una regla gque diferencie tanioc come sea posible
los m EMC. Y

B.- Con la regla a=ignar nuevos frutes “ ¢ ajenocs a 1la

construcecidn de la regla 2 en alguna de los m EMC.

Para la solucidn de estos problemas considere la siguiente:

2.1 Notacidn

Representemos las q medicicnes del fruto L en el EMCyg come un

vector columna Xgi=CXgis Xgiz ... Xgiqd', donde Xgijy es la medicidén
de la caracteri=stica j en el fruto &+ del EMCe ¢ g=tz....m ;
121,2.. . . NG ; 1=8,2,0 . . ,q0. e agui en adelante a Xgi le

llamaremes simplemenie veclor ¥y a su Lranspuesto C )_(_;-1 2 wvecier
renglén. Loz veclorez para una muestira de ng frutos del EﬂCg =on
Ko, XgZ., ... igng ¥ laz variables asociadas a laé mediciones
de cada -vect,or; estén correlacionadas en mayor o mendor grado,

Considerando lo anlerior &=z gue a leos dates muestira podg_mos

denot.arlos en forma matricial como :



k3
-

- EMCa

= = 1= N & 3 ]
|- 1 |

1 | I L b1

Donde X= matriz de suministro de datos para el procesamiento,

de dimensiones n x q. con

¥g = matriz de dimensicnes ng x g para el EMCg y donde H
- 7
X g1
Xg = X gz
Ll\'. gng

Por ctro lade. cuando se reportan las expresiones para realizar
las estimaciones de los parimetros se considera la matriz=

transpuesta de suministiro de datos Xgxn y se definen ademas:

-

g’;g.: < -}-{-g.:. Eg.: .. .fg.q)-
como el vector de Promedios de las q

caracteristicas en frutos del EMCg CXg. =promedio de



la caracteristica j en el EMCg2. Y

— — 4

X..=CX..1 X..2 ... X..q ?
como el vector de promedi os ce las q
caracteristicas C§“J=promedio de la caracteristica

J considerande tLtodas las cbservaciones muestrad.

»
De lo comentado puede decirse que Xnxq contiene como vectores la
informacién de cada variable para todos los frutos. Y en Xgqxn cada

vector contiene toda la informacidn de un {fruto.
2.2 Enfogques para el Analisis Discriminanie

Para la solucidén de los problemas que se plantean en el AD, dos
enfogues, ambkos debidos a Fisher . son repor tado= en la
literatura estadistica:

1.~ Un enfogque de Funcicne=s de Clasificacidn para derivar reglas
que puedan usarse dpLimamente en la asignacion de nuevos frutos a

los EMC predichos.

2.— Un enfoque gque emplea la idea de maximizar la razén de suma
de cuadradeo=s, eplbre grupos ~ dentro de grupos, v ague produce
las variables cananicas tambi én , denoemi nadas fun;iones
discriminantes, las cuales Ppermi ten separar los distintos

EMC v describir la diferencia entre ellos. de manesra gralfica.
En este apéndice despues de presentar los dos enfogues, se
mostrara que 'bajo ciertas condiciones wuna funcidn gue separa
diversas poblaciones puede servir como una regla de asignacidn

para ellas y viceversa.



2.2.1 Funciones de Clasificaci®n.

Para este - énfoque sé comentara en detalle el casc de
clasificacibﬁ o aéignaéién pafa'dqs ﬁbblac;ones. la generalizacion
a mas de dos poblacicneﬁ solo se referird a los criteries para
clasificar los frutoz a los EMC.

Cuando tenemos dos EMC. se preiende delerminar do= regiones y A1
Y Rz . tales gue =i un fruto cae en A lo asignamos al EMC1 vy =i
cze en Rz lo asignamos al EMCz., Eztza reglz de clazificacidon nco
_esLa.exenta de error. pues muchas de las veces no hay una clara
distincion entre los frulos de loz dos EMC con las @ variables en
estudio, y entonces e= posible gue wun fruto del EMC: =ea
azignado erroneamente on el EMCz v viceversa.

Una buena regla de clasificacion es aguella gue produce pocas

asignaciones errdneacs. tomando en cuenta ;

a.— Que los frutos de un EMT pueden tener mavor probabilidad a
s - . {¢10)
pricri de ocurrencia .
B.- Que la asignacidn errdnea de un fruto a uneo de los EMC s de

consecusncias mayores ( costo de clasificacidn errcénea 2.

Una regla de clasificacidn dptims debe tomar en cuenta los puntos
antericres y ademas el conocimiento gue se Lenga de la familia a
la que pertenecen las funciones de densidad .

La =olucidn a leos problemas que plantea el AD varian de acuerdo a
=1 =e conoceé © no:las prebabilidades a prieri,el costo aseciado a

una asignacion errdnesa ¥y la familia de las densidades [Seber:17),

La =sclucidn consiste en elegir una regla de decisidon qgue
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permita hacer una asxgnaczén 6pt.:.ma de acuerdo a wun criterico

predeterminado. El r:riterj_o mé.s utxllzado es aquel que hace minimo

el costeo e_sperado ' cle_ rp_ala' -

l_a_s_:.__f.tcac:.bn CCEMCLY>. Para definir

dicho costo considere

f2¢ x 3  H1.E1D .. ' y I‘zC x :,ui £223 funciones de densidad

mul Livariada asociadaé -c.cn el vectcr de wvariables aleatorias x

para lo-_sr EMC:CEMC‘.’z) can m_e.-dlas_ po,uz) y matriz de wvarianza

covari é._nza T1C 32D,

‘Clgrgl= costo de clasificar un fruto del EMCg, equivocadamente

en el EMCg.

Fg= probabilidad & priori de pertenencia de un frutoc al EMCqg.

R={ K& , Rz 2 una particién del espacic muestral en R, tal gue

=i un fruto caes en Rg (xeXfgd, es asignado al EMCg. Con R p A=

ajenos y exhausiivos,

Pla'~g. R D=8 gqlxDdy=PlxeRg ~EMCgl= probalzi lidad de a=ignar
g ”

un fruto en &1 EMCyg, dade que pertenece al EMCy vy se considera

la particion A .

Pg Plgrg, R = FProbabilidad de dque un fruto sea del EMCg ¥ se

clasiiique errongamente en el cMio .

Azl entoence=z el CEMCL =e expresa como:

CEMCL. = CCz-12 P1 PCz 1D + CC1r2D Pz PCarz2D L. 08D

Ety e#ste case =e demuestira lAnderson T. % : 16 ] que las regiones

Fa y Fz que definen la particion de R dptima son

Fa = L x| —fzETE- 2 K> 3 Rz =<K x| -FzFcz- < KD ...C30

=)



Si los costos de mala. clasi_f‘i"i::ai-:ildqn\si:n"igqales‘.' la regla de

decisidn es: asigne x al EM¢l_- si

Pi Fi€xd = rgng' < Pg fglx> > )

2

o bien al EMCiI si es donde x tiene la probabilidad & posteriori
de pertenencia mayor*”p). dado gque por el teorema de bayes dicha

probabilidad para <l EMCL es:
PCEMCiL” 22 = PL fW{x0 ~ Zng fglx=d ¢ g=t.z 2 ... 08D

Si ademas las densidades gque caracterizanm a los EMC son normales,
puede mostrarse gue 71 se define tome a continuvacidn se indica,
2l calcular los logaritmos naturales en C3D:

z 2

Fa={x T1DM1Cx+IlnC I 110 -21n(P1D = DM2C:O+1nClEZ2!23-21lnCP22 > ... CB2

2
donde  DMgC) =Cx-—ued "% Cx—pad=Cua—x> " 'Cug—x

ze refiere a la distancia que exislie entre el fruto por clasificar

con informacion = y la media peblacional ug del EMCg, y se
denomina distancia de Manalanobis al cuadrade‘®®’ de un fruto con

respecto al EMCg.

La region X1 puede expresarse tLambién como:

Rarlx V Cu-z2CxD = 1nlCPzrsP1d 2 .07

donde Qi-z2(xD= —1.,2 ¥’ CZs'— T2 D % + 2 € i - Tz puz O

- 1.2 C;.z‘a Z;’p: - =z Eiiyzb + 172 1In CiZz 17 13Z1 1D=FCC1-2C3D
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es la funcion de:-_'r‘:_'l'é.#i__i"'i;:a;c'j.._cn'i:uadrét.ica de dos EMC.

