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Introduccion

El analisis de datos es un proceso complejo que trata de
encontrar patrones Utiles y relaciones entre los datos a fin de
obtener informacion sobre un problema especifico y de esta
Mmanera tomar decisiones acertadas para su solucion.

Las técnicas de analisis de datos que son exploradas en el
presente libro son actualmente utilizadas en diversos secto-
res de la economia. En un inicio, fueron empleadas por las
grandes empresas a fin de incrementar sus rendimientos
financieros.

El libro se basa en la aplicacion de la especializacion inte-
ligente, de este modo, gracias al trabajo colaborativo, se
combina al sector agropecuario con las tecnologias, mate-
maticas, estadistica y las ciencias computacionales, para la
optimizacion de los procesos productivos.

La idea de descubrir la informacion oculta en las relacio-
nes entre los datos, incentiva a encontrar aplicaciones para
el sector agropecuario, por ejemplo los obtenidos de una
produccion avicola, o los datos que se generan durante los
procesos de fermentacion, los parametros fisicos y quimicos
del suelo, del agua y de las plantas, los datos de sensores, de
espectrometria, entre otros.



En la actualidad, este sector se ha mantenido con su pro-
duccion habitual sin un destacado repunte ni diferenciacion,
a pesar de existir herramientas cientificas que han permitido
desarrollar dispositivos tecnologicos y sus aplicaciones.

Este libro ha sido el resultado de la sistematizacion de las expe-
riencias individuales de un equipo humano con objetivos comu-
nesy una historia académica muiltidisciplinar, cuyos hallazgos de
investigacion han sido publicados en revistas cientificas y confe-
rencias de alto impacto. El area tematica sobre la que se centra
este texto es en técnicas de extraccion, procesamiento y analisis
de datos del ambito agropecuario, se combinan para entregar al
lector una obra de calidad y alto valor cientifico.

Asi, el presente libro esta concebido desde diferentes pun-
tos de vista de profesionales agronomos, informaticos, elec-
tronicos, matematicos, estadisticos y empresarios. Todos
buscan un objetivo en comun: “descubrir el conocimiento
oculto en los datos que proporcione una ventaja competi-
tiva". Se aborda el ciclo completo del proceso de obtencion
de conocimiento a partir de datos crudos del sector agrope-
cuario, con la finalidad de apoyar la toma de decisiones. Este
ciclo involucra procesos de: seleccion de los datos (extrac-
cion, comunicacion, almacenamiento), pre-procesamiento,
transformacion, aplicacion de modelos y/o técnicas de ana-
lisis, presentacion e interpretacion de resultados. El enfoque
tematico del libro es el siguiente:

Capitulo 1: Ciencia de Datos en el sector Agropecuario.- En
este capitulo se aborda una revision desde los inicios del
analisis de datos en el sector agropecuario hasta el progreso
actual que se ha dado en esta area del conocimiento que
se considera como la nueva revolucion en la agricultura y la
ganaderia de precision.

Capitulo 2: Obtencion de datos en sistemas agropecuarios.-
El enfoque del capitulo es la generacion de datos crudos en
los sistemas agropecuarios, aplicando métodos y técnicas
basicas donde se registran informacion de: numero de uni-
dades producidas, cantidad de nutrientes, variables climati-
cas, muestreo y monitoreo de organismos vivos, entre otros.



Capitulo 3: Internet de las cosas (IoT).- Este capitulo aborda
los sistemas de telemetria para obtencion de datos y con-
trol de dispositivos, aplicando tecnologias como: redes de
sensores inalambricos (dispositivos electronicos, sensores,
actuadores y puertas de enlace), protocolos de comunica-
cion, centros de procesamiento de datos (cloud computing)
y aplicaciones loT para el sector agropecuario.

Capitulo 4: Matematicas aplicadas al sector agropecuario.-
Este capitulo explica los procedimientos para la creacion de
modelos matematicos deterministicos que representen pro-
cesos asociados al sector agropecuario, como una alterna-
tiva de solucion en la ingenieria.

Capitulo 5: Estadistica basica con datos agropecuarios.- El
capitulo se enfoca en los atributos, escalas de medicion de
las variables, su influencia en la eleccion del procedimiento
estadistico a desarrollar, asi como, el papel de las medidas
de resumen, estimacion puntual y prueba de hipotesis en la
investigacion cientifica.

Capitulo 6: Estadistica predictiva con datos agropecuarios.-
El capitulo considera las principales técnicas de la estadis-
tica avanzada aplicada al sector agropecuario, con el propo-
sito de establecer predicciones que permita tomar mejores
decisiones.

Capitulo 7: Inteligencia de negocios en el sector agropecua-
rio.- El capitulo comprende la obtencion de conocimiento a
partir de datos crudos con la finalidad de apoyar la toma de
decisiones en empresas del sector agropecuario. Involucra
procesos de extraccion, transformacion y almacenamiento
de datos en nuevos almacenes (Data warehouse - Big Data),
distribucion y analisis de la informacion con técnicas: multi-
dimensional OLAP y tableros de control (dashboards).

Capitulo 8: Inteligencia Artificial aplicada a datos agrope-
cuarios.- El capitulo trata sobre las principales técnicas de
machine learning aplicadas a los datos agropecuarios, entre
éstas se destacan: las redes de neuronas artificiales, maqui-
nas de soporte de vectores, vecinos mas cercanos, analisis de
componentes principales, entre otros.



- | Ciencia de datos en el sector
agropecuario
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Enelano 2015 de acuerdo a la revista Fortune, 151 startups de
tecnologia fueron financiados con $ 976 millones para enfo-
carse en el analisis de datos agropecuarios para la produc-
cion de alimentos. Transnacionales como Monsanto, Dupont
y Archer Daniels Midland estan invirtiendo importantes
sumas de dinero en programas de ciencia de datos agricolas.
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Ciencia de datos en el sector agropecuario

Este movimiento de inversiones tiene logica, ya que en los
ultimos anos han emergido un numero creciente de maqui-
narias, equipos y sistemas de monitoreo y control para el
sector agropecuario que generan datos, y estos datos requie-
ren ser interpretados. Entre los dispositivos generadores de
datos se encuentran los tractores, arados, sembradoras, cose-
chadoras, las redes de sensores, estaciones meteorologicas,
los espectrometros portatiles, drones, camaras, imagenes de
satélite, invernaderos y galpones inteligentes, entre otros.

Por este motivo el Departamento de Agricultura de los
Estados Unidos ha invertido en su iniciativa OpenAg, que ha
hecho publicos sus datos. Esta situacion implica un nece-
sario esfuerzo multidisciplinario entre profesionales de las
ciencias de datos y del sector agropecuario, para dar res-
puesta a la demanda mundial generada y promover una
produccion de alimentos mas eficiente.

Los datos que se pueden recolectar o generar, con el uso
de las Tecnologias de la Informacion y Comunicacion (TIC)
en la agricultura, pueden ser (Bendre, Thool, & Thool, 2015;
Wolfert, Ge, Verdouw, & Bogaardt, 2017): datos en campo
(caracteristicas fisico-quimicas del suelo, topografia, datos de
productividad), datos del clima, datos derivados de la inter-
pretacion de imagenes de camaras o satelitales (variabilidad
espacial y/o temporal del cultivo), datos de mapas de rendi-
miento, datos de mapas con prescripciones de aplicacion
de insumos, datos historicos, otros datos internos o externos.
La integracion y analisis de estos datos, pueden servir para
generar decisiones automaticas (que se ejecutan en disposi-
tivos, robots o maquinaria) o apoyar las decisiones humanas.

La agricultura de precision permite incrementar la eficien-
ciay productividad aplicando un enfoque cientifico durante
todas las fases del ciclo de produccion de plantas y anima-
les. Se plantea que la proxima gran revolucion en la agricul-
tura de precision sera a través de la ciencia de datos.

La optimizacion de los procesos productivos cada vez van
evolucionando al fusionar los métodos, técnicas y tecnologias
de la Agricultura de Precision con la Ciencia de Datos, permi-
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tiendo disminuir el uso de recursos como: energia, agua, fer-
tilizantes, plaguicidas, etc.; lo que conlleva a producir mas ali-
mentos con menos esfuerzo, costos e impactos ambientales.

En la actualidad emergen nuevas técnicas y algoritmos
para el procesamiento de los datos. La aplicacion de estas
técnicas involucra una diversidad de disciplinas.

Este capitulo se enfoca en la sistematizacion y compren-
sion de la evolucion de los procesos de analisis de datos,
los fundamentos tedricos de la Ciencia de Datos, los tipos
de analisis de datos, las técnicas enfocadas al analisis de los
datos agropecuarios aplicando las TIC, las herramientas y
demas terminologia asociada.

La Ciencia de Datos es una disciplina relativamente joven,
en comparacion con otras disciplinas con las que guarda
relacion como la Estadistica y las Ciencias de la Computa-
cion. Varios aportes relacionados con la evolucion de Data
Science (Capgemini, 2015; Jifa & Lingling, 2014; Press, 2013)
fueron revisados para elaborar el resumen de hitos mas rele-
vantes que se describen a continuacion (ver Imagen 1.1):

Imagen 1.1: Evolucion de la Ciencia de Datos

((1700 - 1929) ) ((1930 o 1949])_ (1950 - 1969) | (1970 - 1999) ({2000 - Actualidad)
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Ciencia de datos en el sector agropecuario

Hitos importantes en la evolucion de la ciencia de
datos

Fundamentos de estadistica y calculos automaticos (1700
-1929)

A continuacion se describen los hitos que establecieron las
bases tedricas de la Estadistica y de los calculos automati-
Ccos, como los primeros aportes para la construccion de un
computador.

-1703: Leibniz G. propuso la utilizacion del sistema de
numeracion binario para calculos sencillos. En la actuali-
dad es la base de los calculos automaticos que realiza un
computador.

- (1791-1871): Charles Babbage es conocido como el padre
de la computacion. Disend e implemento parcialmente
una maquina de diferencias mecanicas para calcular
tablas de numeros. Ademas, disend una maquina anali-
tica para ejecutar programas de tabulacion o computa-
cion.

- (1815-1852): Ada Lovelace es conocida como la primera
programadora de la historia que contribuyo con Balb-
bage.

-1847: George Boole siguio los pasos de Leibniz y propuso
el Algebra de Boole, que consiste en aritmética aplicada
al sistema de numeracion binario.

-1749: Gottfried Achenwall introdujo el término aleman
Statistik, que designaba originalmente el analisis de
datos del Estado, es decir, la “ciencia del Estado”. Sin
embargo, no fue hasta el siglo XIX cuando el término
Estadistica adquirio el significado de recolectar y clasifi-
car datos, concepto introducido por el militar britanico
Sir John Sinclair (1754-1835).

-1805. Legendre propone los metodos de minimos cua-
drados para analisis de regresion que consiste en un
proceso estadistico para estimar las relaciones entre
variables.
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-1890: Herman Hollerith uso las tarjetas perforadas en el
censo de Estados Unidos, en los siguientes anos, fueron
el medio para el ingreso y almacenamiento de datos.

Invencion de la computadora (1930 - 1949)

En estas dos décadas surgid definitivamente la invencion
de los dispositivos electronicos y las primeras computadoras
digitales.

-1930's a 1940's: Se crearon unas pocas computadoras
con fines militares, académicos e investigativos.

-1936: Alan Turing propuso la teoria de “Maquina Univer-
sal de Turing” donde se establecio los principios del pro-
ceso de computo de cualquier computador digital.

-1937: Claude Shannon a traves de su Teoria de la Infor-
macion, hizo posible la aplicacion del algebra de Boole
en los dispositivos electronicos, que fueron usados en la
construccion de las primeras computadoras.

-1943: Warren McCulloch y Walter Pitts, proponen los pri-
meros modelos de redes neuronales, basadas en mode-
los matematicos e informaticos.

- 1949, Von Neuman propone “La Arquitectura de Von Neu-
man” que busco mejorar la arquitectura del computador
ENIAC para dar origen al EDVAC y al primer computador
comercial UNIVAC |, y sento las bases del resto de com-
putadoras digitales inventadas hasta la actualidad.

Inicios en el analisis de datos (1950 -1969)

Creacion de los primeros modelo de datos, algoritmos de
tratamiento y prediccion e inicios de la inteligencia artificial.

-1950's: En esta década surgen algoritmos de ordenacion
y busqueda en estructuras de datos, el procesamiento
por lotes, el almacenamiento temporal de datos.

-1950: Primer modelo de prediccion meteoroldgica pro-
puesta por un equipo Mmeteordlogos estadounidenses,
empleando la computadora ENIAC.



Ciencia de datos en el sector agropecuario

-1950: Turing dio los primeros pasos en la inteligencia arti-
ficial con su articulo “Computing Machinery and Intelli-
gence’, donde hizo la siguiente pregunta ¢ puede pensar
una maquina? El enfoque de Turing consistié en ver a la
inteligencia artificial como una imitacion del comporta-
miento humano.

- 1957 - Frank Rosenblatt disefo la primera red neuronal
para computadoras (el perceptron), que simula los pro-
cesos mentales del cerebro humano.

-1958: Hans Peter Luhn (de IBM), en el articulo “A Business
Intelligence System”, define la Inteligencia de Negocios,
como: “la habilidad de aprender las relaciones de hechos
presentados de forma que guien las acciones hacia una
meta deseada”.

-1959: Edsger Dijkstra propone el algoritmo Dijkstra de
calculo de la ruta mas corta o minima basada en la teo-
ria de grafos para resolver problemas de transporte vy
logistica.

-1962: John Tukey escribid sobre “The Future of Data
Analysis’, donde argumenta la importancia del uso de
programas de computadora en el analisis de los datos.

-1960's: Surgimiento de sistemas en tiempo real, dando
lugar al procesamiento de datos en tiempo real.

-1965: Ingo Rechenberg, introdujo una técnica que llamo
estrategia evolutiva y es el punto de partida de los algo-
ritmos genéticos o computacion evolutiva.

- 1969: Edgar Codd definio la teoria de las Base de datos
relacionales (DBMS).

Consolidacion del analisis de datos (1970 -1999)

La estadistica tradicional es tratada con la tecnologia infor-
matica, ejecutandose tareas como: almacenamiento, proce-
samiento y analisis de datos.

-1970's: Auge de las primeras bases de datos y de las apli-
caciones empresariales.

17
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-1974: Peter Naur, publica el libro “Concise Survey of Com-
puter Methods” con los resultados de una encuesta de
meétodos informaticos para el procesamiento de datos
utilizados en varias aplicaciones. Ademas, hace algunas
definiciones importantes como los conceptos de dato y
ciencia de datos. En el mismo ano, Donald Chamberlin
define el lenguaje estructurado de consultas en bases de
datos (SQL).

-1977: The International Association for Statistical Compu-
ting (IASC), vincula la estadistica tradicional con la tecno-
logia informatica moderna y el conocimiento de exper-
tos del dominio para convertir los datos en informaciony
conocimiento.

-1980s: Ralph Kimball y Bill Inmon, proponen el concepto
de Data Warehouse y se crean los primeros sistemas de
reportes.

-1989: Gregory Piatetsky-Shapiro, organizo el primer wor-
kshop, relacionado con el descubrimiento del conoci-
miento en datos, titulado “Knowledge Discover in Data
(KDD)", convirtiendose en los siguientes anos en un
evento anual de ACM SIGKDD “Conference on Knowle-
dge Discovery and Data Mining™ hasta la actualidad.

-1989: Howard Dresner, populariza el término Business
Intelligence (BI).

-1990s: Proliferacion de multiples aplicaciones Bl de
escritorio dando lugar a Business Intelligence 1.0. Tam-
bién es la década del aprendizaje automatico “Machine
Learning” que pasa de un enfoque basado en el cono-
cimiento a un enfoque basado en datos. Los cientificos
comienzan a crear programas para que las computado-
ras analicen grandes cantidades de datos y obtengan
conclusiones, o “aprendan’, de los resultados.

http/Amww kdd.org/

http://todobi blogspot.com/2016/02/una-breve-historia-del-machine-learning.htm!



Ciencia de datos en el sector agropecuario

-1996: en una reunion organizada en Japon por los miembros
de International Federation of Classification Societies (IFCS),
se volvid a mencionar la ciencia de datos en |la conferencia
titulada “Data science, classification, and related methods”.

-1996: Fayyad, Piatetsky-Shapiro y Smyth publicaron un
trabajo titulado “From Data Mining to Knowledge Disco-
very in Databases” donde diferencian los conceptos de
KDD y Data Mining. KDD se refiere al proceso general
de descubrir el conocimiento util a partir de datos, y la
mineria de datos se refiere a un paso particular en este
proceso. La mineria de datos es la aplicacion de algorit-
mos especificos para extraer patrones de datos.

-1997: El profesor C. F. Jeff Wu dio la conferencia inaugu-
ral titulada “Statistics = Data Science?” para su nombra-
miento en la Universidad de Michigan, donde hace una
peticion de renombrar a la estadistica como ciencia de
datos y a los estadistas como cientificos de datos.

-1999: J. Zahavi en su trabajo “Mining Data for Nuggets
of Knowledge” critica a los métodos estadisticos conven-
cionales de que soélo funcionan bien con pequenos con-
juntos de datos; pero, las bases de datos actuales pue-
den involucrar millones de filas y decenas de columnas
de datos introduciendo el término “Big Data”, aduciendo
gue la escalabilidad es un gran problema en la mineria
de datos. En este mismo ano, Kevin Ashton, en una con-
ferencia en Procter & Gamble, habld por primera vez de
Internet de las Cosas o “Internet of Things”.

Ciencia de datos (2000 - hasta la actualidad)

Uso generalizado de la analitica de datos, Inteligencia de
Negocios, Big Data, Internet de las Cosas, Machine Learning
y surgimiento de Deep Learning.

-2000’s - 2010's: Consolidacion de las aplicaciones Busi-
ness Intelligence 2.0 mediante plataformas Bl (Oracle,
SAP, IBM, Microsoft, Tableau, Qlik, etc.) que gestionan
y analizan informacion de Data Warehouse y datos no
estructurados. Crecimiento de la Web 2.0 o era de las

19



20

lvdn Ramirez-Morales, Bertha Mazon-Olivo; Alberto Pan

redes sociales como: Linkedin, Facebook, Twitter, Insta-
gram; y es el comienzo de la explosion de datos.

-2001: William Cleveland, presenta el trabajo “Data
Science: An Action Plan for Expanding the Technical
Areas of the Field of Statistics” como una disciplina inde-
pendiente que se extiende de la estadistica e incorpora
avances en computacion de datos.

-2002: Lanzamiento de las revistas “Data Science Jour-
nal”y en el 2003 “Journal of Data Science™ .

- 2004 - 2005: Primeros desarrollo de plataformas de Big
Data e Internet de las Cosas (MapReduce, Hadoop, etc)).

- 2006 - Geoffrey Hinton acunia el término Deep Learning
“aprendizaje profundo” para explicar nuevos algoritmos
gue permiten a las computadoras very distinguir objetos
y texto en imagenes y videos.

- 2009: Mike Loukides escribio “What is Data Science?’> .

-2012: Tom Davenport y Patil en su publicacion “Data
Scientist: The Sexiest Job of the 2Ist Century” en Har-
vard Business Review®, menciona que Data Science se
ha convertido en una opcion muy atractiva de estudio
de grados de Master y/o PhD debido a que los cienti-
ficos de datos son muy demandados y mejor pagados
en muchas empresas que tienen que tratar con un gran
volumen y diversidad de datos.

Cabe resaltar que desde finales de los noventa, los aportes
sobre ciencia de datos, como: articulos cientificos, conferen-
cias y libros se han incrementado considerablemente, propo-
niéndose una variedad de métodos, técnicasy algoritmos para
los diferentes tipos de analisis de datos. A la par, se han desa-
rrollado varias herramientas informaticos y lenguajes de pro-
gramacion que sirven para hacer los calculos mas eficientes.

vjds-online.com/journal/
https;//Mmww.oreilly.com/ideas/what-is-data-science

5 https//nbrorg/2012/10/data-scientist-the-sexiest-job-of-the-21st-century
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Ciencia de datos (data science)

La ciencia de datos consiste en la aplicacion de métodos
cientificos para construir algoritmos y sistemas que permi-
ten detectar patrones y descubrir conocimiento util para la
toma de decisiones. Involucra procesos de integracion y ana-
lisis de datos de distintas fuentes y en una variedad de for-
matos, a fin de construir modelos que ayudan a identificary
comprender fendmenos complejos.

Varios autores han contribuido en la definicion de Ciencia
de Datos. A continuacion, se citan algunos:

- “La ciencia que trata con los datos, una vez que se han esta-
blecido, mientras que la relacion de los datos con lo que
representan se delega a otros camposy ciencias” (Naur, 1974).

- “La extraccion de conocimiento util de los datos para
resolver problemas empresariales mediante un proceso
sistematico con etapas bien definidas” (Provost & Faw-
cett, 2013).

- “Disciplina que crea sistemas y algoritmos para descu-
brir conocimiento, detectar patrones, generar informa-
cién util y/o realizar predicciones a partir de datos a gran
escala” (Molina-Solana, Ros, Dolores Ruiz, Gomez-Ro-
mero, & Martin-Bautista, 2017).