Ahora bien, silas matrices -de varianzas-covarianzas son iguales

para cada EMC C:'21é22523.:pu9de mostrarse gue KRi: so define como:

Ri=€ ¥ 13°CE Y-z 'uzd - 12 E Ypn-pz T pad2inCPasP) > L. L CBD

‘al hacer un desarrello algebraico sobre la parte izquierda de la

desigualdad se cobtiene :

C 1 E‘_"gg— L1 Z—‘,u:. D o~ ¢ puz Z—ig-— % 2z T Tz R o = b

e

y al reagrupar tLtérminoes se tiene las expresiones =iguientes:

= Cr1 =pz=2 3 E—"'g - 12 Z-1 1 - oz = * uz. 2

= Cpa —uz Rl »® =12 Qs —p2 D7 =zt Cpra +pz D

= C o=z D'E VL x - 18 Qs 4z 3 )

=i &12 = -z Y u=C 1+ oz IS entonces

-1

= Sz Zp [ — 1 bl

FPor olro lade de (52, un fruto se clasifica en R si:
[DM%: CxxD= 2ln CP12] -IL DM~z CD—2IncPzd ) < O

al hacer un desarrollc algebraico y considerar., Zi=Xz-F =e obtiene ;

= %sz"uwal ncP221 > O ...C10D

{“12._.1;:;_ %,u:..:. i+ 2InCP:2 ) —-[pz -."-..—1:_4_-

-
- L3

donde pgfZ 'y - 1.2 meT ‘ug + InCPgd= FCLeCxd L..C11D

ze refiere a la funcidn de clasificacidén lineal para el EHMCg,



¥ se refiere a la _run_g:i,d:h‘ d

de dos EMC,

birse como:

2T D H1I nCPa P2 >0 ... C12D

lasificacidn lineal de la diferencia

- En este caso gue se .conoceila’forma de las densidades.( normales

en nuesiro cas=od) perc ‘se desconocen los parametros pg ¥y Ig. el

procedimients usual ez sustituir &ztoz por fus sstimadores. Los

estimadores respectivos san:

Xgiz C§9.1 Xg.z ... ;C—g.qb'= ¥g 1_ -nag

s - 1
9. = 5% 2

~M

cdonde 1* = veciLor de unos con dimensiones ngxi.

En gcuanto al estimador de Zg. se refiere a S,

dimensionecs qgxqg

Sgls 1D Sgl1 22 ...ZgC1 g2
Sg = . : :

PPN = [ SgC j i*'> 3
Sglqg 12 Sglq 23 ...5gCq g2

Y donde cada término de la maitriz se calcula como:

b - by R Dgey a's
ey i = Z CXgij-Xg. PCAgij’ ~Kg. i =—F—
Sgti i Reot o gij-Xg.) gij 9.1 Sy
- Xg. Xg.i’ ) ,
con Dgg 37y = T Xgij ){g,_j'_ _c-,_..‘.‘._.r.‘.....g._._" =i 1)
i g
- =, 2 .
Dga » = = Xaij- Xg.j ~ng =i j=5

Adema= Sg puede escribirse como:

... Q13D

una matlrics

. ..€140

.. - Q150



el ST o |
Sg: [ SgCs "33 = me<1 IDgCJJ ')J.\=. =y ... C16D

don.l:le Q‘.;=. o DgCJ_p)]: _rﬁa{._r_'.iz"_-' dé_suma. de ..'cu_a.dr.ados v i:rcductas
c:.-.uza.doé -aelnﬁré' del EMCg. : | |
bé manera .n_tat.r.i.ciai'_Qg p.ueds expre'sarse cbmc:
Qg =_ZC_J£gi..- Xg.DCXgt - Xg.2' : .. .C17D
1
r..'.in.en forma matricial compacta a partir de las desviaciocones de les

datos multivariados can respecto al vecltor de promedios del grupe

comne

r

Qs = Xa 3‘:9 L..C18>

donde ﬁ_g q:ng Hogs=- ig. gz - X e . Rgmg - Zg.) se refisre a las
desviaciones de los datos multivariados con respecto al vector de

promedios del grupn (datos centrado=s) y gue pueden expresarse come:

¥g = C ¥og1 Xgz ... Xghg 2 = € Xa. Xa. ... Xg.D ...l
=CXg— Zg 1,1.5=CXg - e Xg lngungd= Xg CIngxnhg—lngxng ~Ngd

donde lngxngs 2 una matriz de unoz de dimenziones ngxng.
Al considerar (182 en (180 se cobtiense finalmente:
Qg = Xg € Ingxng -~ 1lngxng ~ng? Xg ... 200

Por otro lado la matriz de correlacion o= [ pati i ] con

. . P 12
F=13] it ogty 1w L ogtl i ogtiti’l es estimada por

-

Rg jo= Sati ol St p  Sgigtytn?7? ...C21>



Una relacidn de inLéfES_eané la carrelacidn y Sg en el EMCg es:

172

Rg = DIAGCSgD ™ Sg DIAGCSgd % R -7-5

1s2 172

y  Sg = DIAGCSgD Py DIAGCSgd donde

DIAGCSgY=matriz diagonal con elementos [Sgu 1 Sgaz 2 .Sgq ol

de dimensiones qgxg.

Por loa anterior as que a Rg =& le denomina matriz de Sp

estandarizada, pues se calcula como Sg solo gue con datos

estandarizados.

Por otro lado cuando =e Lienen m EMC vy al zuponer gue cada uno de

ellos proviens de una funcidn de denzidad Nqglug,.Zgl, donde
Ti=iz=...=Zm (= T 2, El estimador para T ez , Sp:
= tNi1=-131S1+(Nz=-135z~ -~ tfm=-131Em
I =Spa— A m e T L L L LT e
F ni+nz-. +Mm-m a3
Ed -+ -+
Q1402+, . tOQm . con
n - m

Sp=Estimador ponderado de la malriz de varianzas y covarianzas.

Asi entonces un estimador de la distancia al cuadrado de

Mahalanobi=s para el EMCg es

~oa - P -1 b i
DM5 Cx> =  CRa. —20°'Se' CHe. -0 ... 24>

Y en base a la DMEC;} también puede calcularse , para el caso
tratado, la probabilidad de pertenencia a posteriori estimada®'®’
para el EMCg , como

PLEMCg - x) =Pg exp< —-%DM%C 22> ~EFgewnpl —1§Dm'§’c o)) R =S5

Y entonces un fruto es clazificado en w1 EMCg, i en éste =se

preodujoe la probabilidad de pertenencia a posteriori mayor.

i



Asimismo estimadores para la _f_ﬁnl_:i:bn de clasificacidn lineal ¥y

la de diferencias de EMC son respectivamente:

[

FCLgCx = Xa! Sp' x = L Xa. S2* Xo. +1ncPed ...c2e
donde gﬁ. SE‘: a los coeficientes estimados de 1z funcidn de

clasificacidn, leos otros términos estiman la constante. Y

FC:-2C§D=C21.-Zé.) S;lg—% CE&.SEigz.—zz.S;‘£2.3+lnCP1/PzD RPN o~

CX4. ~¥2.3°Sp % —1,2CXs. %2, D' Sp C¥1. +X2. 3+ 1nCP1 P2

CX1.-X2.2'Sp* | x - "é CXy. +Xz2.2 1+1nCP1-Pzd

sea &1z = E}.—Z}. ¥y  X.. =0 X1, 4+ Zz.)/a entonces

FC 1-2C3)= &1z Sp ' Ix — X.. 1+ lnCPi Pad

En particular si en los m EMC las densidades =on normales y son
iguales las matrices de varianzZas-covarianzas e iguales los costos
de clasificacidn erronea; si e pretende clasificar un frute nueve
con mediciones x a cualguiera de lo=s m EMC. s puede proceder de
cualguiera de las =siguiente=s {formas
1,— Calcular la distancia de HMahalancbis al cuadradoe del fruto con
cada uno de loz EMIg ¥y restarle Z21lnCPgl ¥y entonces asignar el
fruto al EMCg gue tenga el valor minimon. Como se comento ello
equivale a asignar el fruitoc al grupo en el cual tenga la maxima
probabilidad aposteriori de pertenencia.

2. Calcular *la funcidn de clasificacién limpsal para los g EHMC
v asignar el frute al EMCyg con el maximo valor. TEsto eguivale a

calcular las funciones de clasificacidn lineal para las

Q2



pcsibies diferencias .

EMCg 'sii para toda

Por otre. ‘lado /si

p'-alr{a 15 'diferencia de’ pobl aciones,
‘De forma. similar a las FCL . para oblemer la FCC se.utilizan
loz estimadores de lo= paramelros

Ez convenienle <comentar que con cualqguiera de¢ laz reglas e

clarificacidn ya mencionadas = construye la matriz de
<o tzs _
clasificacidan que no. ndica cuanteos de loz frutes =son

clazsaificados correcltamsnie y <e los restantes en gue grupo =e

AS1Qnran erronesmente. Pueds contiruirse LamDien 1la dencmnpaca

. . e . L. tZ2.27.,28°
matric de clacifiszacidn Jackknite, que consi=le en omlbar

frute por fruic para construir las reglad de clasificacidn con las

cuales se clasifican ot riat oz omivs doe.
2.2.2 Funciones Discrimnantes,

El enfogue de funclioneszs diZcriminantes permilie obtener un perfil

de los EMC, para ello fte jnvestiga, =i la represenptacion de 1 as

L4
diferencias que =@ “1enen entre los frutosn de jos » EMC con law g

variaples discriminantes (PDIFEEMO) . pueden tLenerse en una bniena

propercidn &n Uun NUevs espacio cen pocas dimensiones . Diche de

o]
i



otra -,ﬁa_'ner a 'l..‘s_g-"f:-Vpr':ei;.e:nae":-_é:ﬁ!_':éf quepropor :::1 én de la variabilidad
total que ‘{iénen los datos originales, entre los EMC , puede

recuperarse en una o dos dimensiones.

Para. ellc ., el +veclLor g-variado » asociado a cada fruto se
transforma en un nuevo vector Z=( Z1 Zz... Z= 2' con & =< q ,
donde Zc =on combri naciones lineales de las q variables

discriminantes que se denomi nan funciones discriminantes o
variables candnicas (en lo gque sigue llamaremos a las wvariables
generadas candnica:s ¥y & su espacio asociado discriminante>. En
el nuevo espacio,. Z1 es una variable gue hace maxdmd el XRDIFEEMC
, Zz hace maximd el HEDIFEEMC no expresado en Z1, ... . Zr hace
maximsd el HRDIFEEMC no expresado en Zi1,Zz2,...,Zr-2 ¥y (inalmente Ze
es el “EDIFEEMC no  incluido  en las variables anteriores,
Como puede notarse al utilizar todas las wvariables del nueve
espacio generado, puede tenerse la Llotalidad de la RDIFEEMC |,
sin embargo come yYa s comenhto, e}l inlerés radica en conocer si
con Z1 o bien con Zi1 y Zz Cen el peor de los casos) se Liene una
buena representacidén de las diferencias existentes entre los EMC,
Pues de =er asi, ello pocibilita la elaboracieon de sus perfile=s,

i en 21 se tiene una buena reprecsentacidn las diferencias pueden

represent.arse en un eje. para el caso de 21 ¥y Zx la representacion

t32.,.33)

=e hace en el llamado planc discriminante principal
El procedimienlo que =se sigue para formar las variables candnicas
Zc es el sigujente:

1.~ Para la variable candnica uno (VZi=Z12, =zea:



Zr = a 1.1 v a 12 x2 +t...+ a3 1@ xqg T a1 % P o 2a=» ]

donde 't 11 & 12...a 1q »'= a': =son l1los llamados coeficienies
discriminanties. por determinar, asociados a la= variables
discrimipantes j € )=t,2....,q 2 para la VCai,

Los coeficientes de a1, por delerminar. se oblienen zl maximizar

.. 0300

donde E [ D 3 matriz de suma de cuadrados ¥y productos cruzados de

las variables criginales entre [ denitro 1 los EMC

E = £ Zdo X .xdg. K. .>"= [ EC jid 3 .o.C31D

= [ = Ztig.j—f..j)tig.j’—i..j') ]

I 18
con ECj §'2 = Z Xg.j Xg.i"#ng - X..j X..i"»n si  j=j°
4
o — 2 z . . .
ECiji2>2 = Z Xg.3 ng - X.3 n ., si ;=3 v
g
D=z ?(ﬁgi-i_g.)tﬁgt-i{_g.)'= [ D ojo 1 ...C32>
= L z ZiXqgij-Xg. j»c}:gt_]'—)—{g. RREY!
g 1
DCji'? = Z Z Xaij Xgij'- £ Xg.j Xg.i ~ng =i =
g t 8
. z F3 < »
D<o = 2 X ¥Xgij = Z Xg. i ng si  j=j
g i a
Por otro lade la suma de cuadrados vy preoductos  cruzados de



las q variables criginales del total ajustado por la media CT) es:

T= £ TXgi-X. . )Kgi-Xi 3" = LT e ) ... C3D

= [ = SIXgi.j'*}. . j)(Xgi.jf,.—i.,__‘.j'.)

g i ST
T C 34" =& X Xgij Xgid” = Xi.i X, i"~n si gyt
gt . L | ’
o 2z, z L ' o
TC 32 =X Z Xgij - Xuj~n - ) =i =i
g i . . | . -
Se2 puede demostrar que T = D + E . para ellc sdlo basta
considerar la egquivalencia de los tLérminos especificos j i’ va
definidos.
Como se& ha podido observar T . D ¥ E representan la

generalizacion de suma de cuadrades de un Anadlisis de Varianza

para un modelo con un criterio de clasificacidn.,

Otra forma de calculo de E ., D ¥y T es considerando expresiones
matriciales en forma compacta . ASi por ejemplo para el calculo de
D . al considerar Sg( ; r? de (152 en términcs de DgCj 32 v

luegeo al substituir en (327 =2 oblLiene

D={DCiy2 3 =103%0D5;75 21 ... £33
g

Ahora censiderando C18) en (240, D puede expresarss come:

D= Qg ...C35)

donde Qs puede calcularse con las expresiones C172, C18) o C202. ©
bien, por analogia al cdlculo con {203 al formar la matriz de
desviaciones de todos los datos multivariados de los m grupos con

respecto a su vector de promedios respeclivo Cdatos centrados por
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EMC ., gue denotamos como: .

X =CX-X%XPD.=XC Inin — Pnxn D BN &< 1%

J .. . Onmxnm |
ev .. Onmxnm
donde, P = R . . .. -€37
Cmmxnm Onimstnim ...L I1nmxnm
- - : - : nm J
d d .
Entonces D = X X ... 0282

Ahocra 21 considerar (262 en (382 s obtiene

D = Xagxn ¢ Inxn - Pnxn 2 Xnxq : .o 02690
Procediendo de forma similar a D se obtiene E yv T considerando:

»

<
X = Xqxn C Pnxn - 11; inxn D X' nxa ...C40

I o

E =

™

°
con X = CX P - X L inend = xp - % 1n=zn2? matriz de desviaciones -

de los veclLores promedio por grupo con respecto al veclior de los

promedios generale=. ¥y
»

t ot
T =X X = Xgqun C Inxn-lglnxn)x_nxq ...C41D

-

L

con ¥ = CX - X %1nxn) = ¥CInxn - %1nxn) matriz de desviaciones
de los dateos multivariados con respecto al wvector de promedios
generales.

Tomando en consideracidn los resultitados anteriores en (302, puede
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demostrarse que: .

... 0420

]
B
‘3
!
e
B
S

Para obtener una sclucidn Unica a este problema de madmizacidn
consideremos jol=in ejemplo la dgltima igualdad~ Y en ella la
restriccion a's T a 3+ = 1. Con la técnica de los multiplicadores
de Lagrange (que maximiza una- funcidn sujeta a restriccicnes? se

obiiene que la funcidn a maximizar es

¢ a 1, AO=a’s E 21 - A C a1 Tais1 -1 2 ... a3

¥ 2l aplicar dicha Lécnica =e Lieng :

@IsC 2 1, A\) F 8 a1=2Eaz1-2ANTai1= 0O ...C44D

gIMC a 1, XD ~ @8N = -~ a’s Tazsr+1 =20 ... 0450

al premaltiplicar €440 por a's y considerar (450 =e¢ deduce que
A= a's E 2 1 s g1 valor maximo que toma (4320 relacionado con el
*»RDIFEEMC v generado por los valores de z 1.

Fara wbtencr » ¥ a 1. al premultiplicar (44> por T ! se obtiene

cT B I2a 1 =0 v tomando en cuenta (45) se concluye gque A es la

maxima raiz caraclLeristica de T 'B Csea A1 ¥ a 1 su veciLor

caracteristico aseciadeo. que salisface 2'1 Ta11=1.
2.- La variable canonica dos CVCz=Z20 es generada como:
Zz = a =21 X1+ a zz Xz + ... + a2q ¥g = a’2 % .. .0a6D

v es una combinacidn lineal que maximiza el MRPIFEEMC . no

correlacionada con la VC1 (210 |, esto es, se guiere encontirar un



vecltor az que maximice:

a'z E a 2 ' ...c4‘?’>_
condiciconada a que a'z T a 221 y a2z T a 1= ©

a'z Ta z
En este caso la funcidn por maximizar es

q2f a z, A= a'2 E az - A€a’' 2z Taz ~-1> — p a’z2 T a1 ... 0480

nuevamentle al aplicar la técnica de los multiplicadores se tiene :

a2t 3 z, A, £ ga z=2 Eaz -2 AxTaz-2uTai1=20 ... C490
aIzC a z. A, 142 ~ 3 = —a” 2T az+1 =0 ... CS0D
glzC 2 2,2, ~ & 4 =a’z Tai1 =20 P o =i e

al premultiplicar C49) por a’z se tiene:
a'z2zE az - xa'zazTaz~ ua'zTai1=0 y al considerar (S02 y CS1D:
A= a'z E a 2z es el valor maximo gue toma (48D relacionado con el
*RDIFEEMC vy generado por los valores de a =z.
Ahora al premultiplicar (49 por a'i se tLiene:

M a's Tai1= a's Eaz-xNa's Taz ' _' ... B2
por otro lado como cT *E-A I2a 1 =0 v como A1=0 entonces:

a1 = a’1 ET '~ 2 ... (B32

por (512 sabemos que a's T a z= O y considerando (53 en esta
expresidn s tiene gque a1 T a zFa'1 E T 'T a 2=a"1 E a =z =’O.
Por lo tanto dade que a'1s T a 2=0, a’s E a 250 y por (45 se
deduce en (52) aque p=0. Esto indica gQue la ecuacitn (48> es
equivalente a"la ecuacitn €43 >. Eptonces resulta que la segunda
raiz caracteristica de TE™' Csea az) esta generado por el

vector caracteristico normalizade a 2 Ca'z T a =2=12 Y no

j=1=



correlacionado con a2 1 €a’1 T a z = 0).