- “Extraccion de conocimiento accionable directamente
de los datos a través de un proceso de descubrimiento o
formulacion y prueba de hipodtesis” (NIST, 2015).

Segun Gartner (2014) en su reporte grafico “Hype Cycle for
Emerging Technologies Maps the Journey to Digital Busi-
ness” , Data Science se muestra como una tecnologia o dis-
ciplina emergente, de gran expectativa por la comunidad
de cientificos, profesionales, empresarios y personas que les
interesa obtener un valor agregado de sus datos.

NS/ A gartner.com/newsroom [id/2819918
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Andlisis de datos (data analytics)

El proceso analitico de datos es la sintesis del conocimiento
a partir de la informacion (NIST, 2015). El analisis de datos
se traduce como el proceso de obtencion, transformacion
y modelado de datos, con el fin de determinar patrones de
comportamiento que ayuden en la toma de decisiones.

Tipos de analisis de datos

Segun (Gartner, 2012; Loury, 2014; National Academi of
Science, 2017; Sivarajah, 2017), los métodos analiticos de
datos se clasifican en: Analisis descriptivo y exploratorio, Ana-
lisis Diagnostico, Analisis Predictivo y Analisis Prescriptivo
(ver Imagen 1.2).

Imagen 1.2: Tipos de analisis de datos

T ek ——

de la decision
;Qué se necesita
hacer a futuro?
jcudl es la mejor

;Qué es lo mas opcion?
probable T
que ocurra? Anélisis
;Cudles son P
¢
las tendencias? Prescnptnvo .

;Por qué esta
sucediendo algo
en el negocio?

;Qué pasé? \
;Qué qué esta -\'00
sucediendo? ANd g e\\\s
;Cuando? ' N

;Donde?

VALOR - DATOS

DIFICULTAD - TIEMPO

Fuente: Elaboracion propia
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A continuacion se describen los tipos de analisis de datos:

- El analisis descriptivo y exploratorio. Implican el resumen
y la descripcion de patrones de conocimiento utilizando
meétodos de visualizacion de datos estaticos y dinami-
cos. Las fuentes de datos sin procesar (raw data) pueden
ser conjuntos de datos (data sets) en distintos formatos:
hoja de calculo (xls, xIsx, ods, ect.), archivos de texto (CSV,
TXT, XML, JSON, HTML, etc.), bases de datos relacionales,
informes de sistemas transaccionales, etc. A menudo,
este tipo de analisis sirve para crear informes de gestion
gue se ocupan de modelar comportamientos pasados
o presentes; responden a las preguntas: ;qué paso en el
negocio?, ;qué ocurrio y que esta sucediendo?, ;,cuando?,
;donde?

Los analisis descriptivos son la base de informacion de
una organizacion; es decir, son las principales aplicacio-
nes de la inteligencia empresarial o de negocios (Mazon-
Olivo et al,, 2017). Los métodos mas comunes de analisis
descriptivo son: informes y consultas estaticas o perso-
nalizadas (reports & queries statics or Ad hoc), métodos
estadisticos basicos (media, moda, desviacion estandar,
varianza, medicion de frecuencia de eventos especificos,
etc.), analisis multidimensional OLAP (On-Line Analytical
Processing - procesamiento analitico en linea), tableros
de control y cuadros de mandos (dashboards, score-
cards) y otras técnicas de visualizacion de datos.

- Analisis diagnostico. Consiste en sondear datos para cer-
tificar o rechazar proposiciones comerciales o hipotesis.
Este tipo de analisis se basa en informacion descriptiva
para comprender: ;Por qué esta sucediendo algo en el
negocio?

- Analisis predictivo. Este tipo de analisis busca desculbrir
patrones y capturar relaciones entre los datos; pronosti-
car el resultado probable de una situacion dada y gene-
rar un modelo estadistico de los datos actuales e histo-
ricos para determinar las posibilidades futuras, en base
a técnicas de aprendizaje supervisado, no supervisado y
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semi-supervisado; responden a las preguntas ;Qué es lo
mas probable que ocurra a futuro? ;Cuales son las ten-
dencias?

- Analisis prescriptivo. Este tipo de analisis se realiza para
encontrar cual es la solucion entre una gama de varian-
tes. Su tarea es optimizar recursos y aumentar la efi-
ciencia operativa. Las soluciones prescriptivas ayudan
a los analistas de la empresa, en la toma de decisiones
mediante la determinacion de acciones y la evaluacion
del impacto con respecto a los objetivos, los requisitos
y las limitaciones del negocio. El analisis prescriptivo se
basa en la aplicacion de reglas de negocio, aprendizaje
automatico y procedimientos de modelado computa-
cional, para intentar responder a la pregunta: ;qué se
puede hacer para que algo suceda? icual es la mejor
opcion de decision?, ;qué acciones tomar?

Un tipo de analisis prescriptivo es el Analisis preventivo que
consiste en tener la capacidad de tomar medidas preventi-
vas sobre eventos que pueden influir indeseablemente en el
desempenfo de la organizacion, por ejemplo, identificar los
posibles riesgos y recomendar estrategias de mitigacion en
el futuro.

Campos y técnicas de analisis de datos

Las Técnicas de analisis de datos mas prioritarias se resumen
el Cuadro 11, estan clasificadas por categorias, tipo de ana-
lisis, preguntas y campos especificos de accion. Los aportes
de varios autores (National Academi of Science, 2017; Provost
& Fawcett, 2013; Sivarajah, 2017) y algunos sitios web?® fueron
revisados para elaborar este cuadro.

> https/Mww.nap.edu/read/23670/chapter/6

https/Mmww.sv-europe.com/blog/10-reasons-organisation-ready-prescriptive-analytics/

http//mww.healthcareime.com/main/making-sense-of-analytics/

https://twittercom/doug_laney/status/6111728
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Categorias del analisis de datos:

Retrospectiva (mirada al presente o pasado). Consiste en
descubrir patrones de informacion o conocimiento en bases
de datos (transaccionales estructuradas y no estructura-
das o pre-procesadas como data warehouse) que registran
hechos o transacciones de |la organizacion. Se busca apoyar
en la decision a los mandos medios y estratégicos, con infor-
macion procesada y organizada.

Vision (mirada al presente o pasado para predecir el futuro).
Conlleva procesos de diagnostico, predicciony de apoyo a la
decision en una organizacion; ademas del descubrimiento
de patrones de informacion, la busqueda de causas y efec-
tos a posibles problemas encontrados, la comprobacion de
hipotesis, clasificacion de datos en grupos de interés, iden-
tificacion de tendencias, y/o se prediccidn de informacion
faltante pasada, presente o futura.

Cuadro 11. Campos y técnicas de analisis de datos

Analisis
4 Reportes y consultas
descrip- , , L .
Retros- ;(Qué pasod en o estaticas mediante
. tivoy ) Descriptivo )
pectiva el negocio? lenguaje estructurado
explora-
) de consultas (SQL)
torio

Consultas y reportes
personalizados (Ad

Hoc)
Analisis multidimen-
sional (OLAP)

;Qué ocurrio

Descriptivo de apoyo  Indicadores clave de

ué esta L - ,
yd . a la decision desempenio (KPI's)
sucediendo? . )

B Inteligencia de Tableros de control
¢Cuando? Negocios cuadros de mando
;Donde? 9 Y

(dashboards y score-
cards)

Métodos estadisticos
basicos
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*Cat. **Ta

Analisis
Predic-
tivo

Preguntas

.Qué infor-
macion que
se desco-
noce?
(Quéeslo
mas probable
que ocurra a
futuro?
;Cuales son
las tenden-
cias?

Campo Especifico

Predictivo y apoyo a
la decisiéon

Mineria de datos
predictiva

Modelos de analisis
de tendencias
Evaluacion de proba-
bilidad y de riesgos
Anélisis de big data
(datos a gran escala)
Analisis de datos no
estructurados: ima-
genes, audios, videos,
archivos .pdf, etc.

Técnicas

Aprendizaje de
maquina (machine
learning), aprendi-
zaje profundo (deep
learning)

Regresion lineal y no
lineal

Arboles de decision
Métodos bayesianos
Redes neuronales
Series temporales
Maquina de
soporte vectorial
(Support-vector
machines)

Otras técnicas
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Métodos de simula-
cion: simulacion de
eventos discretos,
simulacion de Monte
Carlo, modelos esto-

Prevision, recomen-
.Qué se nece- dacion

sita hacer a Automatizacion de la . ) .
. o casticos con incerti-
. futuro? ;Cudl decision
Previ- : . dumbre
-, . es la mejor Formulacion de —
sion/  Analisis - ) Modelos de optimi-
) opcion de estrategias -
pre- Prescrip- . L zacion
) decision? Planificacion en base
ven- tivo ) . ) Motor de reglas (rules
- ;Qué accio- a escenarios o la )
cion ) - engine) y Procesador
nes tomar? mejor opcion .
. . complejo de even-
,Como Sistemas de reco-
- tos (complex event
actuar? mendacion
processor)
Programacion Lineal
y no lineal

Otras técnicas

* CAT=Categoria, * TA=Tipo de Analisis

Fuente: Elaboracién propia

Prevision / prevencion (de la vision a la actuacion). Ade-
mas de apoyar a la decision, se pretende tomar acciones o
recomendar estrategias para resolver problemas puntuales;
dependiendo del caso, se busca automatizar la decision; por
ejemplo, en un sistema de telemetria aplicado a la agricul-
tura que utiliza tecnologias de Internet de las Cosas, puede
activar el riego en el momento oportuno, basandose en
datos de sensores de humedad del suelo. Otros ejemplos
son los sistemas de recomendacion de fertilizantes para
nutricion de plantas, segun los requerimientos nutricionales
de un cultivo, determinar tipo y dosis de fertilizantes a apli-
car y el presupuesto. Otros casos, son los sistemas de pre-
diccidon/prevencion de riesgos en la produccion (alertas de
plagas, inundaciones, incendios, etc), sistemas que ayudan
a generar estrategias de optimizacion en el uso de recursos,
etc.
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Disciplinas que se relacionan con la ciencia de datos

La ciencia de datos es una disciplina relativamente joven e
interdisciplinaria; guarda relacion con otras disciplinas (ver
Imagen 1.3) como la Estadistica, Matematica y las Ciencias
de la Computacion. En el contexto de las Ciencias de la com-
putacion, los campos especificos interrelacionados son: Inte-
ligencia de Negocios, Mineria de datos, Aprendizaje Auto-
matico, Inteligencia Artificial, Redes Neuronales, Bases de
datos, Datos a Gran Escala (Big data), entre otros (Costa &
Santos, 2017; Kamilaris, Kartakoullis, & Prenafeta-boldu, 2017;
Leading Edge, 2015).

Imagen 1.3: Disciplinas que se relacionan con Ciencia de Datos

Estrategia ~ Conocimiento

de negocios del Dominio

Estadistica

Solucion
del problema Andlisis
de negocios.

Visualizacion,
y exploracion
de datos

Comunicacién
de resultados

Anélisis de
modelos

Gestion
de datos

Fuente: Elaboracion propia

El ciclo de vida de la ciencia de datos

El ciclo de vida de la ciencia de los datos comprende un
conjunto de procesos que transforman los datos crudos en
conocimiento accionable (NIST, 2015).
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Imagen 1.4: El ciclo de vida de la Ciencia de Datos

Pre-procesamiento de datos Procesamiento de datos
Limpieza y Exploracién,
transformacion analisis y
J visualizacion de
Seleccion de datos da'g.os

Recoleccion
[

Filtrado

Agregacion

Modelosy
algoritmos

Busqueda

(il

Visualizacion
de resultados

Revisién o
evaluacion

Tomade la
Decision

Reportes

Resultados descriptivos y predictivos

Fuente: (Larson & Chang, 2016; Provost & Fawcett, 2013),

En la Imagen 12, se observan las etapas del ciclo de vida de
Data Science:

- Recoleccion de datos crudos del mundo real en diversi-
dad de formatos.

- Pre-procesamiento de datos. Comprende tareas de edi-
cion, limpiezay transformacion (data munging), ajuste de
datos para detectar omisiones, verificacion de legibilidad
y consistencia para su codificacion y almacenamiento,
con el propdsito de garantizar la calidad de datos (data
quality). Seguidamente, ciertos datos son seleccionados
aplicando filtros, agregaciones y busqueda parcial con el
fin de realizar tareas de procesamiento.

- Procesamiento de datos. Las tareas que se realizan son:
exploracion, analisis y visualizacion de los datos, creacion
de modelos y algoritmos confiables para obtener resul-
tados.

. Obtencién de Resultados. Estos pueden ser descripti-
vos o predictivos y deben ser debidamente evaluados
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y/o revisados para generar conclusiones, nuevas teorias o
tomar decisiones que implican cambios con afectacion
al mundo real.

Jerarquia del conocimiento en ciencia de datos

Hay varios enfoques sobre el proceso de transformacion de
los datos en informacion y conocimiento. Garcia-Marco (2011)
explica en su trabajo, la piramide de la informacion como
un constructo clave de la ciencia de la informacion; hace
una critica a otros modelos similares y presenta un modelo
ampliado desde sus hallazgos y perspectiva. La jerarquia
DICS, explicada en (Garcia-Marco, 2011; Jifa & Lingling, 2014),
consiste en la cadena de conversion: Dato —> Informacion —
Conocimiento —> Sabiduria. El como los datos se convierten
en decisiones, tiene que ver con los procesos explicados en
la seccion del Ciclo de Vida de la Ciencia de Datos. Los datos
gue representan hechos reales no relacionados, son proce-
sados para encontrar relaciones y generar informacion; el
analisis de la informacion permite descubrir patrones muy
utiles (conocimiento), que al ser presentados de manera
oportuna a la persona adecuada y con la experiencia nece-
saria, pueden aprovechar para actuar con sabiduria y tomar
las decisiones mas acertada en beneficio de su organizacion.
En la Imagen 1.5 se aprecia la piramide del conocimiento,
gue va desde los datos hasta la toma de decisiones?® .

http://information4dummies.blogspot.com/2014/04/modelo-yo-conceptos-de-representacion
htm
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Imagen 1.5: La piramide del conocimiento

DECISIONES FUTURO
cambio, estrategia, ¢Cuéles acciones?
acciones se revela el camino a tomar
SABIDURIA )
comprendido, integrado, ¢Qué es mejor?
accionable se revelan principios
CONOCIMIENTO PASADO
contextual, sintetizado, aprendido ¢Por que?
se revelan patrones
INFORMACION +Qué?
util, organizada, estructurada se revelan

relaciones

DATOS
simbolos, numeros, texto, sin procesar

Fuente: (Larson & Chang, 2016; Provost & Fawcett, 2013)

A continuacion se explica la diferencia entre datos, informa-
cion y conocimiento:

Datos

Los datos son el recurso mas abundante del planeta; se cal-
cula que a nivel mundial, se generan a diario 2.5 Exabytes de
datos (BBC News, 2014; Khoso, 2016). En todo el mundo, las
empresas recopilan datos de sus transacciones diarias; los
gobiernos recopilan regularmente datos de censos e infor-
mes de incidencias en los departamentos de policia; a dia-
rio en las redes sociales, millones de personas suben fotos,
videos y envian mensajes de texto. Este diluvio de datos
crece rapidamente y cada vez mas, con las nuevas tecnolo-
gias como el Internet de las Cosas (IoT), las redes de sensores
inalambricas (WSN) y los objetos inteligentes (Smart Object).
En el 2013, la cantidad total de datos en el mundo, fue de 4.4
Zetta bytes (Zb), y se estima unos 44 Zb para el 2020y 163 Zb
para el 2025 (BBC News, 2014; Khoso, 2016).

Los datos que se obtienen de diversas fuentes internas o
externas de una organizacion y aquellos que aun no han
sido procesados se los denomina datos crudos (raw data) o
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datos en bruto. También, son considerados como la materia
prima que se procesa para obtener informacion y conoci-
miento que es Util para la toma de daciones. Los datos repre-
sentan caracteristicas o atributos de un objeto o hecho de la
vida real. A continuacion se citan algunos aportes de autores
respecto a la definicion de dato:

- Naur P. (1974). “Los datos son una representacion formal
de hechos o ideas que pueden ser comunicados o mani-
pulados por algun proceso”.

-Segun Flores (1981). “Los datos se describen ademas
como una representacion del mundo real”.

- “El valor de los datos reside en su uso” National Science
Foundation (NSF): Bits of power (1997).

- Collis (2009), “los datos se definen como una representa-
cion de hechos que pueden ser recogidos, registrados y
utilizados como base para la toma de decisiones”.

- Hernandez (2014), define al dato como la “unidad minima
semantica que por si sola no representa informacion”.

Clases de datos. Los datos segun su formato se clasifican en:

- Estructurados. Tiene un estructura bien definida, por
ejemplo una base de datos relacional o almacén de
datos (data warehouse).

- Semi-estructurados. Conjuntos de datos con un formato
diferente a las bases de datos relacionales. Por ejemplo
archivos de texto plano (CSV, JSON, XML, HTML, etc),
archivos de hojas de calculo (XLS, XLSX, ODS, otras),
reportes de sistemas informaticos, etc.

- No estructurados. Datos sin una estructura estandar, por
ejemplo: imagenes, audios, videos, documentos de tex-
tos, etc.

Datos segun el origen:

- Internos. Datos generados en la propia organizacion; por
ejemplo datos de compras, produccion, ventas, etc.

- Externos. Datos que se obtienen de sistemas externos.
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Por ejemplo de sistemas gubernamentales (seguro
social, servicios de recaudacion de impuestos), redes
sociales, datos en tiempo real provenientes de disposi-
tivos inteligentes (Smart objects) utilizados en entornos
de Internet de las Cosas (loT), entre otros.

Datos segun su valor:

- Cuantitativos (numeéricos). Son de dos tipos: 1) discreto,
corresponde a valores enteros, por ejemplo: numero de
plantas por hectarea en un cultivo de cacao, numero de
cajas de banano cosechadas por hectarea, etc) y, 2) con-
tinuo, corresponde a valores numeéricos con decimales.
Por ejemplo: temperatura, humedad del suelo, etc.

- Cualitativos. O también conocidos como alfanumeéricos,
representan un texto con varios caracteres o un soélo carac-
ter. Pueden combinarse letras, simbolos incluso numeros.
Se clasifican en 1) ordinales, por ejemplo: fases fenologi-
cas de un cultivo de bananoy, 2) nominales por ejemplo:
nomlbre del cultivo, nombre de un fertilizante, etc.

- Logicos, representan un valor logico que puede ser “ver-
dadero” o “falso”, “SI" 0 “NO”". Por ejemplo ¢la solicitud ha
sido aprobada? La respuesta puede ser Si o No

Informacion

Este término se refiere a un conjunto de hechos que tienen
un significado, un propodsito y un formato adecuado para
la toma de decisiones. La informacion™® es el resultado del
procesamiento y analisis de los datos. Los datos depurados,
transformados, organizados, relacionados o clasificados se
convierten en informacion. El concepto de informacion res-
ponde a preguntas como: ;que?, ;quien?, ;donde?y ;cuando?
La informacion es capaz de cambiar opiniones, pensamien-
tos y criterios de acuerdo a la forma de ser percibida por el
receptor (Guillén, Lopez Ayuso, Paniagua, & Cadenas, 2015).

httpy//infomedicsa.blogspot.com/2016/04/dikw-datos-informacion-conocimiento.ntm

httpy//mizrablogs.blogspot.com/2017/02/capitulo-i-datos-en-medicina.ntm
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Conocimiento

Es la realidad de un objeto, captada y entendida por un
sujeto. La informacion se transforma en conocimiento al ser
interpretada de forma reflexiva y con base en la experiencia.
El conocimiento responde a las preguntas ;comao?, ;por que?

Segun Guillén et al. (2015), el conocimiento:

"_surge de ideas verificadas y validadas por conven-
cion” es decir, “..es el resultado de procesar informacion
v hallar ciertos patrones invariantes que generan un
cuerpo coherente de juicios acerca del mundo”

Tipos de conocimiento
El conocimiento segun el origen puede ser:

- Tacito. Cuando el conocimiento se basa en la experien-
cia personal, éste resulta sencillo de aplicarlo pero dificil
explicarlo debido a que permanece en nuestro incons-
ciente de forma desarticulada.

- Explicito. Cuando el conocimiento es facilmente expli-
cado de manera escrita u oral; se encuentra estructurado
y es facil explicar y compartir con los demas. Ejemplo:
libros, articulos cientificos, etc.

Roiger (2017) presenta la clasificacion del conocimiento
segun la forma de extraccion:

- Evidente: Es aquella informacion que se puede obtener
de forma sencilla. Por ejemplo a través de una consulta
en una base de datos a través de un sistema informatico,
se puede verificar las facturas emitidas por la venta de un
producto en una fecha determinada.