Es importante anotar gque el numero. de ralces  caracteristicas .

diferentes de cero, se refiere al rango de T 'E que corresponde

con e =min € m—1 .q 2.

En general, si se han extraido -1 < & variables canédnicas

entonces para obtener la VCr se tiene gQue maximizar:

PP A ST e
a'r Tar
sujeta a: . a'r T a r=1 ¥ a'r T a r-1=a'"r T a r-2=...=2a'"r T a 1=0.
En este caso la funcidn por maximizar es
.. €550
r—=a
IrCa roA. i, gz, . .. . u1r2=a"2E a 2-ACa’r T a r — 1D_k§:“k a'r T ak

nuevamente al aplicar la técnica de los multiplicadores se tiene

H

r—-1

alr » dar = 2 Ear 2 X Tar 22 gk Takx=20 g Siae
k=1

8r » 3 N = =~ ' r Tar+1 =20 ... CS7D

8dr ~ @ pk= a'r T a k =0 r®k © k=1,2,. . .0-1 D ... 0580

a2l premultiplicar a’t C(para toda U ¢ ) por (S6 D> y considerando

€580, se tiene gque :

gt a't T at= a1t Ear - X a't T

|
“

R s Si= ]

por otroc lado, como cT ‘B - I2a t =0 entonces

a*t=a’t B T '~ AL, ya que A=0 ...CBOD

Por (S8 2 sabemos que a'lt T a r=0 para toda 1 <«

r ,» asimismo
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considerando CS502 en esta-exprési.én =2 tLieng que:

2L T a r= 2a"\BT 'T a r= a"\B z r=0, para toda ler ... CB1D

Al considerar za2't E a r=0 ,a2'L. T a r=0 ¥ a’t T a =1 en (59 so

deduce que =0 para W, Esto indica gue la ecuacidn (S5) para
Ltoda i¢r s equivalente a la ecuacicén C(43). De aqui se oblLiene
entonces que Ar es la r-ésima raiz caracteristica de T *E Y a r
es su vector caracteristico asociado, tal que a'r T a r = 1 ¥y no
correlaciconade con a2 1,2 2..... & r-t.

Resumiendo, para recuperar la representacidn gue se tiene eon g
dimensiones con las variables discriminantes. en 2l espacio de las

variables candnicas, =e calculan las gq raices caracteristicas Cic)

) . —- 1
¥ sus vecteores caracterizstices ascociados de T "E , tales gue

a'e T a c=1 ¥y donde el numerc de rajices diferentes de cero son

s= min ¢ m1 , q 2.

En el enfogue de funciones discriminantes a partir de los rafices

caracteri=sticas se calculan medidas que indican la calidad de la

regla de separacioén. Asi por un lado se obtiene el porciento de

variacioén total explicada por cada una cie las variables
(31

candnicas C %RDIFEEMD ¥ por oLro = calcul an lasg

correlaciones candnicas entre las VC (funciones discriminantes) y

las wvariables indicadoras de pertenencia a cada EMC‘BD,. Para ellao:
ai72
Re = | === —momm———— e 1,2, ...8 Imine m-1, g ] ... OBED
1,2
« 1 0+ Ahe
permite obLener las correlacidnes candnicas. Y para el Y de

variacien total se emplea la expresidn:
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“WVCe = —m—-DEoemeo o ...CB3D
Z Ac
c=1
Es importanle anotar due los vectores caracteristicos de T 'E
¥y los obtenidos a partir de D'E son iguales, cuando dichos
veclLores se aobtienen normalizados de igual manera, Ademas sus

ralces tienen la siguienile relaciodon

Ar=rprsCY 4nred < .. CB4D

con T raiz caracteristica r-esima de D E
En D 'E puede pensarse que lo que se pretende e maximizar
las diferencias #nire los EMC v minimizarla dentro de 2lloz. Por

esto es que se comenta en la literatura eztadistica que . en =l

enfoque de lazT JTuncicnes discriminantes para la separacidn de
los m EMI. 2rizste una estrecha relacidn entre loz coeficientes

discriminantes para formar laz VO ¥ el anialisis de wvarianza

univariado con un criterio de clasificacien wutilizande las vC

-

puss a partar de las VCs e=s posible calcular lo= datos

tZ4r

canonicos como
Zegr =a et Kgva + a2 gz Xguz ...+ a eq XYgig=a'e X@ e . COT5

Zeg., = & ct Rg.1 + a cz Xg.z2 + ..., + a ca Xg.q =a"c Hg.

Zc.. = a c1 K..1 + a2z R, .2 + ..., + & ¢c¢cq X..q = 83 c £,
con Zegy = valor de la Vic para el fruto 1 del EMCg.

Zig.y Zi1..= valores promedic de la VYCc para €1 EMCg y para

- m
el total de la muestra Cn = Zng2.
g=1

¥y con elles = puede mostrar que lo= elementos de a ¢
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Cc_cei_‘iciehté_’s""_c.i_i‘;'@:r';izlﬁin'a tes: r:r'ia':-ﬁi'mi_*‘..r.an la distancia enire los
Zeg CgTi,ze .. md T ‘distancia dentro de los ellos,

e:-'cf:resa_.da ‘en la’®e tadistica

-'_'uﬁ..:i-li.z'ada como criterio de prueba

para.’ contras:t._'a;r'-_; las’ dlf‘,e-_s_'env..%.i:_as" existentes entre los EMC,

es
decir., par'arto:':'ia.'_-"var'ié_bl"e ‘canénica se cumple que:.
= = G e _ _ _
-E-Z:Zag. =Z1..x0 Al 1(% ‘EtXg. -X. . cXg.-X..1'2>a 1 a’s E a 1
=y : e : _
i Tra 22 At iCE TiFoi-Ye. s Rai ¥ .
L Z«Z1gi-Z1g. a 1{%_ %tl{_gi-ﬁ_g. yieXgi=-Xg.12'2a 1 a's Da s
g 1
Interpretacion con las Funciones Diz=criminantes,.
Para propositos practicos .en la aplicacidn de la= FD se pretende

gue las dos primeras wvariables canonicas expliguen casi la

totalidad de la wariabilidad del espacic criginal, pues de ser

asl en el plano discriminante principal. es posible graficar las

diferencias obLenidas entre lo= EMC can las variables

discriminantes. En este contexto cuande se pretende elaborar los

perfile= de los EMZ surge la pregunita: Cuales variables

di=criminante=s contribuyen mas &h la dilerenclacidn de sllgoz=?, Ec

importante anotar gue cuando =& calcula dicha coniribucidn estia

debe =er comparativa. es . decir. independiente de lazs escala=s de

medida empleadas. Por ello es cue los perfiles == f orman

consideranda los pesos o cosficientes estandarizados.,

v

asociados

a. las variables discriminanties estandaric-adas (centradas ¥

reduci das).

Lo coeficientes estandaricades se coblienpen al considerar los
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valores de las variabl 95._'- d:.scr:.nunant.es demanera estandarizada,
de modo gque éllas Léngan. medla cero y varla.nza uno A-.s.i.“ entonces
cuando se consi dera " la Expr'_el.s'i’él-'il _.C423_: peroc  con ‘ matrices
estandarizadas, los coefici eh.tes _"est.'anda_.r-iza-;do_s de lazs funciones

di=scriminantes ¢ wvariables candnicas 2 =e oblLienen al considerar:

... CBED

-~
w's D 1 w's Ew 1 w's T w1
Recordemes que cuando los datos no estan estandarizados la matriz

de dispersicén ponderada Sp se expresa como!

|

‘Z. Qg D fne - 1 Sg
Sp o= T nem B n—-m B ) Zing-1>» ce - CBT0

Cuando las= variables =son estandarizadas Sp corresponde a 1la

matriz de correlacidn F. gue puede calcularze de acuerdo a (222

come o

1,2 -1-2

R = DIAGCSEY Sp DIAGUSE> ... 0B8]

de dimensiones g x aq. De manera similar la suma de cuadrados
Y
b procivget os crurmados Aentrod D) v ent.re CED 1 o= BEMq

estandaricados son:

1-2

T2 b DIAGCSEY T = B ... CBED

€

D% DI AGC Spd

o) 1.2 172

£ DIAGCSEY”

-

M

DI AGLSp>

A=i entonces considerzndo la primera igualdad de la expresién

L4822 con wvariables discriminantes estandarizadas, el problema se



Lraduceren éncanrar los ralces y veclores caracteristicos de
rRE* de modo que los vectores caracteristicos de las variables
canonicas wec Ce=1,2,....s2 satisfagan que w'c R w c =1

Otra forma de obitener 1los coeficientes estandarizadoes, es
considerando gque el wvalor de la VOco para cada fruto, con g

variables discriminantes no estandarizadas es

Zegi = % sBcj mgij = a‘c Agi N o]

-

de donde —ch.-z a es1 Xg.1 + a ez ;(g.z ...+ 3 cg ;{g.q = a’e Xg.
¥ entonces €1 valor promedio de la VCe al considerar los m EMC es:

Zc.. =CZe1. +Zez. +. . . +Zem. 2/ m=a" cCiﬁ. *Zz. .. *Em. >7m

por lo cual lo=s datos candnicos centrados se expresan como:

Scgr = Zegi—Zz=.. = a'e 1 Rgv - tg'—._i.-'- i?..*—.. . gm.)/m }
= a'e [ Xgu — X..)
= a'e C ¥gi =€ ¥..3 X..z ... X..qd" D

= a c1 CXauvi— .]'_(. L1D 4+ a ez CXng-‘g. .23 + a eq C XQi.q")T. . q2

= & c1 Saua + a c2 Sgiz + .., + a cgq Sgug entonces:

Zcaw= '.'_j. a ¢y &gij =':} a2 ey ¢ Xgui= XK. .12 ... 071D

donde c= es un =sublndice gue denota el numero de wvariable
canénica

Fegis desviacidn de un dateo candnice con respeclho Cat
promedio de ellos, o dato candnico centrade,

Hgij = Yoy - X..3 = desviacion del dato Xgu con respectio
al wvalor promedic de la wariable en cuestidn .
Dato original centrado.

coeficiente discriminante de la VCc
variable j .

fr
n
<
n

. asociadeo a la

=i Fcgy puede expresarse como
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Fegr = I 2 ci Xgii- §a c, X. .1 _ .. CTED

Tanto C700,C712yC72E0 se réf‘ierér;-"a; la ¥Y¥Cc no estandarizada. sin
embargo en la paqueteria estadistica se reporta (722, en donde el
segundo término se denomina constante de la funcion discriminante
o variable candnicad) no estandarizada.

Para obtener los coeficientes discriminantes estandarizados se
muliiplica ¥y divide (710 +Llérmino a {érmino por la desviacion
estandar promedico de la variable discriminante correspondiente
(ésta se refiere a la raiz cuadrada de leos Lérmines de la diagonal

de la matriz Sp 2. Y se obliene

Scogi = '%.— a cj Spl) JDCXgiJ-i. .32~ Spli i :.-'_’:..W ey Lagij L CTED
o, Hogi= % W ¢y Mgii ~ SpCi 2 — ZJ a c¢j X..1 e K74AD
donde W cj =coefigiente discriminante estandarizado. para

la wvariable ;. de la VCc.

Faiy =CXgu = . 2 Spli 2= &gy o Spli 2. val or

estandarizado, de la variable Xgij original.
Las expresiones (730 y (742 se refieren a la VCc eztandarizada,
pero la expresion (73) es la gue generalmente =e reporta en los
paquetes de céompute. Los valores candnicos para cualguier fruto
pueden ;:btenerse con  las exMpresicnes mencionadas + pPero s
pi‘efi eren c7E0 ¥ lrgce para las VCc no ezlandarizada ¥
estandarizada  respectivamente . pues con ellac e - tiene

consistencia en <1 lenguaje. A=t cuando se habla de coeficientes

discriminantes estandarizados, &ésto=z estan azociades a wvariables
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orijinales estandarizadas en el sentido estadistico., en el otreo
case., los no estandarizados estan asociados a las wvariables

originales solamente centradas Y es por ellos gue aparece el

termino constante.

Z. 3 Equi_va_.]_.en_cia'. é_-nf..g‘eias Funciones de Clasificacidn

'y las de Di=scriminacidn.

El ‘enfoque de  funciones discriminantes Cvariables canénicas)

consiste en determinar para cada dato muestra multivariade, un

conjunto de a lo mucho q variables cangdnicazs. Como ya habiamos
comeniado €1 numero de rajices caracterislicas distintas de cero

para I

E son o = minCm=t. g2 ¥ las restantos raicoes g-o =
consideran To+ispe+2=z., . =7 = O CON veclores a s+1.,3 S+Z, ....2 G.
FPara mostrar la equivalencia se considaran las q VC ,aunque .,
algunas de ellas realmente no aporten separacién sustancial entre
los grupos, Las g VC =2 definen a partir de un dato g multivariado

original x como sigue:

|
"y
|
[
(1
i
»

a'z a'z Zz
,
Zans = Laxq Haxs = : x = : = . L. CTED
a’q a'q x Zq
donde L =Ca 1 a2 z ... a2 q) esta formada por loz wvectores

. caracleristicos para las g pesibles variable candnicas.

a e= (8 c1 & c2 ...2 cgp’ vector caracteristice para
lz variable canonica c ¢ c=1,2,....6. Donde

Ze = a’c X = a €3 M o+ 2 €2 W2 - .., + a ¢cq Xq . Y
=01 2, ., xq0"'= vecitor de q variables discriminantes.
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Ahora bien, como Z es una"'i.rfansf‘qrmaciq.‘:n no singular de x. lLos

vectores ac por ccnst.‘ruccir_f;_:;i_ f_‘t.":L"'e_ri'ehj‘glas ‘siguientes propiedades:

]
n
W
n
n

... 76D

2a'c Ea c’= 0.

ademés como son normalizades Ca’e. D g ¢ = 1) entonces L vuelve

identidad a la matriz D y diagopaliza la matriz E, es decir:

L°D L = Iqxq -

L'E L = DIAG; [""n: Nz ... Taq 1

Ahora bien de C77> se obtiene que € LD L 2> %= L™ D7 L' *21axq
¥y al pre y post multiplicar por L y L a L™ p™* L' 7's=

obtiene la igualdad:

o' = LL eo. CTBD
Por otro lado la matriz de varianza covarianZa de Z =L es L'Z L
y un estimador de ella es Cn -m )—IE'D L , guien por (772 es

igual con

C - m 3_1

15

It
i

A =

Con lo mencionado puede entonces demostrarse la equiwvalencia de

los dos -enfeoques presentados.

Para ello consideremos que para cada EMCg se Liene ég = L' E:-g
donde a partir de las g VC para =1 EMCg ¢ g=:.2.....m ) se obtiene
Zg = ¢ Eg.:. ._;.g.z. . .Eg.q ' gue se denomina centroide 2®! del EMCyg

considerando las g Ve v se calcula ‘a partir del centroide



Xg=t Eg.s. }?g.z...i-g.q »' de los datos de las variables originales.

Cuando se quiere clasificar un nNuevo fruto con mediciones

xo=(x10 20, .,.XgqO0o D' en los EMC , se calculan los g dataos

candnicos Zo=CZio Zza.,.Zq0)’. con la expresion Zo = L"xo.

—

Y entonces el fruto con medidas Zo s asignada al EMCg con el que

swa mas préoxime al calcular la distancia de Mahalanobis:

DM3CZed= CZg-Zod' [ m-m * Iq 31 CZg-Zod

=im-m [ Zg Zg - 2 Zg Zo + Zo Zo ) . ... C80D

Por oitro lado, Jla funcidn de clasificacidn para +variables
eriginales cuando las probabilidades a priori son iguales es. de

acuerdo a 112

FCLgCx0D = (n-m> Xg D! %60 = % tn-m X¢ D ~'Xg ...C815>

i

— s _ - _
= X Sp' 20 - 1.2 Xg Sp'Xs
al considerar (782, (81l) puede reescribirse como:

E‘CL.gCyJ): (n-m} J-'_.g L L' %o -

*

tn-m Xg L' L° gg

I
!
e

m-m L L' Xg)TIL' 0] - 3 th-m [ L' Xg 1°IL’ Kol

n

— 1 . N
= (n-m Zg Zo - 5 n-m =g =g ... 0820

entoneces FCglxod puede expresarse en funcion de DM%CZ_O) COmo

FColmod= — = DMECZod + tm - m> ZoZo ...C83

-

1
b=
ya que al sustituir 200 en (B3 =e obtiene (B2>. En (8320 pueds

obsarvarse que el Mix de FCglxed v el Min de [SMSCZ_OD oCcurren para

el mitmo valor del EMCg, lo cual prusba la equivalencia de los dos



enfogues [Kshir zagar A. M. an_d : A_rse_véﬁ -E.:"'_lf.l ' ].'- .