- Multi-dimensional: Es la informacion capaz de ser repre-
sentada mediante varias perspectivas o vistas, brindando
cierta estructura a los datos analizados. La técnica utili-
zada es el analisis mediante cubos OLAP. Por ejemplo:
Total de ventas de cajas de banano por, ano, semestre
y mes. Donde: total ventas es la medida de |a informa-
cion, y las vistas son: producto=banano, ano, semestre
y mes
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- Oculto: Es aquella informacion que no se encuentra visi-
ble de manera superficial, es desconocida, por lo tanto,
no evidente, pero Uutil si se aplican técnicas correctas
para su descubrimiento. Entre las principales técnicas se
encuentra las de Mineria de Datos (Data Mining) y Esta-
distica. Por ejemplo: En base a la informacion de ventas
de camaron durante los ultimos cinco anos, determinar
la proyeccion de ventas para el proximo ano.

- Profundo: Es la informacion que se encuentra inmersa
en los datos, pero con un grado de seguridad poten-
cialmente alto, donde se debe poseer una especie de
clave para entenderla e interpretarla. Se aplican técni-
cas como Aprendizaje de Maquina (Machine learning),
Aprendizaje profundo (Deep Learning) y otras técnicas
de inteligencia artificial.

Sabiduria (Wisdom).

Consiste en la capacidad de intuir, comprender e interpretar
el conocimiento para planificar o tomar la mejor decision
posible a corto, mediano o largo plazo. Es la capacidad de
emplear el juicio basado en principios para saber ;cual es la
mejor decision a tomar?

El perfil del cientifico de datos (data scientist)

En la actualidad, el universo de los datos es abundante,
crece cada vez y a pasos agigantados, trayendo consigo nue-
vas profesiones como el de cientifico de datos (data scien-
tist). Al examinar la literatura cientifica, algunos autores han
contribuido en la comprension del perfil profesional del
cientifico de datos. Davenport & Patil (2012) presentan el tra-
bajo de cientifico de datos como el mas atractivo del siglo
XXl; ademas, describen el perfil y como las organizaciones
pueden explotar su potencial. Dhar (2013) tambiéen describe
el campo y las habilidades que debe tener un cientifico de
datos. Provost y Fawcett (2013) propusieron relacionar el
campo de la Ciencia de Datos con otros temas como Big
Data y la toma de decisiones basada en datos e identifica-
ron los principios fundamentales presentes en la Ciencia
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de Datos. El Instituto Nacional de Estandares y Tecnologia
(NIST, 2015), define a un cientifico de datos como un profe-
sional con suficiente conocimiento de las necesidades del
negocio (empresa o institucion), conocimiento del dominio
del problema o del contexto de los datos, habilidades anali-
ticas (estadistica, matematica), manejo de herramientas de
software e ingenieria de sistemas para administrar los proce-
sos de datos segun el ciclo de vida de la ciencia de los datos.
Segun Costa & Santos (2017), los conocimientos que debe
saber el cientifico de datos son:

- Gestion de los datos. Caracteristicas, esquemas y estruc-
tura de los datos, modelado de datos, administracion de
sistemas gestores de datos, manejo de grandes volume-
nes de datos.

- Seguridad, privacidad y ética en el manejo de los datos.

- Teorias, métodos y herramientas computacionales. Pro-
gramacion de algoritmos, gestores de almacenamiento
de datos, almacenes de datos (data warehouse), inteli-
gencia artificial, aprendizaje de maquina (machine lear-
ning), aprendizaje profundo (Deep Learning).

- Capacidades personales y sociales. Perspicacia para los
negocios, comunicacion, emprendimiento, creatividad,
trabajo interdisciplinario.

- Diseno de sistemas computacionales. Sistemas distribui-
dos, redes de datos, procesamiento paralelo/distribuido,
manejo de servidores y computacion en la nube, escala-
bilidad en sistemas distribuidos.

- Procesamiento de flujos de datos. Captura y extraccion
de datos, limpieza y transformacion de datos, procesa-
miento de datos, mineria de datos, visualizacion de datos
y comunicacion de resultados, analisis de datos (analisis
descriptivo / exploratorio de datos, analisis de métodos
predictivos /prescriptivos, analisis automatizado, etc.)

- Investigacion de topicos relacionados al campo de estu-
dio. Estadistica, matematica, aplicacion del método cien-
tifico, ciencias computacionales, dominio del problema
relacionado con los datos, etc.
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En el Cuadro 12, se aprecian algunas de las competencias
del cientifico de datos, algunas de ellas definidas en los tra-
bajos de: Davenport & Patil (2012), Dhar (2013), NIST (2015) y
Costa & Santos (2017) .

Cuadro 12: Competencias del cientifico de datos

Asegura flujos eficien-
tes de datos

Identifica patrones
y tendencias en los
datos

Disena, construye,
implementa y opti-
miza artefactos de
datos

Trabaja con diferentes
datos

Realiza captura eficiente de los datos

Limpia y transforma datos

Asegura la calidad de los datos

Integra datos de diversidad de fuentes y formatos

Resuelve problemas basandose en el analisis de datos
Extrae valor de los datos

Respeta la privacidad, seguridad y ética de los datos
Exploray visualiza datos o grandes volumenes de datos
Analiza datos aplicando técnicas y herramientas adecuadas
Define y prueba hipdtesis

Realiza experimentos con los datos y responde a preguntas
especificas

Obtiene y valida conclusiones

Encuentra patrones y realiza predicciones basado en conoci-
miento oculto en los datos

Crea y programa algoritmos para el tratamiento de datos

Disefa e implementa plataformas hardware & software para
gestion y analisis de datos

Implementa herramientas de inteligencia de negocios (analisis,
visualizacion de datos, mineria de datos, etc))

Crea modelos estadisticos / matematicos de andlisis de datos

Crea soluciones efectivas, escalables y robustas basadas en
datos

Maneja grandes volumenes de datos

Maneja datos de distintas estructuras y formatos

37
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Comunica y disemina
aportes a la ciencia de
datos

Contribuye en la ges-
tion y mejora del ren-
dimiento de un nego-
cio

Comunica las mejores practicas de gestion y analisis de datos

Realiza contribuciones con otros grupos relacionados con pro-
yectos de datos

Comunica, por escrito o verbalmente los resultados y hallazgos
de sus de investigaciones relacionadas con datos

Comprende los requerimientos del usuario
Identifica amenazas de la competencia basandose en los datos
Define reglas y medidas para monitorear productos

Sugiere nuevas estrategias y acciones a tomar para cambiar la
direccion del negocio

Contribuye a la mejora del rendimiento del negocio

Informay brinda soporte al personal de mandos mediosy estra-
tégicos del negocio

Identifica tendencias y oportunidades
Encuentra respuestas a preguntas importantes del negocio

Presenta estrategias y recomienda acciones de mejora del ren-
dimiento de la produccion

Advierte de posibles riesgos del negocio a la alta gerencia y
aconseja las acciones a tomar

Asiste en el replanteamiento de nuevos retos del negocio.

Herramientas para el cientifico de datos

Existen una variedad de herramientas tanto para la gestion
de datos como para la visualizacion y analitica de datos. En
el Cuadro 1.3 se muestra un listado de las herramientas que
Mas presencia tienen en el mercado de la ciencia de datos.
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Cuadro 1.3: Herramientas para el cientificos de datos

Tipo de Herra- Herramienta

mienta

- Gestores de bases de datos relacionales: Post-
greSQL, Oracle DB, Mysgl, Microsoft SqlServer, Tera-
data, Netezza, etc.

- Gestores de bases de datos NoSQL: MongoDB, Cou-

Cestion de datos” chbase, Amazon DynamoDB, Casandra, etc.

- Big data: Hadoop, Mahout, Hive, Spark, Kafka, Apa-
che Cloudera® Apache Hortonwork®™ , etc.

- Motores de busqueda: Elasticsearch, Microsoft
Azure Search, Splunk, Google Search Appliance, etc.

- Extraccion Transformacion y Carga(ETL) e integra-
cion de datos: Pentaho Data Integration', Talend',
Informatica’®, Denodo", etc.

- Inteligencia de Negocios: Microsoft PowerBI'®, Pen-
taho', QlikView?°, Tableau?, Microstrategy? , Oracle

Analisis y visualiza- BI?, IBM Cognos?, Eclipse BIRT, JasperReport, etc.
cion de datos - Estadistica y Mineria de datos: R, Python, SPSS, Mini-

tab, Orange, RapidMiner, Weka, Knime, etc.

- Aprendizaje de Maquina (machine learning)®: Mat-
Lab, Mathematica, SPSS, TensorFlow, Microsoft Azure
Machine Learning, Apache Mahout, OpenCV, KNIME,
R, Python, etc.

https//db-enginescom/en/ranking/relational+dbms
os:/;Mwww.cloudera.com/

https// loud

1ttps//eshortonworks.corm/

ntt

https//mww.hitachivantara.com/en-us/products/big-data-integration-analytics/penta-
ho-data-integration.ntml

https//es.talend.com/
https://www.informatica.com/products/data-integration.htm|
https//Mmwww.denodo.com/en
https://powerbi.microsoft.com/es/
https//Mww.hitachivantara.com/go/pentaho.html
https/Mmww.glik.com/us/

https://mwww.tableau.com/

https/Mww.microstrategy.com/es
https/mww.oracle.com/solutions/business-analytics/ousiness-intelligence/index.ntml
https:/Mmww.ibrm.com/products/cognos-analytics
https//eswikipedia.org/wiki/Aprendizaje autom9C3%ATtico
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Campos de aplicaciéon de la ciencia de datos

La ciencia de datos es un campo interdisciplinario y transver-
sal, que puede aplicarse en todo ambito, donde se requiere
analizar datos como estrategia para descubrir el conoci-
miento oculto y aprovechable para tomar decisiones. La cien-
cia de datos esta cambiando la manera de como nos ocupa-
mos de: negocios, produccion, marketing, publicidad, mejora
de la calidad de los servicios, investigacion cientifica, etc.

Aplicacion de la ciencia de datos en el sector agrope-
cuario

En el caso del sector agropecuario, aunque un trabajador
experimentado es capaz de supervisar personalmente los
procesos productivos de animales y cultivos agricolas, hay
tareas que requieren de mucho esfuerzo si se realizaran
manualmente; por ejemplo: detectar la presencia de enfer-
Mmedades, estimar la produccion en base a datos historicos,
optimizar el uso de recursos, mejorar la calidad de la pro-
duccion, pronosticar posibles riesgos de desastres naturales
como sequias, inundaciones, heladas, etc. En la actualidad
gracias al uso de tecnologias y la aplicacion de la ciencia de
datos, es posible el monitoreo de una unidad de produccion
agropecuaria (FAO, 2016), las 24 horas, 7 dias a la semana,
365 dias al ano. La Agricultura de Precision, el Internet de las
Cosas y la Ciencia de Datos aplicadas eficientemente trae
beneficios sustanciales, como el ahorro de tiempo y dinero a
los agricultores, y la mejora de la produccion.

En este capitulo se presentd un panorama general de lo que
se puede hacer con la Ciencia de Datos. Primero se explica la
evolucion y los fundamentos tedricos, luego se explican los
tipos de analisis de datos y las técnicas de analisis segun el
campo especifico, seguido se determinan las disciplinas que
guardan relacion con la ciencia de datos, el ciclo de vida de
data science, la jerarquia del conocimiento, el perfil del cienti-
fico de datos y sus competencias y finalmente las herramien-
tas que pueden utilizarse asi como los campos de aplicacion
de data science en varios sectores como el agropecuario.
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Salomon Barrezueta Unda ; Diego Villasenor Ortiz

Desde mediados del siglo XX, con la aparicion de las compu-
tadoras y con ello los programas informaticos, el tratamiento
de la informacion sufrié una transformacion que marco el
sendero de la agricultura moderna, tanto a nivel teodrico
como tecnoldgico. En este aspecto los sistemas agropecua-
rios, como parte del sector primario dependen de la dispo-
nibilidad y procesamiento de datos y de saber gestionar de
forma oportuna la informacion.

La forma de ver y analizar los datos esta en constante evo-
lucion, el modelo tradicional de proyectar la produccion en
funcion de supuestos, cambio y cada dia toma mas impor-
tancia la informacion primaria que se genera en los sistemas
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agropecuarios para realizar sus propias proyecciones y toma
de decisiones.

Sin embargo, hay otros tipos de informacion de gran relevan-
cia que se relaciona con la adopcion de la tecnologia agro-
pecuaria y cuya gestion no debe descuidarse como lo reco-
mienda Palmieri & Rivas, (2007), y cita varios factores:

- El proceso de produccion y sus actores (agricultores e
intermediarios, etc.)

- Las dimensiones econdomicas, sociales y ambientales
- El precioy mercado
- El aprovechamiento del conocimiento tradicional

- La movilizacion de informacion interna.

El proceso de modernizacion agrario inicia en la década de
los 60 y se acelera con las exigencias de produccion de los
anos 90, a partir de este momento las naciones buscan la
seguridad alimentaria de su poblacion en el marco de una
agricultura sostenible (WCED, 1987), lo que generd nuevas
estructurantes de conductas y modelos de trabajo en la
sociedad rural (Chaparro, 2014; Urcola, 2012).

Es a partir de ese momento cuando aumentoé de forma expo-
nencial la cantidad de informacion accesible, que es poten-
cialmente importante para la produccion agropecuaria, mas
aun con la introduccién de las Tecnologias de la informacion
y comunicacion (TICs), que han afectado la forma como se tra-
baja en las organizaciones dedicadas a la produccion, investiga-
cion o innovacion agropecuaria, generando una amplia gama
de nuevas aplicaciones y también de complejos desafios.

Cuando se menciona la relacion TICs y sector agropecuario,
es conveniente tener en cuenta que se habla de la aplicacion
de tecnologias en los procesos primarios, por lo que se debe
realizar un estudio econdmico previo detallado de los posi-



Obtencion de datos en sistemas agropecuarios

bles efectos de la utilizacion masiva de las TICs, los cuales
deben medirse a partir del impacto econémico y social en
cada sistema agrario (Albornoz, 2006).

Para Basso et al, (2013) la agricultura del siglo XXI debera
desarrollarse en ambiente donde la correcta interpretacion de
los datos es el factor del éxito o el fracaso de los agricultores.
En este contexto se advierte de un nuevo “paradigma agrario”
(Urcola, 2012), donde la tecnologia juega un papel fundamen-
tal en la toma de decisiones en los sistemas agrarios.

En este contexto, la generacion de la informacion depende
de los métodos para la toma de datos, la frecuencia, de la
capacidad instalada en infraestructura y tecnologia, que
permitan aplicar la informacion en beneficio del agricultor.
Un ejemplo es el registro del rendimiento de banano por
lotes, una disminucion de este indicar puede relacionar la
una baja fertilidad del suelo y a inadecuada frecuencia de
riego, que incide de directamente en el rendimiento.

En el Cuadro 2.1 se presentan algunas necesidades del
productor y técnicos agropecuarios y como puede aportar la
generacion de informacion, en la toma de decisiones.

Cuadro 13: Herramientas para el cientificos de datos

Disponer de la multitud de datos ecoldgi-
cos, bioldgicos, tecnolégicos y econémicos

5 O Campos
que representan a un agrosistema

Integracion en un Unico marco conceptual Modelos conceptuales, de datos y

que los formalice y relacione matematico

Procesar segun las leyes y metodologias de
las disciplinas agrarias (agronomia, zootec-

nia, silvicultura, etc.) ) .
informacion

Seleccionar las mejores alternativas de
manejo, organizacion o comercializacion, a
partir de criterios productivos, econémicos
y ecoldgicos

Sistemas de soporte de decisiones

Transmitir la informacion en tiempo y

Ofimatica y telematica Agromatica
forma adecuadas Y 9

Bases de datos organizadas por areas

Modelos de simulacién agropecuarias
que tratan cada uno de los aspec-
tos de los agrosistemas y sistemas de
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Los retos que enfrentan las naciones en vias de desarrollo
con una alta dependencia de la agricultura, son: procesar
la informacion que generen los sistemas agropecuarios con
el fin de estimar el nivel de produccion en un periodo de
sequia, calcular el minimo uso del recurso hidrico para evitar
péerdidas por escorrentias y acelerar procesos de erosion de
suelo o modelar las dosis de alimentos para el ganado con
el objetivo de minimizar el desperdicio.

En Latinoameérica, cada dia el uso de los datos agropecua-
rios para el desarrollo de aplicaciones informaticas se esta
extendiendo, no solo para el beneficio del agricultor que la
genera, sino de toda una cadena de valor, que permite llevar
un control seguro de los registros, con soluciones en servido-
res web para facilitar el uso en diferentes sistemas operativos;
asi mismo, su utilizacion no requiere de amplios conocimien-
tos de informatica, como es el caso del Sistema de Control de
Recursos Filogenéticos (SISCORFI), una aplicacion web que
registra la ubicacion de los bancos de semillay disponibili-
dad de variedades vegetales mejoradas programa desarro-
llado en Cuba con el objetivo de proveer material genético
certificado y eliminar posible introduccion o comercializa-
cion de plantas portadoras de plagas o de baja productivi-
dad (Coronado-Hernandez, 2015).

Con una correcta gestion de la informacion y adecuada
aplicacion de la tecnologia en la agricultura es posible tener
conocimiento de ofertas, demandas, ubicacion de mercados
y precios. Como es el caso desarrollado en la Pampa Argen-
tina, con la incorporacion de TICs, las cuales facilitan el con-
tacto directo con los compradores, asi mismo las fuentes de
conocimiento se hacen accesibles para tomar decisiones
(Coronado-Hernandez, 2015).

La gestion de informacion que se genera en los sistemas
agrarios esta enfocada en capturar, clasificar, preservar, recu-
perar, compartiry difundirla para quienes la reciban mejoren
sus procesos productivos y administrativos.
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La produccion agropecuaria comprende muchas variables
como los volumenes de produccion, tanto de carne en canal
y de animales sacrificados, asi como de productos vegetales
especificos, precios, pesos, coeficientes técnicos e inventarios
en general. Se desprenden de estas variables un conjunto
enorme de datos que los agricultores o los organismos del
estado no le dan el uso adecuado; como, por ejemplo, las
ocurrencias de brotes epidemioldgico en animales menores
en determinados meses, lo que permite al estado ejecutar
campanas de vacunacion o erradicacion de la enfermedad,
o regular el precio interno de productos vegetales como el
banano, en época de mayor oferta.

En la imagen 2.1 se presenta el sistema agrario del cacao,
donde se distinguen varios elementos que son susceptibles
a variaciones externas como el factor clima, poblacion de
microorganismos descomponedores o la intensidad de las
labores agropecuarias. Por otro lado, la planta responde con
una mayor o menor exigencia de nutrientes que incide en la
cantidad de biomasa aérea que aporta la planta. Esto oca-
siona que los datos generados tengan alto grado de varia-
cion estacional que inciden en la produccion si no son inter-
pretados de la forma adecuada.

Imagen 2.1. Ciclo nutricional del cacao y su interaccion con el medio
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Fuente: Barrezueta-Unda & Paz-Gonzalez (2017)
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En este aspecto el primer paso para ordenar los datos es
clasificar el sistema agropecuario, el cual esta en dependen-
cia del uso de insumos, grado de conservacion de la biodi-
versidad o del grado de tecnificacion, factores que originan
varios modelos de produccion como la del cacao (Cerda et
al, 2014) que se dividen en: agroforestal, asociado con som-
bra, asociado sin sombra temporal, monocultivo con sombra
temporal o monocultivo sin sombra. Con un panorama claro
del modelo y sistema agrario implantado, los datos se orde-
nan en funcion de lo detallado, debido a que la informacion
gue genere un monocultivo no es igual a un cultivo asociado.

Ahora, con la informacion disponible, es necesario que el
técnico formule recomendaciones y para que los agriculto-
res las adopten se debe conocer tanto el elemento humano
involucrado en el cultivo (trabajadores agrarios) como los ele-
mentos biofisicos (suelo, aire, agua), las metas de los produc-
tores (umbral de produccion) y de las restricciones que ellos
enfrentan para lograr esas metas.

En muchos casos, en especial los pequenos agricultores, no
registran todos los procesos que realizan en sus fincas; o, en
caso contrario, llevan los registros de manera tradicional, es
decir, en cuadernosy archivos fisicos. Pons-Pérez et al., (2016)
recomienda subir la informacion en repositorios o almacenar
en la nube para proteger la informacion. Pero para que este
proceso tenga efecto es necesario capacitar a los agriculto-
res en la forma y detalle de registrar informacion de cada
proceso sea estos por parcelas, lotes, cuarteles, etc. (Corona-
do-Hernandez, 2015).

Para identificar qué variables proporcionan informacion
pertinente en los sistemas agrarios, los técnicos agropecua-
rios y agricultores se deben familiarizar con las practicas loca-
les, realizando preguntas que pueden influir en la produc-
ciony en el resultado final. A continuacion se da una lista de
referencias que se puede considerar previo a la obtencion de
datos:
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Preparacion del terreno: ¢Es el mismo para todas las par-
celas?

Siembra: ;Se usa la misma semilla en todas las parcelas?;
:Se emplea la misma cantidad de semilla?; ;Es la misma la
técnica de siembra?

Deshierbes/labranzas: ;La cantidad de tiempo requerida
para esta operacion diferird de una parcela a otra?  Es la
misma la técnica para todas las parcelas?

Seleccion de material germoplasma: ¢Se requiere para
todos los tratamientos?; ;Qué método utiliza?

Aplicacion de pesticidas y fertilizante: ;Son iguales para
todos los lotes? Si las practicas agronomicas no son idénticas
para todos las parcelas, lotes o tratamientos hay que consi-
derar cuales de los siguientes tipos de insumos podrian ser
afectados por las diferencias, y en qué magnitud.

Agroquimicos: ;Qué fertilizantes, insecticidas, herbicidas,
difieren en tipo o cantidad?

Semilla: ¢ Difieren en tipo o cantidad?

Equipo: ;Se necesita el mismo tipo de equipo?; ;La calibra-
cion del equipo es la misma?; ;Se necesita la misma canti-
dad de tiempo de operacion del equipo?

Mano de obra: ;Cuanto difiere la mano de obra debido a
distintas operaciones de deshierbe, deshije, riego, densidad
de siembra, preparacion del terreno, etc.?; ;Varia significativa-
mente la mano de obra requerida con el tipo o cantidad de
semilla o el fertilizante aplicado?; ;Difiere entre tratamientos
el tipo de mano de obra requerida?

Segun SACARPA, (2013) para la obtencion de datos de cada
sistema agropecuario es necesario definir un marco de tra-
bajo que contenga los siguientes criterios

51



—. Salomon Barrezueta Unda; Diego Villasefior Ortiz

- Poblacion en estudio: los instrumentos de captacion
contemplan el registro de datos a partir de la identifica-
cion de las zonas productoras y de los agentes que inte-
ractUan en ellas, el tipo de cultivo y la variedad.

- Cobertura: se debe considerar la superficie, si el registro
de datos es total o parcial y qué cultivos o actividad agro-
pecuaria se incluye y excluye.

- Referencia temporal: la informaciéon debe estar referida
a lapsos de tiempo que estén acordes al sistema agrope-
cuario, como ejemplo el banano que se registra en fun-
cion de cintas de colores que se coloca en los racimos
para estimar el tiempo de cosecha (Imagen 2.2).

Imagen 2.2. Sistemas de colores para el control de las cintas en banano

blanco

amarillo

lila o morado
Fuente: Torres (2012)

- Revision y validacion de datos: Se debe analizar de
manera recurrente la informacion en lapsos de tiempo
gue estén relacionados con las etapas fenoldgicas del
cultivo o el desarrollo de los animales; si fuera el caso,
considerando que todo el ano se realizan actividades
agropecuarias.

- Toma de decisiones con los datos obtenidos: Con la infor-
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macion captada, el siguiente paso es la tabulacion y pro-
cesamiento estadisticos de los datos para la toma de
decisiones. Algunos autores recomiendan la difusion de
resultados con el objetivo de conformar redes de infor-
macion agropecuarias para su validacion y desarrollo de
la investigacion.

A continuacion, se detallan varios procedimientos para cap-
tar informacion en campo y centros de procesamiento de
productos agrarios, con el fin de identificar variables que se
puedan estructurar en indicadores de un sistema agrope-
cuario.

Antes de definir qué se debe muestrear, es necesario esta-
blecer las técnicas de recoleccion de datos propuestas por
USAID/OFDA, (2008):

Vuelos de reconocimiento a baja altura (Aviones o helicop-
teros): Se realiza desde aviones, helicopteros o globos aeros-
taticos lo que permite una rapida cobertura de la zona en
estudio, identificar danos de plagas, usos del suelo y vias de
acceso. La desventaja es el alto costo y la baja disponibilidad.

Evaluacion terrestre: el desplazamiento por superficie, per-
mite la apreciacion cualitativa y cuantitativa de los danos y
la toma de muestras. Su Desventaja es al cubrir zonas geo-
graficas de dificil acceso.

Encuestas por muestreo sobre el terreno: Se utilizan técni-
cas de muestreo para la cuantificacion de datos especificos
de produccion y dano, midiéndose a partir de submuestras.
La modalidad de obtener la informacion es mediante la
entrevista y encuestas a personas directamente afectadas.
La desventaja es que los resultados en muchos de los casos
son aproximados.

Otras técnicas: aerofotografia, imagenes satelitales y siste-
mas de sensores remotos.
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El clima es medido a través de los datos meteorologicos, los
cuales son obtenidos en las estaciones agrometeorologicas
de primer o segundo orden. El tipo de datos meteorologicos
(humedad, temperatura, precipitacion, etc) y la frecuencia
(semestral, bianual, anual, etc.) de las lecturas es una cues-
tion definida por la aplicacion de dichos datos, como ejem-
plo determinar los periodos de mayor pluviosidad para la
programacion del sistema de riego.

Para las aplicaciones a nivel de predio o de actividad, es
suficiente contar con los registros diarios de la estacion agro-
Mmeteoroldgica mas cercana a la empresa o finca, para datos
con alta variabilidad estacional como la lluviay la evapotrans-
piracion lo mas conveniente es contar con un pluviometroy
un tanque de evaporacion para un registro in situ.

La generacion de la informacion del recurso suelo inicia con
un analisis en profundidad de sus propiedades debido a
que es el soporte del sistema de produccion, lo cual incluye
la planta y su manejo (Arévalo-Gardini et al, 2015). Por otra
parte, para conocer el nivel adecuado de elementos disponi-
bles en el suelo que la planta necesita, es necesario estable-
cer un cronograma, donde se definan la frecuencia, tipo e
intensidad del muestro de suelo.

El agricultor o técnico que realiza la interpretacion de un
analisis de suelos se enfrenta a una gran variedad de méto-
dos que en algunos casos no son pertinentes al tipo de pro-
blemas productivo del cual necesita tomar decisiones. Se
puede destacar, que la causa principal de errores en los ana-
lisis de suelos, es la forma como fue realizado el muestreo
antes que los procedimientos analiticos de laboratorio. Una
inadecuada estratificacion del sitio donde se extrae la mues-
tra puede incidir en que no tenga la suficiente representati-
vidad de todo el terreno.
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Para un buen muestreo se recomienda tomar muestras de
suelo separadas de areas de terreno con distinta topografia,
geomorfologia, tipo de suelo, vegetacion natural o practicas
de manejo anteriores. Por lo tanto, una superficie extensa
puede ser dividida en areas que posean condiciones unifor-
mes de manejo de suelo, o de acuerdo con la ubicacion de
cultivos anteriores (imagen 2.3). Se debe asignar un numero
de identificacion permanente a cada area, ademas se reco-
Mmienda mantener un mapa de las areas muestreadas, regis-
trando coordenadas con una unidad GPSy asi preservar para
futuras referencias.

Imagen 2.3 Esquema basico de muestreo de suelos

Lote a muestrear

Muestreo en grilla

Muestreo por zona de manejo

Fuente: Bruulsema et al, (2013)

En la mayoria de los casos se deben tomar, al azar, por lo
menos 15 a 20 submuestras para hacer una muestra com-
puesta mezclada que puede pesar de uno a varios kilos, la
cual se homogeniza, para a continuacion, tomar una por-
cion de suelo, que es codificada y colocada en doble funda
plastica para el traslado al laboratorio, tratando de evitar la
contaminacion de la muestra por manipulacion inadecuada
del operado (tocar con las manos), por lo que se recomienda
el uso de guantes plasticos.
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Para estudios agroldgicos, se recomienda ademas de las
consideraciones anteriores, tomar muestras representativas
de los principales horizontes del perfil de suelo que seran
utilizados por el sistema radicular de las plantas (Imagen 2.4).
Para ello se sugiere realizar calicatas en los sectores especi-
ficos de la plantacion, en funcion de la profundidad efectiva
de las raices. Esto determinara, por ejemplo la planificacion
del riego y la aplicacion de fertilizantes que favorezcan el
desarrollo de la planta, permitiendo que tanto las dosis de
correccion (situaciones de déficit nutricional), como el cal-
culo de aporte potencial (situaciones de alta reserva nutri-
cional), se realicen considerando también las caracteristicas
fisicas de cada horizonte, principalmente densidad aparente
y clase textural (Hirzel, 2008)

Imagen 2.4. Evaluacion morfoldgica y muestreo de horizontes de suelos en
una calicata representativa.

Fuente: Diego Villasefor

Finalmente, se recomienda evitar el muestreo en los siguien-
tes espacios del predio: a) al pie de cercas vivas 0 muertas,
b) lugares de acumulacion de material vegetal o estiércol,
c) lotes de quemas recientes o acumulacion de cenizas, d)
terrenos que muestren senales de fertilizacion reciente, e)
sitios cercanos a carreteras, guardarrayas 0 caminos vecina-
les, f) lugares cercanos a canales y g) sitios de pendientes
pronunciadas o erosionadas.
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Los tipos de muestra dependen del material y equipo a
utilizar, en el caso del uso de la pala se debe cavar un hoyo
en forma de “V" del ancho de una pala y la profundidad
requerida segun el cultivo (Imagen 2.5 a y b), tomar una
tajada de suelo de 2 a 3 centimetros de espesor de la pared
del hoyo (Imagen 2.5 c¢), con una navaja o cuchillo cortar las
dos secciones laterales de la tajada de suelo colectado y eli-
minar (Imagen 2.5 e), depositar en un balde plastico limpio
de impurezas como fertilizantes, cal, estiércol, cemento, etc.
(Imagen 2.5 f), repetir esta operacion para cada uno de los
puntos elegidos como sitios de muestreo.

Imagen 2.5. Secuencia sugerida en la toma de muestras de suelos con pala

Fuente: Villalba (2012)

Otra forma de tomar muestras de suelo es con el uso de un
barreno que se introduce de forma vertical al suelo y que
se hace girar como si fuera un tornillo. El barreno tiene la
capacidad de tomar la muestra en los O - 20 cm de suelo;
obtenida la muestra se sigue igual procedimiento que la
toma con la pala. Repetir esta operacion para cada uno de
los puntos elegidos como sitios de muestreo.
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Una vez que el proceso de muestreo concluye y los resul-
tados son enviados al agricultor o al técnico de campo, es
necesario la interpretacion de los datos. Para esto, es necesa-
rio conocer los criterios de interpretacion, los cuales se logran
comparando valores de referencia con el tamano de las par-
ticulas de la fraccion mineral (textura). En el cuadro 2.2 se
presentan dos suelos de distintas clases texturales los cuales
se comparan con algunas propiedades quimicas del suelo, lo
que indica los rangos adecuados para el normal desarrollo
de las plantas (Hirzel, 2008).

Cuadro 2.2 Propiedades quimicas de suelo adecuadas para diferentes clases

texturales.
FA a FLA FL a FY
Materia organica (M.O) % >15 <1,5
pH 6,2-7 58-6,8
Conductividad eléctrica (C.E) dsm <15
Capacidad de intercambio catio- B i i
e (EE) cmol kg 8-15 15-30
Nitrogeno (N) Organico mg kg 15-30 20-40
Fosforo (P) mg kg >15 >20
Potasio (K) Intercambiable CT;! 03-05  04-06
Calcio (Ca) Intercambiable cmol kg 7-10 8-12
Magnesio (Mg) Intercambiable CT;! 1-15 12-2
Sodio (Na) Intercambiable cmol kg 0,03-0,3 0,05-0,6

Suma de Bases cmol kg’ >8 >10
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Relacion Ca/CIC % 60 - 65 55-65
Relacion Mg/ CIC % 12 -15 10 -15
Relacion K/CIC % 2-3 3-4
Azufre (S) mg kg’ >8 >10
Hierro (Fe) mg kg 2-4 2-10
Manganeso (Mn) mg kg 1-2 2-5
Zinc (Zn) mg kg’ 0,8-15 1-2
Cobre (Cu) mg kg 0,5-1 0,5-1
Boro (B) mg kg 0,8-15 1-2

Franco arenoso (FA), Franco limo arenoso (FLA), Franco limoso (FL), Franco arcilloso (FY)

Fuente: Adaptado de Pumisacho & Sherwood, (2002))

Uno de los problemas que tienen que resolver los técnicos
agropecuarios son los valores de referencia a nivel local, para
esto el apoyo de fuentes externas es indispensable para infe-
rir sus resultados. En el cuadro 2.3 se presentan parametros
de referencia utilizados por el Instituto de Investigaciones
Agropecuarias (INIAP) por niveles (alto, medio y bajo) para
recomendar las enmiendas de fertilizantes. Se presentan
estos parametros en forma diferenciada, ya que en Ecuador,
se carece de informacion general de suelos que distingan
los niveles fisico-quimicos que podrian existir entre dos cla-
ses texturales distintas.
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Cuadro 2.3. Propiedades quimicas de suelo adecuadas segun INIAP.

Alto Medio Bajo
Materia organica (M.O) % <30 30-50 >50
g‘\}m)geno amoniacal mgkg' <310  310-400 > 40
Fosforo (P) mg kg <8,0 8,0 -14 > 14
Zinc (Zn) mg kg <31 31-7,0 >7.0
Cobre (Cu) mg kg’ <11 11-4,0 > 4,0
Hierro (Fe) mg kg <20,0 20,0 - 40,0 > 40,0
Manganeso (Mn) mg kg <5] 51-150 >15,0
Boro (B) mg kg!' <020 020-049 > 0,49
Azufre (S) mg kg <40 40-19,0 >19,0
Cloro (Cl) mg kg <17 17,0 - 32,9 >329
Potasio (K) cmol kg <0,2 0,20-0,38 > 0,38
Calcio (Ca) cmol kg’ <5] 51-89 >89
Magnesio (Mg) cmol kg™ <17 17-23 >23
Sodio (Na) cmol kg <05 0,5-10 >1,0
ngg;’:}ﬁl‘;gﬂimo A+ cmolkg' <05 05-15 >15
Aluminio (Al) cmol kg <03 03-10 >1,0
Conductividad Eléctrica ds m’ <20 20-40 >40-80

(CE)

cmol kg™ = miliequivalentes referidos al suelo en 100 cc de suelo en pasta saturada.
Fuente: Adaptado de Pumisacho & Sherwood, (2002)

La informacion generada de los analisis, también se puede
enfocar en funcion de los umbrales maximos y minimos de
las plantas los cuales se contrastan con informacion publi-
cada en textos cientificos en los casos que no se disponga de
informacion local o regional. En el cuadro 2.4 se describen
los niveles nutricionales dptimos que necesita el cultivo del
cacao para la region litoral del Ecuador; asi como los méto-
dos con los que se obtuvieron.
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Cuadro 2.4. Valores optimos de propiedades generales del suelo para el cul-

tivo del cacao en Ecuador.

NH4 (mg kg) -Kjeldahl-

P (mg kg -Olsen modificado/lectura espectrofotome-
tro de luz visible-

K (cmol kg') -Olsen modificado/lectura espectrofoto-
metro de absorcion atdmica-

Ca (cmol kg") -Olsen modificado/lectura espectrofotd-
metro de absorcion atdmica-

Mg (cmol kg”) -Olsen modificado/lectura espectrofoto-
metro de absorcion atémica-

S (mg kg?) - Fosfato mono célcico 0.008M/ Turbidime-
tria Ba CL2-

Zn (mg kg') -Olsen modificado/lectura espectrofoto-
metro de luz visible-

Cu (mg kg') -Olsen modificado/lectura espectrofotod-
metro de luz visible-

Fe (mg kg') -Olsen modificado /lectura espectrofoto-
metro de luz visible-

Mn (mg kg') -Olsen modificado/lectura espectrofotod-
metro de luz visible-

B (mg kg”) -CaH4(PO4)2.2H20/lectura espectrofotome-
tro de luz visible-

Al (cmol kg") -Cloruro de potasio 1IN/lectura espectrofo-
tometro de luz visible-

YBases (cmol kg)
Ca/Mg (cmol kg?)
Mg/K (cmol kg)
Ca+Mg/K (cmol kg)

CIC (m kg') -Acetato de amonio pH 7/lectura espec-
trofotdmetro de luz visible-

CE (dS/m)-pasta de saturacién/lectura Potenciometro-

Materia organica (%) -Walkley y Black/Volumetria-

>65

12-25

0,3-12

4,0-18

0,9-4

>22

0,5-22

1,8-59

19-45

3-6

0,16-0,9

07115

15-30
2,6-8,0
7,5-15
27,5-55,0

19,35

2,00
>3
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Carbono organico (%) - en analizador elemental- >2
Nitrogeno total (%) -en analizador elemental- >0,4
C/N >9,5
Propiedades fisicas

pH -1:25 H O:suelo -potenciometro- 6,5-7

Textura- Bouyouoc -Hidrometro-

Franco; Franco-are-
noso, Franco arcillo

arenoso
Densidad aparente (Mg m3) 7 1,25
Profundidad suelo (metros) 1,30-1,50

Fuente: Barrezueta-Unda & Paz-Gonzalez (2017)

Para establecer un método para la recoleccion de las mues-
tras de material vegetal (frutos, hojas, raices, etc.), se requiere
considerar varios factores como el tipo del cultivo, la fuente
de hidrica para riego, gradiente topografica, textura de suelo,
porcentaje de humedad ambiental, heliofania, direccion del
viento, fauna domeéstica y silvestre, barreras naturales, barre-
ras artificiales, colindancia de la parcela con zonas industria-
les, urbanas o rurales, potreros o establos y de la intensidad
del ataque de plagas (SAGARPA, 2017).

SACARPA, (2011) y Zaccagnini, (2015) recomiendan que
el método de muestreo apropiado para realizar inferen-
cias generalizadas de la poblacion en superficies iguales o
menores a 10 ha de plantas, es fijar cinco puntos (muestreo
en aros), cuando se conoce la forma de la finca (Imagen 2.6
a). Cuando se desconocen las condiciones y/o caracteristi-
cas en que se realiza la produccion, o cuando la unidad de
produccion tiene antecedentes de lotes con ataques seve-
ros de patdgenos, es necesario realizar un recorrido en forma
de zig-zag o en W (muestreo aleatorio simple sistematico)
como se detalla en laimagen 2.6 b, con el proposito de abar-
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car la totalidad de la finca o lote y que todas las unidades o
elementos tengan la misma probabilidad se puedan incluir,
con el fin de lograr una mayor representatividad y uniformi-
dad de la unidades o elementos existentes dentro del area
gue se registra la informacion.

Imagen 2.6. Esquema de muestreo: A muestreo en aros, B muestreo aleatorio sis-
tematico o tipo W.

Fuente: SACARPA, (2011)
Monitoreo de plagas en campo

El monitoreo de plagas es un proceso en el cual influyen
factores no controlados por el hombre como las condicio-
nes meteorologicas, que modifican los habitos y comporta-
miento de la plaga, por lo cual evaluar las caracteristicas de
su distribucion en el cultivo la cual puede ser homogénea, al
azar, agregada o periférica (Imagen 2.7). Es importante antes
de establecer un plan de monitoreo que genere informa-
cion confiable para la toma de decisiones para su control en
campo (INTA, 2012).

Imagen 2.7. Tipo de distribucion espacial de plagas en cultivos: homogénea, al azar,
agregada y periférica

Fuente: INTA, (2012)

Un programa de monitoreo debe considerar un tamano de
muestra que refleje adecuadamente las densidades reales
de plagas y sus enemigos naturales, presentes en el huerto.
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En general, mientras mayor es el tamano de la muestra
(mayor numero de estructuras observadas), la estimacion
refleja mejor la densidad real de la plaga presente en el lote
(Ripa & Larral, 2008).

Para llevar a cabo un proceso de monitoreo de plagas varios
autores coinciden en los siguientes pasos:

- Registro de las caracteristicas de la plaga encontrada.

- Observacion y registro de factores, que modifican la den-
sidad de las plagas, la susceptibilidad del cultivo y su
capacidad de recuperacion.

- Analisis de los datos obtenidos.

- Estimacion de la tendencia de las poblaciones de las pla-
gas.

- Toma de decisiones

En el caso de una distribucion en el contorno del lote o finca,
es conveniente aplicar el tratamiento solo en los bordes
(Imagen 2.8). En una distribucion agregada, se recomienda
un tratamiento “tipo focos caliente” es decir controlar solo el
sector afectado a fin de evitar la desimanacion de la plaga a
la totalidad del lote.

Imagen 2.8. Recorrido de muestreo en cultivos permanentes vy transitorios

Fuente: INTA, (2012)

En cuanto al recorrido de muestreo, existen varias opcio-
nes en tanto el mismo sea representativo de toda la parcela
de observacion. En general, se recomienda monitorear, al
menos, el 1% de las plantas de un cuartel (con un Minimo de
10 plantas) y evaluar en terreno la efectividad de esta medi-
cion, aumentando la muestra en la medida que se detecte
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variabilidad o carencia en la precision. Por otra parte se debe
considerar el costo y disponibilidad de personal capacitado
(Ripa & Larral, 2008).

El proceso de muestreo en area de empaques o acondicio-
namiento de los productos agropecuarios conocido como
postcosecha se fundamenta en controles de calidad que
tiene como finalidad prevenir la contaminacion del producto
de peligros fisicos, quimicos y bioldgicos, asi como, evitar los
danos de la mercancia por una mala manipulacion.