Otra forma de Zemostrar-la equivalencia-es.a -partir de la primer

equivalencia ‘de {BOD . es'_: declr

DMECZod= CZo-Zod' [ n-m ® Ig 17
=T-m [E’;_Cg -1__-'_'_::_'=6 J:'_ L E'.)_ig—L' o]
==-m [L' CXg-%033*[L’ CXg-x0d1

=m-m CXe-x03 'L L' CXg-x0d, por C78) ceme L L'= D*

1

entonces =ic—m) CXg-x0D> D ' CXg-xo0d

=1

=Cis~x02°’  Sp CXg-xe) = DMECxod

2.4 Usc =% las funciones Discriminantes para clasificar.

Aungque las var.zbles candnicas son derivadas con 21 propédsito de
Lener una reprszentation de leoz datos con pocas variables para
separalrr ¥ propc—ciconar los perfiles de los EMC tan bien como sea
posible. tambe: =0 puede construirse con ellas una regla de
clagificacion. “ara ello ze considera la distancia al cuadrado de

Mahalanobis ceorn 1os datos candnicos,

De e=ta mans-: un fruito se asigna al EMCg. si para Loda g.
diferente de ¢ <Zurre gue:
€ Zg- Zc -°C Zg- 2o > < € Zg'- Zo d°C Zg -Zo ...C84>
£g= cen.T2ide para sl grupo g=t,2.,...,m
a S 2 3 = 2
L I Zecg.=Zeco D < 2 C Zeg'.= Zeo D
c=1 =4
9 — 2 had = 2 a — -4
con £ C T —Zeod = T C Zag. —Z2<co0d"+ z CZeg. —Zcod donde
c=1 c=1 cz=a+1

los = =zminCm-1,. 32 primeros términos sen realmente la parte Gtil

para la clzz_ficacidn pues corresponden =Y les valores
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caracteristicos distintos de cero.

Es conveniente comentar finalmente que los dos procedimentos
presentados para la discriminacién soﬁ equivalentes.' cuande:
1.~ En las funciones de clasificacidn la=s densidades son normales
vy las matrices de wvarianzas ceovarianzas de los grupos, las
probabilidades a priori ¥y los ceostos de mala clasificacidn son
iguales. Y

2. - Se consideran todas las peosibles variables candnojicas.

-111






CUNADRO A tDatos obsq-{uo Aos ew \n5'3 o, pocn..‘ c\c ccﬂ Te pm‘a ohlen q*f a.\ \-na\ce de oS echia,

PACE §13

Gl
Fhy, Lan&l

&

146

e L e L S it a1 S et

a3
2152, 90
. 0833
ed
24352, 90
. 0731
el
1157, %0
sr o
e

L0768
3
2453, %0
GLSS
[]=)
3012. 90
. o7az
L1353
2452. 90
. OLPP
ul
2452, 90
. D848
e
Jx2. F0
L0750
-1}
2452. 70
. 0501
el
2452. 90
. D&59
e
2452. 90

Janae. 0

eartia

..700

[ cic]]
earila

- 200

790
earltla

. 600

.77q
earlia

. 400

. ToE
#arlla

. BQO

. oog
earlla

. ?00

. aor
carlla

. 700

. 687
carlla

. 500

. 710
earl?a

B-lela]

. 814
2arl7a
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. B%?0
eari7a

. 700

. TOo
ChHr 170

. F00

1§54
sarl7a

. 300

. 7PT
eariza

. BGO

. 027
earl7a

. &00

. B25
earli7a

. 800
ans

al. -

al

ad

aqd

ad

adb

ol

al

Luom t;e.—- =S

El

Fl

i

2

F1

f1

£l

f1

£l

1

1

. 853

1. 130

]

. 024

8. 534

1. 007

il

. AAZ

2. 032

1. 736

B2. 500
LEE1e

a2, 200
3.416

g21. 700
2. 643

$0. 500
4, 167
£22. 500
2. 493

#4. 400
3. 032

74. 200
4. 001

%5. 800
3. 747

BG. 300
3. %71

80, 7GO
3. 365

23, 700
3. 042

74,100
2 582

?3. 600
4.271

88, 500
3, 025

8%, 200
2. 685

a3, &00
3.810

72. 700
2. 065

&4, 700
5,430

43. 200
2. 670

&%, 300
1,050
2.934

72. 300
2,519

&4, 700
3. 111

70. 900
3. 786

&5, 500
3 2581

71. BGO
4. 418

75,300
2 7271

83. 500
2. 831

&9, 300
4. 474

73, 200
2. &85

73. 800
3,013

&7. 500
2,837

210
4, 981

172
& 847

152
5, 333

200
174
4. 437

218
$. 351

176
7.113

248
7.732

170
&, B32

200
7.783

235

. 813

[+

250 .

273

280

5711

220
S, 497

184

& &47

214, 400
4. 707

172. 500
. 7an

133. 300
3. a7z

198, 700
4. 909

180, 8CO
3. 003

215. 200
3. 328

191, 900
&. 228

243, 400
5. 494

171, aco
7. 325

20%. 700
4. 148

224. 700
d. 740

are. 700
2. 194

228
4. 579

229, 700
4. 396

221. 400
4.174

182. f00

2. 880

9 10
pfsc gb
17 20
pel at
200 27. 500
. 950 ?. 286
199. 200 29
. 743 4. 598
143. 700G 27. 960
. g21 8. B0S
183. 300 =2
1. 22% 13, 125
1465. 700 2. 500
. 579 2. 430
i98. 400 28. 250
. 712 8879
177. 100 25
. &01 13. 351
224, 700 27. 750
. 701 13. 22&
160. 200 26
1. 070 14, 158
193. 300 =24. 750
. 710 11,951
213. 500 29 2e0
. 848 ?.593
241. 700 =3
L 172 7.570
216. 700 29. 750
. 204 13. 323
215. 900 25
. 537 10, 107
206, 800 26
. 857 9. 892
171.400 19
. 789 2,527
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CoAr t SR - .7 g g 10
MO, LAbGL ev Jde’ : ] pfce pfsc gb
11 16 17 18 19 20
Fs AL AV I T ogbw sv pal at
=31 B .
[
17 (=] evarl7a A - 249 257. 500 239. 7Q0 28, 730
2452, 90 - . 500 3. 1324 &, 354 2. 298 . 591 8, &52
051 .77 -
it ed cari7a R &7. 800 185 1935, 500 179, 409 24, 500
- 1807, 90 L7007 RS SRS T o TEd9.0a7 2. 672 5.710 2. 797 . 743 8. 448
. Qu24 a1 o I i R
1 el earj7a - a9 [~ I AR 0+ ’ 71.3006 213 213. 900 195. 900 24. 780
2452 70 .00 2 PR~ B ¥ - SR~ X ¥ | 1. 888 4, 450 4, 2BO . &01 8. 770
LGua2 Jvma : R Co
el re varlila at 3 : T8, 100 &3. 200 155 1&60. 300 147. BOO 29. 250
24452, 920 " 1 1 1,085 d.04a4 =910 5. R40 T. 061t . aes 14 041
. UrE0 . 804 )
ER pc . carlia al £2 ’ 53.700 &3, 500 200 207. 200 192. 500 <}
o732 % . 830 1 . B52 2. 924 2. 884 3, 810 8. &17 1, 02% 14. 427
. Q70 -4 :
I pC carlla al Fl F-1-) &L, 100 120 124, 300 110, 5CQ 17
20453 90 L 1 . 887 2.933 3.892 &, B2& & 738 1, 2494 13 584
111 .26
A pc ecarlla a3 f1l T3 &4, 100 148 150. 300 138. 400 29. 500
1072, 50 . 800 1 i.047 3.471 H3.111 &, 583 . 372 1,297 14, 975
L0778 , 883
HE pe war]la ad £1 103, 700 g0, 400 219 275, 80O 256, 200 24, 250
1587, 20 . 400 2 3.823 2,051 3. 157 &, 308 9. 956 . @45 14, 244
L0711 7?75
B pe carltla an 2 ?3. 200 73, 600 2646 275. 800 256. 200 24, 750
1087, 50 . 500 - 2. 2824 2,976 3. arr &. 253 7. 307 1. 167 13. 760
.a6711 L7590
Ha pe cartla ay f1 P4, 400 64, 100 18 191, 300 174, 700 23. 750
1807. 50 . BOO 1 1. 168 3. 4617 2. &3 &, 303 8. 182 1. 1353 14, 484
., 0753 . 865
Hs ac carlla ah Fl 1G4, 100 84. 800 3445 376, 400 353. 700 25. 250
072,90 L850 4 3. 482 3. 259 3. 245 &, 504 &, §54 1. 250 13, 338
. QL5B .B1G .
e pC vari7s al f1 g7, 500 73, 200 249 N 283 233, 900 31
887,50 R :lele] 2 3. 346s 2.733 a. &5 &. 399 &. 309 . 97e 12, 704
. Q759 L 825 . -
g pe Lari7a al [ 88 72, 200 270 23%9. 760 20%9. &00 29, 500
1057, 90 . 500 3 - 2. MR 18] 3.89s [} %3] 5. 012 , 227 t1. S30
L1245 . 820
Ul pE ravrl7?a a2 £1 7&6. 700 71, £00 200 199, 100 186, 706G 21. 350
1332, 70 . 4600 1 1.114 3.159 4. 703 7. 8582 §.072 1,119 11.934
. 0623 <L ]
m pc earl?a a3l [} 7a 49 180 181, 700 146, 400 23. 250
2452, 90 1.100 " 3. 785 3. 175 3. 894 7.08%9 &, 78 1. 2846 14. 0567,
i . 0732 . 958
i A4 . p:aa? 90 anrl?goo ad . L F1 10 71. 800 &%, 100 210 212, 500 124, 400 29.750
. . . 034 2. 912 4. 530 7.442 14, a .14 .
.ov58 .783 4 07._‘_ an 1_”‘_6 . f‘ 32:3
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[ _ w1 a’ - ] L 10
MIL LAREL ev. [-F I na v pfcc pfsc gb
11 12 B < | 17 18 19 20
fs lae ns gtv v pol at
21 22
ef fo
1w sC ! eari7a . L4 74,300 250 241. 800 238. ?C0 28
100 . Q00 1 4, 303 7. 800 4, 547 . 325 11. 947
L0l . TET7
14 sg - eari7a al 85, 300 a9 321. 100 318. 300 31
150 . Joo 1 " a. 066 7. 968 7. 787 . &72 13. 755
. ooor2 . 820 :
! 5C eari7a ad 100 199 179. 4G0 198, 200 28,750
250 . 200 7 . 433 8. 3&7 12. 876 - 21. 243
. 0ps02 . A&
falt LT3 carl7a as 177 1806. 600 17g. 300 30 .
300 . 3co - . 243 7. 196 10, 807 . 459 18. 0G3
L0114 . 729 .
HH sc ecaril7a ab f1 73 76. 400 190 1?1, 200 178. 300 28. 750
J00 . 200 aq 4.051 3. 044 3. 935 7.28¢% 11,172 . 543 18. 453
. O&a7S . 239
b sG sarl7a a7 f1 . 107. 400 §0. 300 329 324. 100 0L 25, 750
00 . aco a2 2,083 3. 324 3.733 7.057 8. 4463 . 539 15. 720
. 0614 . 748
b st ear17a a8 £1 B&, 700 73. 100 237 241, gOO 237. 700 27
Hoo . 400 2 1. 964 3. 317 3. 786 7.103 15. 433 . G228 22. 53&
. 0170 .Bag . .
R ac variZa a? F1 104, 700 83. 200 317 332. 200 330, 100 17
a50 . 200 1 1.344 2 272 3. 707 5. 979 7. 8581 . 568 13. 5460
. G0632 .81a
57 sK rari7a a? f2 83. 200 &1. 200 158 1&0. 00 {58, 300 18. 750
"0 . 200 1 1, 238 31?24 2. 797 5. 792 7.480 . 474 13. 871
. 0162 . 734&
NUMDER OF CASES READ., | . . 57
VARIADLE STATED VALUES FOR GROUP CATEGIORY INTERVALS
NI Hats MINIMUM MAXIMUM MISSING CODE INDEX NaME .GT. .LE, :
LI 4 2. 000 1 e8
11.00 2 pc -
12 00 3 sc —
HA U i. 000 1 earila
2. 000 2 earl7a
PO IT) i. 000 1 al
2. 000 2 az
3. 000 3 23
4. 000 A4 a4
3. CO0 5 ab
&, ( &
7 a7 I