La forma de muestreo y tamano de muestra no es solo
el procedimiento de tomar un numero determinado de
muestras, su objetivo es suministrar informacion sobre la
presencia o ausencia de microorganismos patdgenos en los
productos agricolas, utiles para la aceptacion o rechazo de
dicho producto. Asi, después del analisis de la muestra, se
obtendran resultados que se confrontan con determinados
criterios, que permitan tomar acciones de control o preven-
cion (SAGARPA, 201).

Muestreo de patégeno en material y superficie de
empaque

El procedimiento de muestreo en superficies de contacto
y de los operarios dentro de instalaciones de empaque o
de procesamiento en fresco de los vegetales obedecen a los
siguientes criterios (SAGARPA, 2011):

- Lavar y sanitizar las manos antes de iniciar el muestreo.

- Usar guantes, cubre bocay bata durante todo el desarro-
llo del muestreo (realizar un cambio de guantes al tomar
muestras diferentes o que provengan de otra parcela o
lote, para evitar contaminacion cruzada entre produc-
tos).

- Elegir una superficie que tenga contacto directo con el
producto agropecuario

65



4‘ Salomon Barrezueta Unda; Diego Villasefior Ortiz

- En el caso de superficies vivas (manos de trabajadores),
tomar un hisopo nuevo estéril

- Realizar un frotis en una superficie de 35 cm?, reco-
rriendo la superficie seleccionada en forma horizon-
tal de izquierda a derecha con un lado de la cara de la
esponja, alternado de otro recorrido horizontal de dere-
cha a izquierda con el otro lado de la cara de la esponja,
seguido de un frotis vertical (de arriba hacia abajo) alter-
nando los recorridos con ambas caras de la esponja.
Colocar la esponja en la bolsa correspondiente y cerrarla.

- Marcar y etiquetar la bolsa.

- Ubicar el sitio en donde se colectd

- Cuando el producto se encuentre en proceso de empa-
gue o en bandas, la primera muestra se tomara en un
momento determinado, el segundo muestreo transcu-

rridos 30 minutos y un tercer muestreo 30 minutos des-
pués del segundo.

- Cuando el producto se encuentra empacado y en estiba,
se tomaran muestras de varios puntos del contenedor

con la finalidad de tener una muestra representativa
(lmagen 2.9).

Imagen 2.9. Seleccion de muestras en carga consolidada
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Food and Drug Administration (FDA, 2003) recomienda
(Cuadro 2.3) el tamano de la muestra para productos agro-
pecuarios utilizada para la deteccién de patagones (CAC/GL
33-1999), en paso de fronteras. Procedimiento recomendado
en productos agropecuarios que son transportado en vias
terrestres y maritima.

Cuadro 2.3. Numero de muestras primarias por lote de producto agropecuario

s el el proclucis (ser Isie Numero minimo de muestra por

kg
Productos envasados o al granel que
no son homogéneos
<50 3
50-500
>500 10
Numero de unidad, cajas u otros Numero minimo de muestra por
recipientes del lote unidad
1-25 1
26-100 5
>100 10

Fuente: SACARPA, (2013)

Las empresas medianasy pequenas del sector agropecuario
carecen de un sistema que gestionen su informacion; como
se detalld en los parrafos anteriores, todo sistema de produc-
cion genera datos que necesitan gestionarse.

La empresa agropecuaria representa un tipo definido de
sistema social y econdomico y como tal posee ciertas carac-
teristicas particulares derivadas especialmente de los subsis-
temas bioldgicos, de las tecnologias de produccion especi-
ficas, del ecosistema en el cual se sustenta y de la identidad
cultural del grupo social que vive y trabaja en ella.
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El modelo de gestion de la informacion que se desarrolle
para la empresa debe permitir la organizacion, almacena-
miento, recuperacion y procesamiento de los datos en todos
los aspectos, lo que permite el diseno de un sistema agro-
pecuario mas ajustado a los objetivos del productor donde:

- La empresa tiene una ubicacion geografica, la cual define
los suelos, clima, infraestructura regional, distancia a los
mercados, etc.

- Las empresas suelen dividirse en departamentos, con
funciones bien diferenciadas y limitadas, posibilitando la
evaluacion y diseno de cada uno por separado (adminis-
tracion, maquinarias y produccion segun tipo: ganaderia,
lecheria, agricultura, silvicultura, forestacion, horticultura,
granja, etc.).

- Los intercambios (entradas y salidas) de los sistemas
agropecuarios con el ambiente son de diferente natura-
leza como: energia, materiales, dinero, informacion.

En este contexto, el flujo de informacion que generan las
empresas agropecuarias debe ser bidireccional para que
todos los departamentos estén integrados en el proceso
de control y de toma de decisiones, como estar en conoci-
miento de los niveles de produccion, flujo de ventas, produc-
tos rechazados por no conformidad y otros aspectos necesa-
rios para implantar una cultura de gestion de la informacion.
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Internet de las cosas (loT)
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El Internet de las Cosas (IoT) constituye un avance importante
para la sociedad. Millones de usuarios, hombresy maquinas,
participan a nivel mundial activamente en Internet tanto en
su vida laboral como en la social y gracias a las tecnologias
inalambricas disponibles, han ampliado sus posibilidades
de interaccion en la red en cualquier lugar y momento. Por
tanto, la tecnologia sirve como herramienta de colaboracion
y toma de decisiones en un mundo en el que converge lo
fisico con lo digital.
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Internet de las cosas (loT)

El loT implica un escenario donde las “cosas’, tipicamente
dispositivos electronicos inteligentes con sensores y actua-
dores distribuidos geograficamente, se encuentran identi-
ficados y conectados a Internet, que permiten el control y
monitoreo remoto de situaciones criticas de un dominio de
aplicacion, incluso sin la interaccion humana. Sin embargo,
para poder detectar dichas situaciones es necesario comu-
nicar, almacenar, analizar y procesar eficientemente la gran
cantidad de informacion generada cada dia. Una aplica-
cion importante de loT es la Agricultura Inteligente (Smart
Agriculture) y se define como el uso de las Tecnologias de
la Informacion y Comunicaciones en la gestion localizada
de cultivos o parcelas agricolas, basado en la existencia de
variabilidad en camypo, para aplicar el tratamiento adecuado
en el momento justo.

Este capitulo tiene el propdsito de acercar al lector hasta
el punto de recoleccion de datos agropecuarios provenien-
tes principalmente de sensores, presentes hoy en dia en
sistemas IoT. El mismo tiene un nivel basico e introductorio
donde se abordan los fundamentos de loT de forma global,
evolucion y definiciones ya establecidas por la comunidad
cientifica y de forma especifica el IoT en Agricultura de pre-
cision. También seran tratadas las tecnologias mas usadas y
disponibles actualmente en este dominio de aplicacion de
la AGP, para continuar con los aspectos teoricos y practicos
involucrados en loT para AGP y terminar con un recorrido por
las arquitecturas y plataformas loT actuales.

El téermino Internet de las cosas es una extension del ya
conocido Internet, del cual hoy en dia todos somos usua-
rios permanentes y lo conocemos como la gran autopista de
la informacion, donde podemos encontrar practicamente
cualquier informacion que necesitamos gracias a la inter-
conexion de millones de computadoras, bases de datos vy
usuarios alrededor de todo el mundo. Pero, ;cual fue su ori-
gen? ;A quién le debemos este nombre?
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Podriamos decir que la evolucion del Internet que cono-
cemos hoy en dia comenzd en la década de los 70 a los 80,
donde se crearon los primeros protocolos de comunicacio-
nes que son la base de nuestro internet, por las principales
universidades de Estado Unidos, como el Instituto Tecnolo-
gico de Massachusetts (MIT) y la Universidad de California,
Los Angeles UCLA), que convirtieron en los 90 a la red militar
y académica ARPANET en el Internet actual.

Pero mucho antes, Nikola Tesla (1926) y Alan Turing (1950)
anticiparon la conectividad global, la miniaturizacion tecno-
logica y la necesidad de inteligencia en sensores y equipos
de comunicacion, incluso en 1874 cientificos franceses logra-
ron transmitir informacion meteorologica desde la cima del
monte Mont Blanc hasta Paris, constituyendo los primeros
experimentos de telemetria hasta ahora registrados.

Continuando con la historia, con la aparicion del internet la
década de los 90 tuvo una gran actividad de desarrollo tec-
nologico creando cada vez mas aplicaciones pensadas para
internet. Fue asi que en 1990 John Romkey, en el evento
Interop, Mmostrd al mundo el primer objeto (thing) conec-
tado a Internet, una tostadora que podia ser encendida o
apagada remotamente.

Luego en 1999 fue creado el centro Auto-ID dentro del
MIT, por sus fundadores Sanjay Sarma, David Brock y Kevin
Ashton, que lograron enlazar en Internet objetos a través de
tarjetas RFID . Pero no fue hasta que el director ejecutivo de
Auto-ID, Kevin Ashton en este mismo ano y luego David L.
Brock en el 2001, que acunaron el término Internet de las
Cosas en la historia del Internet.

El concepto del Internet de las Cosas ha tenido multiples
definiciones desde 1999 hasta nuestros dias, refiriéendose
en sus inicios a solo cosas identificables via RFID exclusiva-
mente, anadiéndoles inteligencia y mayor ambito.

Podemos decir que el Internet de las cosas actual seria el
conjunto de objetos inteligentes, perfectamente auto-iden-
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tificables, capaces de interactuar remotamente entre si y
con el resto de equipos conectados a través de Internet en
tiempo real, incluso sin la interaccion humana.

En el ambito agropecuario, loT lo se ve como el conjunto
de sensores capaces de medir parametros climaticos, suelo,
agua, cultivos (tronco, fruto, clorofila, etc.) y otros, que envian
la informacion a un servidor local o remoto (nube); propor-
cionando a los empresarios agropecuarios y clientes finales
la posibilidad de monitorear su produccion remotamente
desde un terminal conectado a internet, sea este una PC,
Tablet o smartphone.

Actualmente existen varias arquitecturas de |oT y para este
capitulo se ha propuesto la arquitectura de la Imagen 3.1
gue ha sido adaptada de (Campoverde, Hernandez-Rojas, &
Mazon-Olivo, 2015) y consta de 3 capas: Dominio de Aplica-
cion, Dominio de Red y Dominio de sensores.

Imagen 3.1. Arquitectura del Internet de las Cosas
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Dominio de aplicacién

En esta capa se encuentra la infraestructura de comunica-
cion, almacenamiento y procesamiento de datos, asi como
las herramientas de analisis y presentacion de la informacion
al usuario. La infraestructura puede estar formada desde un
servidor fisico o virtualizado a un Centro de Procesamiento
de Datos (CPD) complejo que involucra un conjunto de recur-
sos fisicos, logicos y humanos para el control de los procesos
y datos en el contexto de IoT. La virtualizacion de los recursos
fisicos y disponibilidad en internet se conoce como compu-
tacion en la nube o Cloud Computing (Im, Kim, & Kim, 2013;
Suciu et al, 2015; Suciu, Halunga, Vulpe, & Suciu, 2013; Wang,
Bi, & Xu, 2014). A continuacion, se describen algunas de las
principales funciones de esta capa:

- Recoleccion de datos crudos. El CPD se comunica con la
capa Dominio de Red mediante el internet y usa un pro-
tocolo de comunicacion para recolectar los datos crudos
(Ali et al., 2016; Gitzel, Turrin, & Maczey, 2015; Karkouch,
Mousannif, Al Moatassime, & Noel, 2016). Existen varios
protocolos de comunicacion, por ejemplo: MQTT, CoAP,
REST, XMPP, etc. (Al-Fugaha, Guizani, Mohammadi,
Aledhari, & Ayyash, 2015; Mijovic, Shehu, & Buratti, 2016).
MQTT es muy popular por su bajo consumo de ancho de
banday bajo consumo de recursos.

- Pre-procesamientoy almacenamiento de datos. Consiste
en la limpieza y transformacion de datos para luego ser
almacenados en sistemas gestores de bases de datos, y/o
pasar a un sistema de calculo o simplemente ser moni-
toreados y controlados en tiempo real (Cai, Xu, Jiang, &
Vasilakos, 2016; Kambatla, Kollias, Kumar, & Grama, 2014;
Moniruzzaman & Hossain, 2013; Wolfert, Ge, Verdouw, &
Bogaardt, 2017).

- Monitoreo y control. Los datos de sensores de la WSN se
presentan en un tablero de control (dashboard loT) visual
para que el usuario comprenda el estado actual de la
zona o area que esta vigilando. Un dashboard loT ade-
mas de monitorear sensores también puede controlar
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actuadores de la WSN, por ejemplo, encender o apagar
una bomba, abrir o cerrar una electrovalvula.

- Aplicaciones o dominios loT. Software con interfaz web o
mMovil que interactua con el usuarioy a su vez con loscom-
ponentes loT. Las aplicaciones IoT también se las conoce
como Smart: ciudades inteligentes (Smart Cities), hogar
y edificio inteligente (Smart Home and Building), cui-
dado y salud inteligente (Smart Healthcare), agricultura
inteligente o Agricultura de Precision (Smart Agriculture
o Precision Agriculture), etc. (Botta, de Donato, Persico, &
Pescape, 2015; Shaikh, Zeadally, & Exposito, 2015; O Ver-
mesan & Friess, 2014; Ovidiu Vermesan & Friess, 2015).

- Analisis de datos. Procesa los datos crudos obtenidos de
la WSN vy los combina con datos extraidos de los siste-
mas transaccionales para obtener informacion util que
ayude la toma de decisiones. La Estadistica, Inteligencia
de Negocios, Mineria de Datos, Inteligencia Artificial,
Machine Learning son algunas de las disciplinas aplica-
bles para analisis de datos en el contexto de IoT.

El sistema que coordina y gestiona todos los componen-
tes del dominio de aplicacion de internet de las cosas se le
conoce como Plataforma loT.

Dominio de red

Comprende componentes de pre-procesamiento y comu-
nicacion entre la Red de Sensores Inalambrica (WSN) y la
plataforma IoT. Los componentes |oT de esta capa son:

- Gateway o Micro data center. Es un dispositivo con carac-
teristicas de un mini computador que ademas de coor-
dinar la comunicacion con la WSN y con la plataforma
loT, se encarga de obtener los datos crudos de los dispo-
sitivos loT o motes, luego realizar un pre-procesamiento
y almacenamiento temporal y seguidamente enviarlos a
la plataforma IoT mediante un protocolo de comunica-
cion.
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- Red de comunicacion con la WSN. Comprende la tecno-
logia que hace posible la comunicacion entre un motey
un Gateway loT. Ejemplos de tecnologias WSN son: Zig-
bee, Bluetooth Low Energy (BLE), LoRa, Sigfox, etc,, las
cuales seran explicadas con mas detalle en la seccion de
Tecnologias de Comunicacion.

- Red de comunicacion con la Plataforma loT. Comprende
la tecnologia de comunicacion del Gateway loT con la
plataforma loT, normalmente es de LAN (Local Area
Network), WAN (Wide Area Network) o MAN (Metropo-
litan Area Network); Estas tecnologias pueden ser: Wi-Fi,
Ethernet, Wi-Max, LoRa-WAN, etc.

Algunos autores como (Aazam & Huh, 2015; Ai, Peng, &
Zhang, 2017; Khan, Parkinson, & Qin, 2017) hablan de com-
putacion en la niebla (Fog Computing) y computacion en el
borde (Edge Computing), a continuacion se explican estos
nuevos conceptos:

- Fog Computing. Extension de cloud computing y sus
servicios al borde de la red; es decir, consiste en descen-
tralizar de la cloud, el almacenamiento de datos, el pro-
cesamiento, los servicios y las aplicaciones para llevarlo a
un entorno localizado. Esta responsabilidad por lo gene-
ral es delegada a un gateway loT de tipo Micro Data Cen-
ter, transmitiendo a la cloud solo los mensajes y datos de
contexto global.

- Edge Computing. La computacion de este tipo va mas
alla de ser localizada a un Gateway o micro data cen-
ter, cada dispositivo de la red desempena la funcion de
procesar los datos mas cercanos y de decidir qué datos
debe enviar al dispositivo de nivel superior (Cateway loT
o Cloud).

Dominio de sensores

En esta capa se ubican las redes de sensores inalambricas
(WSN) vy los dispositivos (motes) IoT que integran transduc-
tores, sensores y actuadores. En las secciones subsiguientes
se explican con mas detalle.
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En el argot de los sistemas embebidos vy la telemetria exis-
ten tres términos que tienden a ser confundidos, estos son:
transductores, sensores y actuadores dada la similitud vy
naturaleza que los envuelve. Segun la definicion de diccio-
narios, un transductor es un dispositivo que transfiere un tipo
de energia en otra diferente. Ejemplos comunes tenemos
a los microfonos, capaces de transformar sonido en impul-
sos eléctricos y en el caso contrario a los altavoces o parlan-
tes que convierten impulsos eléctricos en sonido. También
tenemos a los focos de luz incandescentes que emiten luz
cuando pasa corriente por un filamento. Otro ejemplo seria
el motor que convierte energia eléctrica en energia meca-
nica o de movimiento. ;Conoce algun otro ejemplo?

Por otro lado tenemos a los sensores, que segun el dic-
cionario es un dispositivo que puede detectar cambios de
estimulos fisicos y lo convierten en una senal que puede ser
Mmedida o guardada. Ejemplo de sensores los tenemos en
el cuerpo humano, que logran detectar luz, sonidos, cam-
bios quimicos, presion y temperatura. ;Puede identificarlos?
;Cual sera la senal de salida de estos sensores?

Una acotacion importante en este momento para distin-
guir los conceptos y términos anteriores seria que un sensor
puede ser usado por si solo para medir algo, pero un trans-
ductor necesita ademas del elemento de sensado un cir-
cuito eléctrico asociado. Es decir, un transductor contiene un
sensory la mayoria de los sensores deben ser transductores.

El actuador es un dispositivo que conmuta una senal eléc-
tricao mueve algoy utiliza energia para lograr un movimiento
o conmutacion. Por tanto podemos decir que un actuador
es un tipo especifico de transductor. De los ejemplos ante-
riores de transductores, cuales serian actuadores?

Sensores

Los sensores tipicamente convierten estimulos fisicos en
sefnales eléctricas analogicas o digitales y pueden ser clasi-
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ficados de acuerdo al tipo de estimulo en: acusticos, eléctri-
Ccos, magnéticos, opticos, térmicos y mecanicos.

De acuerdo a la clasificacion anterior, los tipos de sensores
mMas comunes por la variable a medir son:

- Temperatura: Termistores, Termostatos, Termocuplas y
RTD (Resistance Temperature Detectors)

- Sonido: Microfonos e Hidrofonos

- Luz: LDR (Light Dependant Resistor), Fotodiodos, Foto-
transistores y Celdas solares

- Fuerza/Presion: Celdas extensiométricas (Strain Gauge),
Interruptores de presion y celdas de carga

- Posicion: Potenciometros, LDVT (Linear Variable Differen-
tial Transformer), Reflectivos y Encoders

- Velocidad: Tacogeneradores y acelerometros

Actuadores

Los actuadores son dispositivos capaces de conseguir el
movimiento de algo por medio de una energia o simple-
mente conmutar una corriente o un voltaje para que otro
dispositivo pueda generar una accion en su entorno de un
proceso dado. En funcion de esta energia los actuadores
pueden ser clasificados en neumaticos, hidraulicos y eléc-
tricos y en funcion del movimiento conseguido pueden ser
lineales o rotatorios.

Pormediodelosactuadores, unsistemaautomatizado puede
abrir o cerrar una esclusa, activar o desactivar una electroval-
vula para dejar pasar agua, encender o apagar una bomba de
agua, controlar el angulo y altura de boquillas o dispensadores.
Abrir escotillas de sembradoras, ajustar la cantidad de fertili-
zantes, dosificar el alimento de animales y muchas mas apli-
caciones. ;Puede mencionar otras aplicaciones agropecuarias
donde un actuador ayuda a automatizar el proceso?

En el Cuadro 3.1, muestra algunos de los sensores y actua-
dores comerciales mas usados en Agricultura de Precision,
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donde cada fila del cuadro responde a un tipo de sensor
especifico y las columnas a) y b) representan ejemplos o
modelos representativos con la idea que constituya a su vez
una guia inicial en la busqueda del sensor idoneo para pro-
yectos agropecuarios.

En la fila de sensores de temperatura tenemos en a) el sen-
sor MCP9700A que es un sensor de temperatura, cuyo vol-
taje de salida es proporcional a la temperatura en un rango
de -40°C (100 mV) hasta 125°C (1.75 V) con una sensibilidad
de 10 mV/°C. Este sensor puede ser usado para conocer la
temperatura ambiental. En b) tenemos un PT -1000, que es
un sensor de temperatura para el suelo principalmente, con
un rango de -50 a 300°C. El mismo constituye un sensor
resistivo, donde la resistencia de salida varia entre 920y 1200
ohms aproximadamente y a 0°C la resistencia es de 1 Kohm.

Cuadro 3.1: Transductores comerciales agrupados segun la variable a medir

Temperatura m

Humedad del suelo 3 ?@

|

J
Humedad ambien-
: w /9
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Radiacion

Dendrémetros

Sensores combina-
dos

Actuadores para
riego: electrovalvu-
las

Actuadores electro-
magnéticos

Actuadores de
movimiento
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En los sensores de humedad del suelo, en a) se muestra un
sensor Watermark of Irrometer, con un rango de medicion
de O a 200 cb, donde el valor de resistencia de salida es
proporcional a la tension de agua en la tierra. En b) se mues-
tra un Tensiometro de Irrometer, que permite medir y leer
directamente la humedad del suelo. Este sensor no es afec-
tado por la salinidad del suelo, por ende no necesita calibra-
ciones adicionales.

En la fila de sensores de humedad ambiental, tenemos en
a) al sensor 808H5V5 cuyo voltaje de salida es proporcional
a la humedad relativa en la atmadsfera y el valor se entrega
en porciento de humedad relativa (O a 100 %RH). En b) se
muestra un sensor de humedad condensada, Leaf Wetness
Sensor (LWS). Aqui el voltaje de salida es inversamente pro-
porcional a la humedad condensada en el sensor.

Otro parametro importante en agricultura es la radiacion
solar, los sensores de este tipo se muestra en a) un sensor
resistivo de luminosidad (LDR), donde la resistencia de salida
es proporcional a la intensidad de luz que incide sobre la
celda. En b) se encuentra el sensor SQ-110, utilizado para
medir radiaciones solares y el voltaje de salida es proporcio-
nal a la intensidad de la luz, en el rango visible del espectro
(410 a 655 nm).

Los dendrémetros son unos sensores interesantes que per-
miten medir el didmetro del tronco de una planta o del fruto
para conseguir un seguimiento efectivo del cultivo. En a)
tenemos al sensor resistivo Ecomatik DC2, con un rango de O
a 20 Kohm, que mide el diametro del tronco de una planta
(Trunk Diameter Dendometer). En b) se muestra al Fruit Dia-
meter dendometer (Ecomatik DF), presenta el mismo rango
de resistencia de salida que el de tronco, pero se lo utiliza
principalmente para medir el diametro de los frutos.

En el Cuadro 3.1 también se ha incluido una fila para trans-
ductores que combinan mas de un sensor como es el caso
de a) que puede ser utilizado para una estacion meteorolo-
gica, incluye un pluviometro, anemometro y direccion del
viento. EI anemdmetro brinda una salida digital cuya fre-
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cuencia es proporcional a la velocidad del viento. La direc-
cion del viento (Wind vane) brinda una salida resistiva, donde
la resistencia es proporcional a un angulo, es decir brinda
16 posiciones que indicaria la direccion actual del viento. El
pluviometro, brinda una salida digital que se activa un inte-
rruptor cuando el nivel del agua ha llenado el recipient del
sensor (0.28 mm) aproximadamente. En b) en cambio tene-
mos al sensor SHT75 de Sensirion que es un sensor digital de
humedad y temperatura, con un rango de -40°C a +123.8 °Cy
la humedad de 0 a100 %RH. La salida de este sensor es una
palabra digital en formato 12C".

Las tres ultimas filas del Cuadro 3.1 contienen algunos
actuadores usados en diversas aplicaciones, siendo una de
ellas la agricultura de precision. Siendo el control de riego
una problematica de automatizacion en este dominio de
aplicacion. En esta fila en a) se muestra una tipica electro-
valvula, utilizada principalmente para controlar el paso del
agua a las zonas de riego y en b) se muestra la imagen de un
interruptor de presion para riego.

Luego se ha incluido una fila de actuadores electromag-
néticos que generalmente constituyen un paso intermedio
de los actuadores de fuerza final, como son los contactores
y relés mostrados en a) y b) respectivamente. Estos actuado-
res permiten a su vez accionar motores o bombas de agua,
mostrado en a) y vastagos lineales como CAHB-20/21 mos-
trado en b) de la ultima fila.

Segun la arquitectura loT, analizada anteriormente en el
epigrafe Arquitectura IOT, la base de esta arquitectura esta
formada por los transductores, sensores y actuadores que
interactuan con el proceso segun el dominio de aplicacion
analizado en el epigrafe anterior. Estos transductores nece-

I2C: Inter-Inte ed Circuit. Es un bus de da
grados y partes de un circuito electrénic
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sitan de circuitos adicionales que permitan convertir las
seNales analdgicas medidas en digital y a su vez poder trans-
mitirlas hacia el servidor, para que un usuario en cualquier
parte del mundo pueda observar. Estos circuitos han evolu-
cionado junto con los avances de la electronica y las teleco-
municaciones. Actualmente los transductores son conecta-
dos a dispositivos pequenos, tipicamente alimentados por
baterias, con ciertas limitaciones de recursos, pero con la
suficiente capacidad de procesar esa sefal y transmitirla o
recibir comandos remotos para los actuadores. Estos dispo-
sitivos son denominados “Transductores inteligentes” (smart
sensors o smart transducers) y en el argot loT son Ilamados
también “motes”.

En la mayoria de las aplicaciones |oT, existen muchos
motes interconectados en una red, es decir una red de sen-
sores. Actualmente el medio de comunicacion mas usado
es el inalambrico, por lo que estas redes reciben el nombre
de Redes de Sensores Inalambricos o inglés Wireless Sen-
sors Network (WSN). En este epigrafe vamos a introducirnos
en las WSN para conocer los principales smart transducers
comerciales disponibles en el mercado, que pueden ser
usados en proyectos agropecuarios. También revisaremos
las principales tecnologias inalambricas usadas en las WSN
actuales.

Smart Transducers

En la Imagen 3.2 se muestra el esquema general de un
smart transducer. Donde podemos observar que a través de
las entradas y salidas analdgicas y digitales del procesador
se conectan los sensores y actuadores. En un mote el proce-
sador debe tener la capacidad de realizar un procesamiento
primario de la informacion y encapsular el dato dentro del
protocolo de comunicacion que usa la WSN para comuni-
carse con el servidor o la cloud.
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Imagen 32. Diagrama general de un Transductor Inteligente

Sensores

Analégicos

Sensores Digitales

El mddulo de comunicaciones muchas veces (tenden-
cia actual) aparece integrado junto con el procesador y el
bloque de acondicionamiento de la sefnal es opcional en
dependencia del sensor y la variable a medir. Este bloque
es necesario porque hay que ajustar los niveles de la senal
de salida del sensor con la entrada analdgica del mote, ya
gue estas entradas analdgicas pertenecen a un convertidor
analogo - digital (ADC) encargado de digitalizar la varia-
ble medida para su posterior procesamiento y transmision.
Estos ADC por lo general tienen un rango de 0 a 5VDC de
entraday las salidas de los sensores manejan rangos de mV a
su salida. Por tanto esta sefal analdgica debe ser ajustada al
rango de entrada del ADC para conseguir la mayor precision
posible. El acondicionamiento de las senales analdgicas se
caracteriza por el uso de amplificadores operacionales con
configuraciones basicas, diferenciales o incluso con ampli-
ficadores de ganancia programable inteligentes como se
muestra en la Imagen 3.3.
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Imagen 33. Amplificador de ganancia programable.
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Fuente: Adaptado de (Rodriguez Arias & Hernandez Rojas, 1999)

En el Cuadro 3.2 se muestran algunos de los smart sensors
Open Hardware? disponibles comercialmente.

Cuadro 3.2: Smart sensors comerciales

Arduino?® -Microcontroller: ATme-
. 00 I ga32u4
o Lo K -Operating Voltage: 5V

-Input Voltage: 7-12V
-Digital /O Pins: 20

-PWM Channels:7

-Analog Input Channels:12
-SRAM: 25 KB (ATme-
ga32u4)

-La configuracion de conec-
tores y sefales se han con-
vertido en un estandar.
Decenas de shield o tarjetas
con aplicaciones especificas
han adoptado este estandar
y se denominan Arduino
compatible.

oSy

> CIFCUITOS Y sUs especmcac O-
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Raspberry Pi*

Beaglebone®

https:/Mmww.raspberrypi.org/

https://beagleboard.org/black

- Quad Core 1.2CGHz Broad-
com BCM2837 64bit CPU
-1GB RAM

- BCM43438 wireless LAN
and Bluetooth Low Energy
(BLE) on board

- 40-pin extended GPIO

-4 USB 2 ports

- 4 Pole stereo output and
composite video port

- Full size HDMI

-CSl| camera port for connec-
ting a Raspberry Pi camera
- Micro SD port for loading
your operating system and
storing data

- Upgraded switched Micro
USB power source up to
2.5A

- Processor: AM335x 1CHz
ARM® Cortex-A8

- 512MB DDR3 RAM

- 4GB 8-bit eMMC on-board
flash storage

- 3D graphics accelerator

- NEON floating-point acce-
lerator

- 2x PRU 32-bit microcontro-
llers

- ConnectivityUSB client for
power & communication,
USB host

- Ethernet, HDMI

- 2x 46 pin headers

- Software Compatibility:
Debian, Android, Ubuntu,
Cloud9 IDE on Nodejs w/
BoneScript library
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Raspberry Pi* -Microcontroller:
ATmegal28l

- Frequency: 14.74 MHz

- SRAM: 8 kB

- EEPROM: 4 kB

- FLASH: 128 kB

-SD card: 2 GB

- Weight: 20 g

- Temperature range:[-10 °C,
+65 °C]

-7 analog inputs, 8 digital I/O
-2 UARTSs, 112C,1SPI,1USB
- Battery voltage: 3.3-4.2 V

- USB charging: 5 V - 480
mA

- Solar panel load: 6-12 V -
330 mA

Tecnologias de comunicacion

Como hemos mencionado anteriormente la arquitectura
loT esta basada en redes WSN donde sensores inteligentes
intercambian informacion entre ellosy son capaces de enviar
datos de telemetria hacia el servidor gracias a los modulos
de comunicacion inalambricas que poseen, muchas veces
integradas con el procesador en un solo chip. Entre las tec-
nologias inaldambricas mas usadas tenemos a: Zigbee, BLE,
Lora, Sigfox las cuales son detalladas en el Cuadro 3.3.

5 http/Mmwwlibelium.com/productsfwaspmote/hardware/
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Wi-fi”

Zigbee®

LigBee

- Wi-Fi: Wireless Fidelity

- Estandar inicial |EEE
802.11, seguidos por 802113,
80211b, 80211g, 80211n,
8021lac, 80211sd,802.11ah
(Wifi-Halow)

- Frecuencias: 2.4CHZ,
54GHz, 60Ghz, 900 MHz.

- Modos de conexion:
infraestructura: dispositivo
con un punto de acceso a
red (Access Point), ad-hoc:
red virtual entre dispositivos
sin el uso de un AP fisico,
wifi-direct: conexion entre
dispositivos que negocian
cual de ellos actuard como
AP, simulando una red Wifi.

- Estédndar IEEE 802.15.4

- Bajo consumo

- Frecuencias: 868 MHz en
Europa, 915 MHz en USA y
24 GHz en todo el mundo

- Puede formar redes tipo
estrella, arbol y malla

- La red estd formada por un
coordinador, routers y dis-
positivos finales.

- Aplicaciones: Domotica,
Energia Inteligente, Ciuda-
des inteligentes, entre otros.
- Especificaciones: Zigbee
PRO, Zigbee RF4CE y Zig-
bee IP
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Bluetooth Low - Bajo consumo
Energy ° ea Bluetooth - Permite crear redes de
area personal (PAN)

SMART Frecuencia: 2.4GHz
- Utiliza Frequency Hopping
para evitar interferencias
con otras tecnologias que
usan la misma banda de
frecuencia.
- Estandar IEEE 80215
- la Ultima especificacion es
la 5.0
- Ha sido integrado en los
teléfonos inteligentes.
- Velocidad de transferencia
de 1 Mhz
- Redes tipo estrella.

LoRa'®

g— - Lora: Long range (largo
—_— alcance)
® - Plataforma inaldmbrica de
Lo Ra bajo consumo
~ -Frecuencias: 868 MHz en
Se? Europay 915 MHz en USA
S - Protocolos: Loray LoRaWan
- Velocidad baja: decenas de
Kbps
- Grandes distancias de
cobertura ( algunos kilome-
tros)
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LTE - LTE: Long Term Evolution

/ “ (Evolucion a largo plazo)
/ﬁ:) - Estandar creado por el

Advanced 3GPP!

Pro - \ersién actual es LTE
Advanced Pro
- Velocidades de transmi-
. sion de 3Gps, latencias de
2ms
- Tecnologia IP de extremo a
extremo
- Red formada por nodos
eNB como estaciones bases
gue dispone de funcionali-
dad de control embebidas,
evitan el uso de controlado-
res de red (RNC)
-Enfocada a aplicaciones loT
- Conocida como 4.5G

Gateway y border routers

En los epigrafes anteriores se ha dado una introduccion
importante al dominio de los sensores (ver Imagen 3.1), es
decir los principales sensores inteligentes comerciales y tec-
nologias de comunicacion inalambricas predominantes en
las WSN actuales. Por tanto ya podemos subir al proximo
dominio de red, encargado de garantizar que los datos pro-
venientes de los sensores lleguen a un servidor o cloud com-
puting que soporte la aplicacion especifica de loT.

Es necesario recordar que en Internet el protocolo aun
predominante es el IPV4, con su limitante en cantidad de
direcciones IP disponibles. El loT por concepto requiere que
cada dispositivo disponga de una direccion IP Unica, es aqui
donde se requiere la implementacion de IPV6 a nivel de
nodo sensor, para que los millones de dispositivos 10T pue-
dan garantizar el requerimiento mencionando. Por tanto
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podemos intuir un pequeno problema de compatibilidad
de dispositivos |oT IPV6 sobre redes IPV4 predominantes en
internet, siendo éste uno de los grandes retos encargado a
este dominio de loT.

En este domino de red, tenemos como actores principales
a los Gateway y Border routers que de una u otra manera dan
solucion y soporte a este dominio. Los border routers como
su nombre lo indica son ruteadores que permiten conectar
una red con otra, en este caso la WSN con Internet. Estos
ruteadores se encuentran en el borde de la WSN, es decir el
punto de conexion de comunicacion extremo de la WSN vy
a ello se debe su nombre por encontrarse en el “borde” de
la red.

Los gateways (pasarelas en espanol, aunque este es un
anglicismo técnico completamente aceptado) permiten la
conexion y comunicacion entre dispositivos de una misma
red o diferentes redes, traduciendo el protocolo de una red
al nuevo protocolo que usan en la otra que deseamos conec-
tarnos.

En cambio loT necesita de un nuevo tipo de gateway que
combine funciones del gateway y border router convencio-
nal y que brinde ademas seguridad, conectividad estable,
traslacion de protocolos, filtrado y procesamiento del dato,
capacidad de almacenamiento y analisis y gestion de acceso
de los motes.

Los gateway loT actuales estan basados en Windows o Linux
y pueden ser implementados en diferentes plataformas de
hardware, desde un teléfono inteligente, una Raspberry Pi o
en plataformas propietarias mas robustas como es el caso
de Meshlium®™, un gateway loT que permite conectar motes
de Libelium con diferentes plataformas de cloud como se
muestra en la Imagen 3.4.

vlibelium.com/products/meshlium/
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Imagen 3.4. Meshlium, un gateway loT de Libelium.

o>

Cloud computing

Concepto de cloud computing

Se conoce como Cloud computing o simplemente la cloud,
como el acceso ubicuo a la red bajo demanda a un conjunto
de recursos informaticos configurables como: redes, servi-
dores, almacenamiento, aplicaciones y servicios (NIST, 2013).
También las podemos definir como el conjunto de aplicacio-
nes y servicios que se encuentran ejecutandose en una red
distribuida de recursos virtualizados con acceso utilizando
protocolos de internet y estandares de red (Pizzolli et al.,
2016; Sosinsky, 2011).

Modelos de despliegue de cloud computing

En la Imagen 3.5 se muestra un esquema de los tipos de
modelos de despliegue de una cloud:

- Nube publica. Libre acceso desde cualquier parte del
mundo con posibles restricciones.
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- Nube privada. Se implementa dentro de las instalacio-
nes de una empresa (on-premise) y es de su Uso exclu-
sivo

- Nube hibrida. Combinacién de una nube publicay pri-
vada al mismo tiempo.

- Nube Comunidad. Para una organizacion de proposito
comun.

Imagen 3.5. Modelos de despliegue de Cloud Computing

O

Hybrid Cloud

I

Public Cloud Private Cloud Community Cloud

Modelo de servicio de cloud computing

En el Cuadro 3.4 Se presenta los modelos de servicios de
cloud computing.

Cuadro 34: Modelos de servicio de cloud computing

SaaS (software como servicio), infraestructura, pla-
taforma y software de aplicacion listo para su uso,
en donde todo aspecto de la nube es abstracto

para el usuario. Ejemplos: Google Drive, OneDrive,
consume

Dropbox, etc.

PaaS (plataforma como servicio). Infraestructura
y plataforma predefinidas a partir de las cua-
les el usuario puede implementar su aplicacion
mediante herramientas especificadas por el pro-
veedor del servicio. Ejemplos: Microsoft Azure,
Google Cloud Platform, Ecuahosting.
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laaS (infraestructura como servicio). Provee un
entorno de virtualizacion de recursos fisicos para
que el usuario sea el encargado de definir una
infraestructura que se ajuste a sus necesidades,
los servicios laaS mas populares son: OpenStack™
y CloudStack™ como alternativas de cloud laaS
open source; alternativas de pago son: IBM Cloud™
, Amazon Web Services'™ , Microsoft Azure” , Goo-
gle Cloud Platform'® , entre otras.

Plataformas loT

Las plataformas loT son sistemas computacionales de pro-
veedores externos o desarrollados a medida, los cuales han
sido creados para recibir datos de sensores, almacenarlos en
sus sistemas de bases de datos y ofrecer servicios adicio-
nales de procesamiento, analisis de datos, monitoreo de la
WSN y control de actuadores. Las plataformas mas destaca-
das actualmente son:

- Thingspeak: https://thingspeak.com/

-IBM  Bluemix: http://www.ibm.com/cloud-computing/
bluemix/

- Amazon: http://aws.amazon.com/es/iot/

- Carriots: https://www.carriots.com/

- Adafruit 10: https://io.adafruit.com/

- Thingworx: http://Mmww.thingworx.com/

- Temboo: https://temboo.com/

- Thethings: https://thethings.io/

- loTMach: http://iotmach.utmachala.edu.ec/

https://azure.mic

,
osoft.com/es-es,

> https://cloud.google.com/



Internet de las cosas (loT)

loTMach es una plataforma loT creada por docentes y estu-
diantes del grupo de investigacion AutoMathTIC de la Uni-
dad Académica de Ingenieria Civil de la Universidad Tecnica
de Machala, que ademas de monitorear y controlar redes
WSN a traves de dashboards creados dinamicamente dis-
pone de herramientas con inteligencia de negocios dedica-
das a la agricultura, planeamiento y control de riego entre
otras funcionalidades.

Este capitulo ha hecho un recorrido por los aspectos mas
importantes del loT que permiten al lector iniciar sus prime-
ros pasos en la automatizacion ya sea de agricultura como
de cualquier aplicacion. Los conceptos, estructuras y plata-
formas indicadas en este capitulo podran ser utilizadas en
nuevos dominios loT, a diferencia de los sensores que siem-
pre estaran relacionados con las variables a medir del domi-
nio en cuestion. IOT es un campo nuevo de investigacion,
pero con un crecimiento acelerado, para un estudio mas
profundo y actualizacion continua se recomienda seguir la
bibliografia recomendada.