7. 000




PAGE 1 BMDP3D _ _ -
RMDP3D — OHE--SAMPLE AND TWO--SAMPLE TFfESfS'
CopyTight (C) Raegents of University of California.

BMDP Statistical Software., Inc.

1440 Sepulveda Boulevard Phone. (213) 479-77%9%9
Los Angeles. California 90023 Telex 4972934
Program VYersiaon: 1987
(VAKX /VMS)

1anual Edition: 1983, 1985 reprint. State NEWS in the PRINT
paragraph for a summary of new features.

19-0CT~-87 AT 11:33:52
PROGRAM INSTRUCTIONS

‘hadp3d

Zinput file is dla.code is chicofru.

/variable grouping is ev.

‘test hotelling. title is ‘comparacion multivariada entre epocas

Je corte’, correlation. nonparametric. robust. variables=5 to 10.
/end

'ROBLEM TITLE IS
12-0CT-87 11:53: 52

IUMBER OF VARIABLES TO READ IN. . . 10
NUMBER OF WARIABLES ADDED BY TRANSFDRMATIGNS. . o
TOTAL NUMBER OF WARIABLES . . . . .. 10
IUMBER OF CASES TO READ IN. . . . . . . . . . . TO END
ASE LABELING YARIABLES NN )
MISSING VALUES CHECKED' BEFDRE DR AFTER TRANS. . NEITHER
“LANKS ARE. . C e e e e e d ... . MISSING
NPUT FILE. .‘.dla
REWIND INPUT UNIT PRIOR TO READING. . DATA. . . YES
NUMBER OF WORDS OF DYNAMIC STORAGE., . . . . . . 19998

+NPUT BMDP FILE

S CODE. . . 18 chicofru

ODNTENT . IS DATA
ABEL . . IS
15-0CT-B7 1&6: 47: 39
""ARIABLES
1 ev 2 ea 3 na 4 nt S gv
5 fv 7 gtv 8 sv ? pol 10 at

ARIABLES 70O BE USED
1 ev 2 ea

na 4 nt S gv
& fv 7 gtv

sV 2 pol 10 at

oW

13



PAGE 3 BMDPOD coumparacion multivariada entre epocas de corte

“ULTIVARIATE STATISTICS FOR GRDOUP eB8 V8., GROUP sc
HMERE ARE 12 CASES. 19 OF THEM COMPLETE IN GROUP eS8
1HERE ARE 19 CASES, 12 OF THEM COMPLETE IN GROUP sc

NULL HYPOTHESIS IS THAT BOTH GROUPS HAVE EQUAL MEANS FOR ALL VARIABLES

IGREES OF FREEDOM, DBELOW, REDUCED BY 2 .
BECAUSE OF LINEAR DEPENDENCIES AMONG THE VARIABLES TESTED.

MAMALANOBIS D SGUARE 12, 2930
HOTELLING T SGUARE 1146. 7834
F VALUE 26, 7629 P-VALUE C. 0000
DEGREES OF FREEDOM 4, 33
“ILTIVARIATE STATISTICS FOR GROUP pc VS, GROUP sc
dERE ARE 17 CASES, 19 OF THEM COMPLETE IN GROUP pc
iHERE ARE 179 CASES, 19 OF THEM COMPLETE IN GROUP sc

NULL HYPOTHESIS IS THAT BOTH GROUPS HAVE EQUAL MEANS FOR ALL VARIABLES

-ZGREES OF FREEDOM. BELOW, REDUCED BY 2
BECAUSE OF LIMEAR DEPENMDENCIES AMONG THE VARIABLES TESTED.

MAHALANDBIS D SQUARE 156. 1812

HOTELLING T SQUARE 153, 72186

F VALUE 35. 2277 P=-VALUE 0. 0000
DEGREES QF FREEDOM 4, 33

“IRRELATION MATRIX FOR GROUP 1 eB

gv v gtwv 5V pol
3 & 7 B 9
L gwv 5 i, 0000
) & 0. &210 1. 0000
v 7 0, B451 0. 2439 1. 0000 .
-V E] 0. 3123 -0. 1154 0. 0327 1. 0GCO
ngl 7 0. 3809 0, 3738 0. 4155 0. 3276 ."1. 0000
H 10 0. 7678 0. 5142 0. &743 0. 7730 0. 50&3

18

at

10

1. Q000



at VARIABLE NUMBDER 10
R e N T T T Y

GROuUP e8 pc
MEAN 10, 4059 13. ?564
STD DEV 2. 0559 2. 4547
8. E.M 0, 4717 0. 5434
SAMPLE SIZE 19 19
MAX THUM 14, 1375 , 21. 5201
2-SCORE 1. 8248 3, o787
AT CASBE 9 az
MINIMUM % 7. 549 10, 1936
I~SCORE -1, 3795 -1, 5318
AT CASE 12 as
2ND MAX 13, 3510 14, 3009
2ND MIN B. 4485 11, 5399
TRIM MEAN  10. 3520 13, 7931

NOHPARAMETRIC ANALYSIS
HERARRARRRRAR R ER BN N

RANK SUHB FOR GROUPS eS8 pec
MANN-~WHITNEY TEST STATISTIC =

at VARIADLE NUMBER 10
FERBRBORGUTRRUB R R A B RARTRAR PR
GROUP eB sC
MEAN 10, 4039 16,1011
§TD DEV 2. 0359 2.9719
S. E. M. 0. 4717 0. &B18
SAMPLE SIZE 19 19
HAXTHMUM 14, 1575 =22. 5359
Z-5CORE i, 8248 2. 1652
AT CASE -] 55
MINIMUM 7. 3676 11, 9430
Z-5C0ORE -1, 3795 -1, 398%
AT CATSE i2 48
2ND MAX 13. 3510 21. 2428
2ND MIN 8. 456R58 11, 9475
TRIM MEAN 10. 3520 15. 9470