97



Referencias Bibliograficas

Aazam, M., & Huh, E. N. (2015). Fog computing micro datacenter based
dynamic resource estimation and pricing model for IoT. In Pro-
ceedings - International Conference on Advanced Information
Networking and Applications, AINA (Vol. 2015-April, pp. 687-
694). http://doi.org/T01T09/AINA 2015254

Al Y., Peng, M., & Zhang, K. (2017). Edge cloud computing technologies
for internet of things: A primer. Digital Communications and
Networks. http://doi.org/10.1016/j.dcan.2017.07.001

Al-Fugaha, A, Guizani, M., Mohammadi, M., Aledhari, M., & Ayyash, M.
(2015). Internet of Things: A Survey on Enabling Technologies, Pro-
tocols and Applications. IEEE Communications Surveys & Tuto-
rials, PP(99), 1-1. http://doi.org/10.1109/COMST.2015.2444095

Ali, M. |, Ono, N, Kaysar, M, Shamszaman, Z. U, Pham, T-L, Gao, F, ..
Mileo, A. (2016). Real-time data analytics and event detection for
loT-enabled communication systems. Web Semantics: Science,
Services and Agents on the World Wide Web, 42. http://doi.org/
http://dx.doi.org/10.1016/jwebsem.2016.07.001

Botta, A, de Donato, W., Persico, V., & Pescape, A. (2015). Integration of
Cloud Computing and Internet of Things: A Survey. Future Gene-
ration Computer Systems, 56, 684-700. http://doi.org/10.1016/.
future.2015.09.021

Cai, H., Xu, B, Jiang, L, & Vasilakos, A. (2016). loT-based Big Data Sto-
rage Systems in Cloud Computing: Perspectives and Challenges.
IEEE Internet of Things Journal, PP(99), 1. http://doi.org/101109/
JIOT2016.2619369

Campoverde, A, Hernandez-Rojas, D., & Mazon-Olivo, B. (2015). Cloud
computing con herramientas open-source para Internet de las
cosas. Maskana, 6,173-182. Retrieved from http://dspace.ucuenca.
edu.ec/handle/123456789/23826

Gitzel, R, Turrin, S, & Maczey, S. (2015). A Data Quality Dashboard for
Reliability Data, 90-97. http://doi.org/101109/CBI.2015.24

Im, J, Kim, S, & Kim, D. (2013). loT mashup as a service: Cloud-based
mashup service for the internet of things. Proceedings - |EEE



10th International Conference on Services Computing, SCC
2013, 462-469. http://doi.org/101109/SCC.2013.68

Kambatla, K, Kollias, G., Kumar, V., & Grama, A. (2014). Trends in big
data analytics. Journal of Parallel and Distributed Compu-
ting, 74(7), 2561-2573. http://doi.org/10.1016/jjpdc.2014.01.003

Karkouch, A, Mousannif, H., Al Moatassime, H.,, & Noel, T. (2016). Data
quality in internet of things: A state-of-the-art survey. Journal
of Network and Computer Applications, 73, 57-81. http://doi.
org/10.1016/jjnca.2016.08.002

Khan, S, Parkinson, S, & Qin, Y. (2017). Fog computing security: a
review of current applications and security solutions. Journal
of Cloud Computing, 6(1), 19. http://doi.org/10.1186/s13677-017-
0090-3

Mijovic, S, Shehu, E., & Buratti, C. (2016). Comiparing Application Layer
Protocols for the Internet of Things via Experimentation. In 2016
IEEE 2nd International Forum on Research and Technologies
for Society and Industry Leveraging a better tomorrow (RTSI).
Bologna, Italy: IEEE. http://doi.org/10.1109/RTSI.2016.7740559

Moniruzzaman, A, & Hossain, S. (2013). Nosgl database: New era of
databases for big data analytics-classification, characteristics
and comparison. International Journal of Database Theory
and Application, 6(4), 1-14. Retrieved from http:;//mww.sersc.
org/journals/IJIDTANOIE no4/1.pdf

NIST. (2013). NIST Cloud Computing Standards Roadmap. Natio-
nal Institute of Standar and Technology. Special Publication
500-291 V2,1-102. http://doi.org/10.6028/NIST.SP.500-291r2

Pizzolli, D, Cossu, G., Santoro, D, Capra, L, Dupont, C, Charalampos,
D, .. Cascata, D. (2016). Cloud4loT : a heterogeneous , distribu-
ted and autonomic cloud platform for the |oT, 476-479. http://
doi.org/10.1109/CloudCom.2016.80

Rodriguez Arias, S, & Hernandez Rojas, D. (1999). Amplificador de
rango dinamico programable con auto-diagnostico en tiempo
real.




Shaikh, F. K, Zeadally, S, & Exposito, E. (2015). Enabling Technologies
for Green Internet of Things. IEEE Systems Journal, PP(99), 1-12.
http://doi.org/101109/JSYST.2015.2415194

Sosinsky, B. (2011). Cloud Computing Bible. Indianapolis: Wiley Publi-
shing, Inc.

Suciu, G, Halunga, S, Vulpe, A, & Suciu, V. (2013). Generic platform
for loT and cloud computing interoperability study. ISSCS 2013
- International Symposium on Signals, Circuits and Systems.
http://doi.org/10.1109/ISSCS.2013.6651222

Suciu, G, Suciu, V., Martian, A, Craciunescu, R, Vulpe, A, Marcu, |, ..
Fratu, O. (2015). Big Data, Internet of Things and Cloud Conver-
gence ??? An Architecture for Secure E-Health Applications. Jour-
nal of Medical Systems, 39(1). http://doi.org/101007/s10916-015-
0327-y

Vermesan, O, & Friess, P. (2014). Internet of Things Applications - From
Research and Innovation to Market Deployment. River Publi-
shers. Retrieved from https://books.google.com.br/books?id=kw-
2doAEACAAJ

Vermesan, O, & Friess, P. (2015). Building the Hyperconnected Society.
River Publishers. http://doi.org/978-87-93237-99-5

Wang, C, Bi, Z, & Xu, L. Da. (2014). loT and cloud computing in auto-
mation of assembly modeling systems. |EEE Transactions on
Industrial Informatics, 10(2), 1426-1434. http://doi.org/101109/
TI.2014.2300346

Wolfert, S, Ge, L, Verdouw, C, & Bogaardt, M. (2017). Big Data in Smart
Farming - A review. Agricultural Systems, 153, 69-80. http://doi.
org/10.1016/j.agsy.2017.01.023



Matematicas aplicadas al
sector agropecuario

Bladimir Serrano; Carlos Loor; Eduardo Tusa

Este capitulo explica los procedimientos para la creacion de
modelos matematicos que representen procesos asociados
al sector agropecuario, como una alternativa de solucion en
la ingenieria. Se hace una breve explicacion introductoria

Bladimir Serrano: Ingeniero Civil, Master Universitario en Ingenieria Computacional y Matema-
tica, de la Universidad Rovira y Virgili, donde obtuvo una mencion en Modelacién y Simulacion
de Eventos Discretos, Docente de la UTMACH, desde Mayo del 2009, dictando las catedras de
Algebra Lineal, Calculo Diferencial e Integral, Ecuaciones Diferenciales, Estadistica Descriptiva e
Inferencial, Fisica | y Fisica Il, en las Carreras de Ingenieria Civil, Ingenieria de Sistemas, Ingenieria
Acuicola, Ingenieria Agrondmica y Medicina Veterinaria, hasta febrero del 2017.

Carlos Loor: Ingeniero en Electricidad Especializacion Electronica de la Escuela Superior Poli-
técnica del Litoral. Magister en Educacion Superior de la Universidad Tecnoldgica San Antonio
de Machala. Master Universitario en Ingenieria Electromecanica de la Universidad Politécnica
de Madrid (UPM), donde obtuvo una mencion en Métodos Numeéricos. Actualmente, es candi-
dato a PhD en Diseno, Fabricacion y Gestion de Proyectos Industriales en la UPM. Es docente
de la Unidad Académica de Ingenieria Civil de la Universidad Técnica de Machala, donde ha
impartido las asignaturas de Mecénica Técnica | (Estatica), Mecanica Técnica Il (Dindmica) y
Ecuaciones Diferenciales y Calculo Integral.

Eduardo Tusa: Ingeniero Electréonico (Magna Cum Laude) con una Subespecializacion en Mate-
maticas de la Universidad San Francisco de Quito. Su cuarto afo de formacion de pregrado fue
realizado en la Universidad de lllinois en Urbana - Champaign, USA. Master en Vision, Imagen
y Robdtica (con distincion) de la Universidad de Borgofa (Francia), la Universidad de Girona
(Espana) y la Universidad Heriot-Watt (Reino Unido). Actualmente, es doctorando en la especia-
lidad de Sefales, Imagenes, Voz, Telecomunicaciones en la Universidad Grenoble Alpes a través
del Instituto Nacional de Investigacion en Ciencia y Tecnologia para el Ambiente y la Agricultura
(IRSTEA, por sus siglas en Franceés). Es docente de la Universidad Técnica de Machala, donde ha
impartido las asignaturas de Programacion en MATLAB, Informatica, Nuevas Tecnologias de la
Informacion y Comunicacion, Calculo Integral, Ecuaciones Diferenciales, Matematica Avanzada,
Probabilidad y Estadistica



102 Biadimir Serrano; Carlos Loor; Eduardo Tusa

de los modelos matematicos, ilustrando la idea de mode-
los compartimentales para posteriormente, exponer los
tipos de modelos matematicos. A continuacion, se revisa los
principales aspectos de las ecuaciones diferenciales como
herramientas para el planteamiento de modelos matemati-
cos deterministicos. Los modelos matematicos se presentan
de forma analitica y grafica a través de implementaciones
computacionales en el programa MATLAB.

1. Introduccién

En la actualidad, se ha incrementado la necesidad de intro-
ducir los modelos y herramientas matematicas en nuestras
investigaciones. La utilizacion e interpretacion adecuada de
estas técnicas permiten la toma de decisiones optimas para
favorecer el desarrollo de los sistemas productivos. El carac-
ter integral en la solucion de las tareas cientificas y econo-
micas, asi como la eficiencia de los métodos utilizados para
influir sobre los objetivos de trabajo, exigen una alta prepa-
racion del especialista para emitir criterios con altos niveles
de fiabilidad en los procesos agricolas.

Por otra parte, el aumento progresivo de la poblacion mun-
dial, junto a la creciente necesidad de garantizar la alimen-
tacion de ésta, sumado a los cambios climaticos; han conlle-
vado al constante desarrollo de la investigacion agricola. Para
realizar estudios y proyecciones futuras sobre procesos agri-
colas, se hace imprescindible conocer: ;Como lograr mayo-
res niveles de eficacia en el proceso de toma de decisiones?,
;Qué métodos matematicos permiten analizar datos con el
fin de obtener conclusiones cientificas? ;Como fortalecer las
investigaciones de los procesos agropecuarios utilizando la
Matematica Aplicada? Esta disciplina en las ciencias agrope-
cuarias permite brindar criterios y herramientas basicas para
manejar problemas, recurriendo incluso, a la utilizacion de
nuevas tecnologias con el fin de hacerle frente a objetos de
estudio altamente complejos.

El presente capitulo tiene como punto de partida, la estruc-
turacion de los modelos matematicos, su representacion y
sus tipos, para centrarnos principalmente en la generacion
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de modelos deterministicos mediante la resolucion analitica
de las ecuaciones diferenciales y su programacion en MAT-
LAB (Moore 2014).

2. Modelos matematicos

Un primer acercamiento al modelamiento matematico
parte desde su principal propodsito. Los modelos constitu-
yen representaciones, patrones, descripciones o analogias
gue persiguen la visualizacion de un determinado objeto
de estudio que no puede ser valorado directamente, o del
cual se desprende un conjunto de postulados, datos o infe-
rencias reproducidas mediante expresiones matematicas
(Fowler and Fowler 1997). Un modelo matematico puede ser
concebido como una representacion en términos matema-
ticos del comportamiento de dispositivos y objetos reales
(Fishwick 2007).

Un modelo matematico puede representar una simplifica-
cion o abstraccion de un sistema real que existe en el uni-
verso. Asi, el modelamiento matematico puede apreciarse
en el crecimiento y decaimiento de las poblaciones de ani-
males y seres humanos. Por ejemplo, la industria pesquera
deberia estar interesada en el efecto de la pesca sobre el
crecimiento poblacional de los peces con la finalidad de no
agotar este recurso. Inicialmente, se puede asumir un com-
portamiento exponencial de la poblacion, y mas adelante
se pueden incorporar otros efectos, como los periodos de
reproduccion de ciertas especies.

La modelizacion matematica puede resumirse en tres
pasos:

1. La construccion del modelo, es la transformacion del sis-
tema no matematico en el lenguaje matematico.

2. El analisis del modelo, consiste en el estudio sistematico
del modelo.

3. La interpretacion del analisis matematico, es la aplica-
cion de los resultados del estudio matematico al sistema
real.



104  Bladimir Serrano; Carlos Loor; Eduardo Tusa

2.1. Representacion del modelo matematico

El marco del modelo compartimental es una manera natural
gue permite la formulacion de procesos que poseen entra-
das y salidas a lo largo del tiempo. Como ejemplo, el com-
partimento del cultivo de banano (Ver Imagen 4.1) (Nomura
et al. 2017) después de ser fertilizado con urea, donde basica-
mente la entrada es la cantidad de nitrogeno suministrada
al cultivo por efecto del fertilizante.

Imagen 4.1. Diagrama compartimental para el cultivo de banano

Ingreso de Nitrégeno Salidade Nitrogeno

—_— Cultivo e

Fuente: Elaboracion propia.

Para el ejemplo anterior, la ley de equilibrio establece la rela-
cion entre la tasa neta de variacion de nitrogeno dentro del
cultivoy la diferencia entre la tasa de variacion de nitrégeno
gue entra al cultivo menos la tasa de variacion de nitrogeno
gue sale del cultivo.

Otro ejemplo que se ilustra en las Imagenes 4.2, 4.3, 4.4,
establece las relaciones sobre la oxitetraciclina como un
antibiotico prescrito en medicina veterinaria para tratar pro-
blemas respiratorios, hemoparasitosis, problemas diarreicos,
etc (Fedeniuk 1998). Dentro del animal, el farmaco se pro-
paga desde el tracto gastrointestinal hasta el torrente san-
guineo, desde donde es extraido por los rifones, para final-
Mmente ser excretado por la orina. Las Imagenes 4.2, 4.3, 4.4,
establecen los compartimentos respectivos para el tracto
gastrointestinal, el torrente sanguineo y los rinones del ani-
mal; donde la entrada y la salida es la oxitetraciclina.
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La Imagen 4.2 relaciona la tasa de variacion de oxitetraci-
clina en el tracto gastrointestinal igual a la tasa de variacion
de oxitetraciclina que ingresa en el tracto gastrointestinal
menos la tasa de variacion de oxitetraciclina que sale del
tracto gastrointestinal.

Imagen 42. Diagrama compartimental para el tracto intestinal del ganado

Ingreso de Oxitetraciclina Salidade Oxitetraciclina
Tracto

— Intestinal

Fuente: Elaboracion propia.

La tasa de variacion de oxitetraciclina en el torrente san-
guineo es igual a la tasa de variacion de oxitetraciclina que
ingresa en el torrente sanguineo menos la tasa de variacion
de oxitetraciclina que sale del torrente sanguineo.

Imagen 4.3. Diagrama compartimental para el torrente sanguineo del caballo

Ingreso de Oxitetraciclina Salida de Oxitetraciclina
Torrente

— Sanguineo

Fuente: Elaboracion propia.

La tasa de variacion de oxitetraciclina en el tracto urinario es
igual a la tasa de variacion de oxitetraciclina que ingresa al
tracto urinario menos la tasa de variacion de oxitetraciclina
gue sale del tracto urinario.
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Imagen 4.4. Diagrama compartimental para el tracto urinario

Ingreso de Oxitetraciclina | Salida de Oxitetraciclina
€ . Tracto
Urinario

Otro ejemplo que merece el analisis compartimental se
basa en las dinamicas presentes en los criaderos de peces
gue representan modelos poblacionales. Los peces se cose-
chan a una tasa constante por semana, teniendo en cuenta
la tasa de mortalidad o aglomeracion vy la tasa de natalidad
per-capita. De este modo, la Imagen 4.5. ilustra la relacion
de la tasa de cambio de la poblacion de peces en el criadero
como la diferencia entre la tasa de cambio de natalidad de
la poblacion de peces menos la tasa de cambio de mortali-
dady la tasa de cambio de cosecha.

Fuente: Elaboracion propia.

Imagen 4.5. Diagrama compartimental para el criadero de peces

Pecescosechados
+

Peces muertos

Pecesalevines

ﬁ

\
Fuente: Elaboracion propia.
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2.2. Tipos de modelos matematicos

Existe un sinnumero de formas de acercarse a un objeto de
estudio a partir de diferentes aproximaciones o tipologias
gue caracterizan un modelo matematico. La Imagen 4.6.
presenta los tipos de modelos matematicos descritos por
(Barnes and Fulford 2011).

Imagen 4.6. Tipos de modelos matematicos

| Empiricos }\

\ 4 ; N\
\ /
\ e [
Estadisticos / \ Probabilisticos
[ Tipos de \
| Modelos |
\®
) N ya . \\\\
/ / N /
/ \ [
Deterministicos | Simulacién

Fuente: Elaboracion propia.

Por un lado, los modelos empiricos son las aproximaciones
mMas basicas porque resultan de ajustar una curva a través
de un conjunto de datos con la finalidad de predecir resul-
tados para los cuales no existen datos (Austin et al. 1998). Los
modelos poblacionales ademas de ser ajustados mediante
aproximaciones exponenciales, puede recurrir a expresiones
polindmicas. La desventaja de esta aproximacion es que el
modelo no puede extenderse a otros problemas relaciona-
dos debido a que esta limitado a sus datos de ajuste.

El modelamiento mediante procesos estocasticos o pro-
babilisticos (Bock 1996), estiman la probabilidad de un resul-
tado predecible basado en los datos disponibles. Este tipo
de modelamiento permite predecir la incertidumbre del
resultado, lo cual es relevante para el estudio de fendmenos
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gue presentan un alto grado de variabilidad. Estos modelos
son de importancia en los modelos de pequenas poblacio-
nes para la prediccion de tasas de reproduccion en un inter-
valo de tiempo.

Los modelos de simulacion estan vinculados a los progra-
mas computacionales que aplican un conj unto de
reglas con el fin de generar datos que emulan un resultado
real considerando diferentes escenarios (Bagni, Berchi, and
Cariello 2002). Usualmente, los ingenieros utilizan estos
modelos para la identificacion de problemas que podrian
surgir durante el uso o elaboracion de un dispositivo. Si bien
las simulaciones proporcionan modelos muy cercanos a la
realidad, no implica necesariamente que sean los mejores
modelos, los cuales se caracterizan por su simplicidad.

Los modelos deterministicos ignoran la variacion aleatoria
y formulan expresiones matematicas que describen relacio-
nes fundamentales entre las variables del problema (Gur-
ney and Nisbet 1998). Por ejemplo, un modelo poblacional
deterministico tiene como propodsito la obtencion de una
ecuacion diferencial que relacione las tasas de nacimientoy
de mortalidad, con el tamano de la poblacion en un tiempo
determinado.

Los modelos estadisticos se basan en pruebas de hipdtesis
gue permiten categorizar un conjunto de datos empiricos
(Montgomery and Runger 2010). Estas categorias se ajus-
tan a determinadas distribuciones particulares asociadas
a descriptores estadisticos como la media y la desviacion
estandar, con la finalidad de predecir resultados futuros. En
términos de modelos poblacionales, una especie podria ser
evaluada si a una muestra de su poblacion se alimenta con
un balanceado de cierto tipo (categoria A), mientras que otra
muestra se alimenta con productos organicos (categoria B).
Los resultados indicarian un porcentaje de margen de error
con el que se ha realizado la prediccion.

El modelamiento es una herramienta muy util, asi como
también; es un marco de referencia para la investigacion, el
debate y el planeamiento; lo que proporciona una fuente
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valiosa de informacion para la toma de decisiones. En este
capitulo de libro, se dara énfasis a los modelos determinis-
ticos representados a traves de las ecuaciones diferenciales.

3. Ecuaciones diferenciales

La naturaleza se encuentra sometida a constantes cam-
bios que pueden ser apreciados en diferentes campos de
estudio. En la agricultura, se puede observar las variaciones
gue sufre un cultivo de ciclo corto en su tamano durante el
transcurso del tiempo, asi como la variacion interna de su
cantidad de nitrogeno después de su fertilizacion. Existen
muchos problemas en las ciencias agropecuarias que son
formulados matematicamente para determinar una fun-
cion desconocida que debe satisfacer cierta ecuacion, en la
que figuran dicha funcién y sus derivadas. La ecuacion que
contiene la funcion desconocida y varias de sus derivadas, es
una ecuacion diferencial (Hinrichsen and Pritchard 2005).

La modelacion matematica por ecuaciones diferenciales
es una aproximacion deterministica que en la actualidad se
ha constituido en la herramienta fundamental para cum-
plir con los objetivos planteados por muchos investigadores.
Su aspiracion es comprender el comportamiento de cier-
tos fendmenos que involucran cambios descritos por ecua-
ciones que relacionan magnitudes variantes en el tiempo
(Greefrath 2011).

Retomando el ejemplo del modelo poblacional, la suposi-
cion de que la tasa de crecimiento posee un ritmo propor-
cional al tamano de su poblacion resulta razonable para una
poblacion de animales en condiciones ideales de ambiente
ilimitado, nutricion adecuada, ausencia de depredadores,
inmunidad ante enfermedades. Si representamos las varia-
bles que estan relacionadas en este fendmeno, encontramos
el tiempo, t, como la variable independiente y al numero
de habitantes, N, como la variable dependiente. Bajo estas
condiciones, la rapidez de crecimiento de la poblacion esta
descrita por la siguiente ecuacion (1)
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aN
dt

siendo k, la constante de proporcionalidad. La ecuacion (1)
representa una ecuacion diferencial, ya que contiene una
funcion desconocida N(t) que varia con el tiempo, y su deri-
vada C’N/dt gue representa la rapidez o tasa de crecimiento de
la poblacion. De esta manera, una ecuacion diferencial esta
constituida por una funcion desconocida y algunas de sus
derivadas (Zill 2016).