HONPARAMETRIC ANALYSIS
FURRURNTE RS SRR P R DR PR

RANK SUMS FOR GROUPS ¢B
MANN=~WHI INEY TEST STATISTIC =

SC

GROUP 1 e8 VS. CROUP 2 pe
EEE SR ISR SR RS RS ERRS YT IR EE RIS 2 S22 2 Y )
1 ed (N= 19} 2 pe (N= 319)
HH X %
HH H X %
HH H X XX
HMHH H X XX X .
HHHH H HH X XX XXXX X
M M M M
1 AN H= 1 CASES & 1 AN X= 1 CASES A
N X N X
'ARE RESPECTIVELY 233, 0 508. 0

43. 0 TWO-TATIL P-VALUE = 0. 0001
cROUP 1 eB V5. GROUP 3 sc
L Y e T Ty s
1 eB (N= 19} 3 sac (N= 19)
HH X
HH H X X
HH H X X
HHH H . X XX X
HHHH H HH XXXXXX XX xx
NS S 1 M
I AN H= ! CASES A [ AN X= 1 CASES A
N * x N X
ARE RESPECTIVELY 20%9. 0 932, 0
12,0 TWO-TAIL P=VALUE = 8, Q000

119

STATISTICS P-VALUE DF
LR LR L S e R eI PR S e T Y Y )

SEPARATE T ~4.83 0. 0000 a4, 9

POUOLED T =4.83 0.0000 34

TRIM EEP. T -5,22 0.0000 31.2

TRIM POOL T =3.22 0. 0000 32

LEVENE F FOR :

VARIANCES 0, 04 0. 8486 1. 34
STATISTICS P-VALUE DF

LR AL RS Rl s Sl Ll il el l Yl st YT )

SEPARATE T =5.87 0.0000 32. 0
POOLED T =4.87 0.0000 35
TRIM SEP. T =4.3% 0.0000 208. 2
TRIM PQOL T ~-6,39 O, 0000 32
LEVENE F FOR

VARIANCES 2. 05 0.1394 1§, 3é
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ATt T e A ek o3 b S R Sk B TR I 2 0 SR a2 ok SR OF O 4 o R Sh sk % 2E A 2b SEE 3 2098 St 3F 4 o 36 3 9F 40 3 3 58 5 3 b 220 St 4 3t e it

STEP NUMBER 3
YARIABLE ENTERED 17 1F

VARIABDILE = TOD FORCE TOLERNCE
REMOVE LEVEL
NE = 2 52 ' _
11 fs 51.78 1 0. 20526
12 las 17,15 .17 0. toue7
17 tf R W T i B | O. 05682

U-STATISTIC(WILKS * LAMBDA) O, 0954877

Wk R o X

DEGREES OF FREEDOM

APPROX IMATE F;’STATISTIC 37. 620 DEGCREES 0OF FREEDOM
F - MATRIX DEGREES OF FREEDOM = 3 52
efl pc’
pc 15. 89
sc 116.61  5a.3%
CLASSIFICATION FUNCTIONS
GROUP = e8 ‘ pc scC
VARIABLE )
1i €s Q. 04273 0. 035630 0. 01832
12 lae 105, 59688 103. 8083%9 &2, 09622
17 ¢ —-0. 04990 -0 04771 -0, 02839
CONSTANT —48. 86314 ~3&. 66289 -11. 58414
CLASSIFICATION HMATRLIY
GRAUP PERCENT MUMBER OF CASES CLASSIFIED INTO GROUP -
‘CORAECT
2B pe sc
e8 8,7 18 i 8]
pc ?q.7 o i i
scC 100. 0 0 G 19
TOTAL 4.3 18 i? 20
JACKKNIFED CLASSIFICATION
GROUP PERCENT NUMRBER OF CASES CLASSIFIED INTO GROUP -
CORRECT
=] =] pc sc
eB g4, 7 18 1 0
pec 84. 2 .2 1& 1
sC 100.0 0 o 19
L TOTAL . 3.0 . 20 17 20

4110

VARIABDLE F TO
ENTER
DF = 2 - 51
15 cf 25. 47
18 vf Q. 5%
19 FF Q.71

3

FORCE TOLERNCE

LEVEL

=2
2
2

2
&, 00

0. 24173
0, 45154
0. 164630

o4
104. 00O



PAGE 1. BMDP7M _ _
BMDP7M — STEPWISE DISCRIMINANT AMALYSIS, @
Copyright (C) Regents of University 6FTCéliFufﬁié;l

BMDP Statistical Softwavre, Inc. oo LT e v
1964 Westwood DBlwd. Suite 202 "Phone: (213).475-5700.
Los Angeles, California 90025 o Telex - 4992203
Program Versiaon: April 1985
(VAX/VMES) _ ) .
Manual Edition: 1983, 1985 rveprint. State NEWS in the PRINT
paraygraph for a summary of new features.

1-0CT-87 AT 13:32:32

PROGRAM CONTROL INFORMATION

fbmdp7m : .
/problem title is ‘indice de casecha chicozapute dpta Fis post conafrut’,
/input variables are 19, groups are 3.

format is free.
/variable names are ev,ea:rna.néf, dp.de.vo-p?:c.p?sc.gb.Fs.Iae.ns.pSagv:Fv-gtv.
sv,pol,at, cfs fa, 1§, vE, #£.
add=4,
grouping is ewv.
use=15, 146, 17, 18, 19: 20,
retain.
/transform at=gtvtsv, cf={pfecc—pfsc)/pfcc. Fo=de/dp, 1f=fs#lae. vi=fshvo Ef=Ffoxfo.
fgroup codes{!}) are 0B, 11,123, '
names(l) are e8, pc, sc.
‘digcriminant method=1,
tolerance=0. 10.
enter=2. 0, 2. 0.
,Temove=1,7,1.7.
cantrast=0,1, -1, contrast=1,-1, 0.

/print "covrT. with. no step. nao posterior. no point.
/plot grouvp=1, 2. group=2: 3, group=1.2,3

/end

#awas TRAN PARAGRAPH IS USED it

SJROBLEM TITLE IS -
indice de cosecha chicozapote:dpto fis. post conafrutb

JUMBER OF VARIABLES TO READ INM. . . i
NUMBER OF VARIABLES ADDED BY TRANSFDRHATIDNS . o
TOTAL NUMBER DF VARIABLES . . . . .- M. 25
NUMBER OF CASES TO READ IN. . . . . . . . . . . TO END
CASE LABELING VARIABLES . . .
. MISEING VALUES CHECKED BEFORE DR AFTER TRANS . NEITHER
* 3LANKS ARE. . < v . - . . MISSING
NUMBER OF NORDS oF DYNAMIC STDRAGE. e e e 19998
YARIADLES TO BE USED
15 gv 146 £v 17 gtwv 18 sv 19 pol
20 at

(NPUT FORMAT IS

|

124
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PAGE

STEP NUMDER 4

VARTABCE ENTERED 17 gtv - s
VARTABLE F TO  FORCE TOLERMNGE
REMOVE  LEVEL - =+ -
oF = 2 51 :
13 gv 3.87 1 0. 4832%
17 gtv 2. 99 1 0.41007
19 pol 41,15 1 0. 81s38
20 at 19. 40 1 0.78647
U-STATISTIC(UILKS® LAMBDA) O. 1582916
APPROXIMATE F-STATISTIC 19. 297
"F - MATRIX DEGREES OF FREEDOM
ed pc
ac 11, &4
sc 23. 37 26, 71
ZLASSIFICATION FUNCTIONS
GROUP = ed pc
VARIABLE
15 gv 6. 12815 4, 25224
17 gtwv 3, 323579 2. &3279
19 poi 9. 14097 18. 72783
20 at 0. 344477 1. 08237
CONSTANT —-27. 76148 -33. 82701

TLASSIFICATION MATRIX

ZRAQUP PERCENT
CORRECT
i e8
el 84’2 1&6
pc 8%. 5 2
sC 100, 0 [¢]
TOTAL ?1.2 i1g

-JACKKNIFED CLASSIFICATION

<ROUP PERCENT
CORRECT
el
et 73.7 14
pc a4, 2 2
sc 94,7 1
roTaL a4, 2 17

pc
3
17
(o]

20

Pc
a4
16
o)

20

T L Lt

3 BMDP7M indice de cosecha chitqiapaﬁe:dpto

fis.post conafrut

VARIABLE F T FORCE TOLERNCE
: ENTER LEVEL
. DF = 2 S50
146 fv 0. 24 1 Q. Q0000
18 swv - 1.15 1 O. 00000
DEGREES GF FREEDOM 3 2 54
DEGREES OF FREEDOM 8. 00 102. 00
= q 51
scC
2, 15579
4, 81754
—1. 12761
1. 55400
-33. 18811

sc
aQ
a
19

19

sc
1
1
i8

20
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