= kN

3.1. Clasificacion de las ecuaciones diferenciales

Las ecuaciones diferenciales se clasifican en ecuaciones
diferenciales ordinarias (EDO) y ecuaciones diferenciales en
derivadas parciales (EDP). Una ecuacion diferencial se dice
ordinaria (EDQ), si la funcion desconocida es funcion de una
sola variable independiente. La ecuacion (2) ilustra un ejem-
plo a continuacion

d
d—z=x2—x

Una ecuacion diferencial en derivadas parciales (EDP), es
aquella cuya funcion desconocida depende de dos o mas
variables independientes. La ecuacion (3) es un ejemplo de
este tipo de ecuacion

Py Oy _,
o2 or2

3.2. Orden de una ecuacion diferencial

El orden de una ecuacion diferencial corresponde al orden
de la mayor derivada que figura en la ecuacion. Por ejemplo,
la ecuacion (1) es una ecuacion diferencial de primer orden
al igual que la ecuacion (2). La ecuacion (3) representa una
ecuacion diferencial de segundo orden.
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3.3. Solucion de una ecuacion diferencial

La solucion de una ecuacion diferencial, estd constituida
por la expresion algebraica de la funcion desconocida y =
f(x). Esta funcion satisface la ecuacion diferencial de forma
idéntica, para todo x dentro del intervalo de interés. Si con-
sideramos a

f(x) = c1sen(2x) + cacos(2x)
una solucion de la ecuacion diferencial

d?y

—2 44y =0
dr2 Y

donde ¢,y ¢, son dos constantes cualesquiera, la forma de

verificar esta solucion es la siguiente:

1. Lo primero que debemos obtener es la segunda derivada
de la funcion de la ecuacion (4). La primera y segunda deri-
vada de la funcion solucion, son respectivamente

d

d_z = 2c1c08(27) — 2cosen(2x)
d*y

@ — —4C15€n(2$) - 462003(2$)

2. En segunda instancia, se sustituye en la ecuacion (7) en
la ecuacion diferencial (5), resultando la siguiente identidad:

—4c1sen(2x) — deacos(2x) + 4(ersen(2z) + cacos(2x)) = 0
—4cysen(2x) — deacos(2x) + 4eysen(2x) + deacos(2x2) = 0

3.4. Ecuaciones diferenciales separables de primer orden

La solucion general para este tipo de ecuacion esta dada por
la siguiente expresion

F(z)dx + G(y)dy =0

m
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A continuacion, se aplica las técnicas de integracion de la
siguiente manera

/F(:r:)dm —I—/G’(y)dy =g

donde ¢ es una constante arbitraria. La solucion con valo-
res iniciales se puede obtener a partir de la condicion inicial
Y(x,)=y,, con la siguiente expresion matematica:

f: F(z)dx + fy G(y)dy =0

0 Yo

Un ejemplo se puede ilustrar a través de la ecuacion diferen-
cial descrita a continuacion

dy e
de 2y
Esta expresion se puede reescribir de la forma senalada en

la ecuacion (8) aplicando el principio de separacion de varia-
bles

T

2ydy — xe®dr =0

Aplicando el operador integracion al lado izquierdo de la
ecuacion (12), se obtiene la solucion en la ecuacion (13)

/dey — /mexda: =

Y —ze®+ e =c

y?=ze® — e +c
-La ecuacion diferencial (11) puede ser resuelta mediante
la utilizacion de lenguajes de programacion como MAT-

LAB (San Martin Cuenca and Tusa Jumbo 2015). La Ima-
gen 4.7. presenta el codigo implementado en MATLAB
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para la resolucion de la ecuacion (11). El comando ode45
(Bober 2013; Quarteroni, Saleri, and Gervasio 2014) imple-
menta el método numeérico de Runge-Kutta (Runge
1895; Kutta 1901) con un paso de tiempo variable con la
finalidad de realizar un calculo eficiente. El comando se
expresa a continuacion con los siguientes parametros

[x,y] = ode45(@fname, xspan, y0)

- fname es el nombre de la funcion. En la Imagen 4.7, la
funcion se llama f.

- xspan es el vector que define el limite inicial y final de la
integracion.

- y0 es el vector de condiciones iniciales.

- x es el valor de la variable independiente en la que se cal-
cula el vector de soluciones y. Este vector no es necesa-
riamente igual a xspan porgue ode45 genera pasos Mas
pequenos cuando el problema cambia rapidamente y
pasos mas grandes cuando es relativamente constante.

-y es el vector solucion

La Imagen 4.8. presenta la grafica de la solucion de la ecua-
cion diferencial (11) utilizando el comando plot(x,y).

Imagen 4.7. Implementacion de la ecuacion diferencial (11) en MATLAB

N = 1@8; % Nomero de puntos

x@ = 8; % Condicidén inicial en x
ye = 1; % Condicidén inicial en y
xmax = 5; % Ancho de la ventana

x = linspace(®,1,N); % Dominio de la funcién

% Ecuacién diferencial

= @(x,y) [x*exp(x)/(2*y)];

% Comando para resolver ecuaciones diferenciales
[xs0l, ysol] = oded5(f, [x8,xmax], y8);

% Comandos de graficacién de la funcidn solucién
plot{xsol, ysol,'LineWidth®,2)

grid on;

title('Funcién solucién y(x)')

xlabel('x")

ylabel('y")

Fuente: Elaboracion propia.
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Imagen 4.8. Gréfica de la solucion de la ecuacion diferencial (11) en MATLAB

Funcidén solucién y(x)

25

20

15

10

Fuente: Elaboracion propia.

3.5. Ecuaciones diferenciales lineales de primer orden

Si se retoma el ejemplo de la oxitetraciclina suministrada
como medicamento veterinario, se puede considerar las
constantes de proporcionalidad que se asocian con las tasas
a las que se difunde la tetraciclina desde el tracto gastroin-
testinal hasta el torrente sanguineo para luego ser eliminada
por la orina. Los valores son de 0.72 mg/h y 0.15 mg/h res-
pectivamente, suponiendo que la cantidad inicial de oxite-
traciclina en el tracto gastrointestinal es 10 mg, y no hay anti-
biotico en el torrente sanguineo y el tracto urinario.

Se asume que x(?) representa la cantidad de oxitetraciclina
en el tracto intestinal, mientras que y(?) representa la can-
tidad del mismo medicamento en el torrente sanguineo;
ambas como funciones del tiempo.

Si consideramos que la cantidad de oxitetraciclina que
sale del tracto gastrointestinal es proporcional a la concen-
tracion de medicamento, se procede a plantear el siguiente
modelo
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dr
— = —k=x
dt :
La cantidad de medicamento presente en el torrente san-

guineo esta dada por

';:ir = .l.l.r — ki.}’
donde k, y k, son las constantes de proporcionalidad dadas
por 0.72 mg/hy 015 mg/h, respectivamente. Las condiciones
iniciales a considerarse son x(0)=10 mg y y(0)=0 mg. La ecua-
cion diferencial (14) puede reescribirse de la forma dada por
la ecuacion (8)

%dz + kydt =0

Aplicando el operador integracion al lado izquierdo de la
ecuacion (16), se obtiene la solucion general en la ecuacion

(17)
]—fh-'-f qdt = ¢

in(x)+ kit =c

De la ecuacion (17), se despeja solucion general, x(1), de la
ecuacion diferencial (14)

Ehr{m]+k|f — &°
reft — co
z(t) = L'._;r_:_'t'_‘r

Reemplazando la condicion inicial x(0)=10 mg en la solucion
general, obtenemos una solucion particular de la ecuacion
diferencial

x(t) = 10e 5
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Ahora, se procede a reemplazar la funcion x(z) en la ecuacion
diferencial (15)

o e
—di" = 10k, e 51t — kay
o =
_{1’? + koy = 10k e~ %1t

La ecuacion (20) posee la forma de la ecuacion diferencial
lineal de primer orden

dy

T p(t)y = q(t)

Este tipo de ecuaciones diferenciales se resuelven calcu-
lando el factor integrante

R(f:} = t".-‘r'r'"if:ldlf

de modo que la ecuacion diferencial puede reescribirse de
la siguiente forma

& (R@y(0) = Rt

El factor integrante de la ecuacion diferencial (20) esta dada
por la siguiente expresion

R(f) = ({.I Fegelt = t_,k-zf

Se reescribe la ecuacion (20) de la forma expresada en la
ecuacion (23)

% (E.’n‘zfy(t)) — Pkgtlnklﬁ_k”
(]
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Se aplica la operacion de integracion a ambos lados de la
ecuacion (25)

/% (f’k?f?}(f-}) dt = [1{},;7”,(#;—1:1]'({11

. 10k :
{,hﬂy(t} — kz - Llrfﬂz—h}f +c

Se despeja la solucion general y(t) de la siguiente forma

10k,
||'1.'52 — -’{]

?f{f] — f‘_k” + m_:—kzt

Se reemplaza la condicion inicial y(0)=0 mg para obtener el
valor de la constante c

10k,
k2 — ky

C = -

Finalmente, la solucion particular de la ecuacion diferencial
(20) se presenta a continuacion

10k,

. =kt —kat
y(t) = o (e™™" + e ™)

Cabe senalar, que la ecuacion diferencial (14) resuelta por
separacion de variables, es una ecuacion diferencial lineal
de primer orden y puede resolverse calculando el factor
integrante. La Imagen 4.9. presenta el codigo en MATLAB
para la resolucion de las ecuaciones diferenciales (14) y (15),
mientras la Imagen 4.10., presenta las graficas de las curvas
resultantes.
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Imagen 4.9. Implementacion de las ecuaciones diferenciales (14) y (15) en MATLAB

Fuente: Elaboracion propia.

Imagen 410. Gréfica de las soluciones de las ecuaciones diferenciales (14) y (15) en

MATLAB
0 Funciones solucién x(t) - y(t)
x T I
[=——Tracto gastrointestinal x(t)

9 | = Torrente sanguineo y(t)

8
-7
=
= /N
£ \
s s \
BN\
5, \\ AN

2 AN

1 \ \\

0 5 10 15 20 25 30
Tiempo [h]

Fuente: Elaboracion propia.
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De lalmagen 4.10. se desprenden algunas observaciones. Pri-
mero, las curvassoluciones responden al comportamientode
combinaciones lineales de funciones exponenciales decre-
cientes. Segundo, la funcidén que representa la cantidad de
oxitetraciclina en el tracto gastrointestinal, x(z), muestra que
los 10 gr del medicamento han sido consumidos en alre-
dedor de 7 horas. Esta estimacion brinda una informacion
puntual sobre la frecuencia con la cual se debe suministrar
el medicamento. Tercero, la cantidad de oxitetraciclina en el
torrente sanguineo, y(t), alcanza un valor maximo de 6.5 gr
después de alrededor de 4 horas. Posteriormente, la canti-
dad del medicamento desaparece del torrente sanguineo
en alrededor de 30 horas. Cabe senalar que la cantidad de
oxitetraciclina en el tracto gastrointestinal y en el torrente
sanguineo llegan a ser iguales a 4.7 gr, aproximadamente,
después de alrededor de una hora que el medicamento ha
ejercido su accion sobre el organismo del animal.

3.6. Ecuaciones diferenciales no lineales

Una ecuacion diferencial ordinaria es no lineal cuando
posee funciones no lineales de la variable dependiente o de
sus derivadas, como por ejemplo; sen(y) 0 ey’ que no pueden
estar presentes en una ecuacion lineal, como por ejemplo:

(I—y)y' +2y=e"

dy

m + Se'n.(y) = ()
d'y 2

a4 -0

da? +y

La ecuacion diferencial (11) que se resolvid analiticamente
por separacion de variables, posee términos no lineales. Sin
embargo, no todas las ecuaciones diferenciales no lineales
poseen un método analitico Unico para su resolucion. Reto-
mando el ejemplo de los criaderos de peces que represen-
tan modelos poblacionales (Borrelli and Coleman 1998), una
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buena aproximacion esta dada por la ecuacion diferencial
ordinaria descrita a continuacion

dy 2

— =ky—koy* — k
dt 1Y 2Y 3
donde k, es una constante de proporcionalidad a la tasa de
cambio de la poblacion, k, describe la tasa de aglomera-
cion, k, representa la tasa de cosecha y la condicion inicial
es y(x,)=y, Si se asume gue no existe aglomeracion, k,=0, la
ecuacion (33) se reduce a una ecuacion diferencial ordinaria
lineal de primer orden:

dy
— =ky—-k
dt 1Y 3

Esta ecuacion diferencial se resuelve mediante factor inte-
grante como sigue

R(t) = e/ ~Mdt = o~k

Multiplicando ambos lados de la ecuacion diferencial vy
reescribiendo los términos del lado izquierdo, se obtiene lo
siguiente

% y(t)e ™) = —eM'ky

Se integra ambos lados de la ecuacion diferencial

/% (y(t)e ™) dt = f—(J_k'fL'gdt
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La solucion general esta dada por la ecuacion (38)
ks

-kt
e +c
Ky

y(t)e ™" =

Y(t) = 2 4 cet
ky

Reemplazado la condicion inicial y(0)=y, se obtiene una
solucion particular

ks K3\ g
v =2+ (w-2)e

Otro caso interesante, es cuando se elimina el término de la
cosecha, k,=0, y se mantiene el termino que describe la aglo-
meracion, de modo que la ecuacion diferencial (33) resulta
en una ecuacion diferencial no lineal como sigue a conti-
nuacion

dy
dt

Esta ecuacion diferencial se puede resolver claramente
Mmediante separacion de variables

= kyy — koy®

d
— = =t
kry — kay?

Si se integra ambos lados de la ecuacion, se obtiene la
siguiente expresion

dy /
_— = | dt
/L’)‘Uﬂl — kay)

121
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Se aplica la integracion de fracciones parciales en el lado
izquierdo de la ecuacion diferencial (42) y la solucion general
se aprecia en la ecuacion (43)

1 ko
/k'ly € ki(ky — kay) g

1 1
—In(y) — ’.?'f”(kl —kwy) =t+c
1

llﬂl
1 Y
—1 ———— | =t+c
h"(k.—m) e

klch(i-{-c}
y(t) = . kg (t4e
1+ A-g{. 1(t+e)

Reemplazado la condicion inicial y(0)=y, se obtiene el valor
de la constante ¢ descrito a continuacion

1 Yo )
c=+—In| ——
ky (1-71 — kayo

Y la ecuacion (45) representa una solucion particular de la
ecuacion diferencial

B kyyoe™t
B ky — kgyn(ﬁklt — 1)

y(t)

La Imagen 4.11. presenta la implementacion de la ecuacion
diferencial (33) que no ha sido desarrollada analiticamente,
utilizando el lenguaje de programacion en MATLAB para su
resolucion. La Imagen 4.12. presenta los dos casos particula-
res que se han descrito previamente y el modelo poblacio-
nal completo.
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Imagen 411. Implementacion de las ecuaciones diferenciales (33), (34) y (40) en
MATLAB

Fuente: Elaboracion propia.

Imagen 412. Crafica de las soluciones de las ecuaciones diferenciales (33), (34) v
(40) en MATLAB

Graficas de las curvas de la poblacién de peces

u
=]

’ = Sin aglomeracion
45 ——— Sin cosecha
I ——— Modelo completo
40
Tl
E 35 I
§30 /
0 25
o
5 20
3
515
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i
s T —
——
0 T~
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Tiempo [afios]

Fuente: Elaboracion propia.



124 | Bladimir Serrano; Carlos Loor: Eduardo Tusa

La Imagen 4.12. presenta la curva del modelo matematico que
omite el término que describe la aglomeracion: k=1, k,=0y k,=3.
Este modelo se dispara exponencialmente alcanzando una
poblacion de peces de 50 toneladas en menos de un ano, par-
tiendo de que inicialmente existian 20 toneladas. Este modelo
describe una situacion de recursos pesqueros ilimitados que
esta lejos de nuestra realidad. Bajo la misma condicion inicial,
la curva que omite el término de cosecha de peces, k=1, k,=0.1
y k,=0; tiende a mostrar un comportamiento de decrecimiento
poblacional, alcanzando un valor estable de 10 toneladas de
peces a partir de los 3 ahos en adelante. Cuando se considera
el modelo completo con los efectos de aglomeracion y cose-
cha, k=1, k,=0.1y k,=3; se aprecia un decrecimiento mas rapido
de la poblacion de peces llegando a una desaparicion de estos
recursos marinos al cabo de 11 afos. Este ultimo modelo mate-
matico aproxima de mejor manera, una realidad de recursos
marinos limitados que debe ser considerada por la pequeha y
mediana industria pesquera.

4, Conclusiones

Se ha presentado detalladamente un enfoque matematico -
conceptual a través del cual, se pueden ilustrar soluciones ana-
liticas, graficas y computacionales; de un pequeno grupo de
problemas presentes en el campo de las ciencias agropecua-
rias. Los modelos deterministicos ofrecen una aproximacion
simple que permite la comprension general de los elementos
esenciales que actuan en el problema mediante el estable-
cimiento de relaciones entre variables. Las ecuaciones dife-
renciales resuelven problemas que poseen comportamientos
dinamicos implicitos en su naturaleza cambiante en el tiempo.
Se han abordado principalmente ecuaciones diferenciales
ordinarias de primer orden, tanto lineales como no lineales.
El lector puede validar sus resultados a través del programa
MATLAB que implementa diferentes métodos numericos para
la resolucion de ecuaciones diferenciales. De esta manera, se
brinda herramientas matematicas importantes para la conso-
lidacion de una investigacion portadora de una profunda fun-
damentacion cientifica que orienten la modelizacion de los
objetos de estudio en diferentes areas profesionales.
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En la historia de la humanidad la estadistica ha jugado un
rol determinante en el procesamiento y analisis de datos en
las areas del conocimiento; y su contribucion en la formula-
cion de nuevas teorias ha sido decisiva, especialmente en las
ciencias agropecuarias. Sin embargo, el desarrollo actual de
nuevos vy sofisticados softwares estadisticos que simplifican
los procesos de analisis exigen a estudiantes, profesores e
investigadores, ademas de una solida base tedrica-practica,
una actualizacion constante, enfocada en el conocimiento
de los procedimientos de analisis de datos encaminados a
apoyar la toma de las mejores decisiones.
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En el presente capitulo se profundiza sobre los tipos de
variables, sus atributos y escalas de medicion, como elemen-
tos indispensables a tener en cuenta en la eleccion del pro-
cedimiento estadistico a desarrollar, ademas se detalla todo
lo relacionado con las medidas de resumen de datos y los
elementos asociados con la estimacion puntual de parame-
tros y los intervalos de confianza, unido a la explicacion de
los pasos para la ejecucion de algunas pruebas estadisticas
parameétricas y no parameétricas. Adicionalmente, se esta-
blecen las pautas para la construccion e interpretacion de
tablas de contingencia bidimensionales.

La estadistica como ciencia

Concepto

La definicion y conceptualizacion de la estadistica como
ciencia es muy amplia y diversa, y se encuentra asociada
con la experiencia de cada profesional en su area del cono-
cimiento. La estadistica, segun Steel & Torrie (1985) comenzo
en sus inicios como una aritmética estatal de apoyo a los
gobernantes para la recaudacion de impuestos y para Bar-
nett (1991) es la ciencia encargada de estudiar la forma en
que se emplea la informacion y ofrecer el procedimiento
ante situaciones practicas que envuelven experimentos alea-
torios. Johnson y Kuby (2012) definen a la estadistica como
el lenguaje universal de las ciencias, ya que es aquella que
involucra informacion numeérica y grafica donde se resume
su comportamiento y a partir de la cual se efectua la inter-
pretacion en cualquiera area del conocimiento.

Batanero (2001) senala que la estadistica se ha dividido
clasicamente en dos segmentos; estadistica descriptiva, la
gue permite realizar resumenes del conjunto de datos con
el objetivo de caracterizar y describir las variables objeto
de estudio, sin extender sus resultados a una poblacion; y
la estadistica inferencial, la cual estudia los resiumenes de
datos con referencia a un modelo de distribucion probabilis-
tico y su finalidad es inferir el comportamiento de la pobla-
cion a partir de los resultados en la muestra. Sin embargo,



Estadistica basica con datos agropecuarios | 129

plantea que, en la actualidad esta segmentacion se consi-
dera como una division simplista y lo mas comun es definirla
como andlisis de datos.

La estadistica es la ciencia que estudia el conjunto de
meétodos, procedimientos y modelos utilizados para recolec-
tar, organizar, clasificar, procesar, resumir, representar y ana-
lizar datos extraidos de una poblacion o muestra represen-
tativa de la poblacion de estudio, con el objetivo de realizar
estimaciones validas y obtener conclusiones necesarias para
la toma de decisiones.

Por otro lado, Salcedo (2013) plantea que la estadistica, en
su vinculacion con la investigacion, le ofrece al profesional
en formacion, herramientas fundamentales que le permiten
desarrollar competencias investigativas, al obtener conoci-
mientos, habilidades y destrezas encaminadas a que pue-
dan utilizarlas en la busgueda de soluciones a situaciones
problematicas creadas en su entorno.

Desde nuestra perspectiva la estadistica es una herramienta
necesaria en la investigacion cientifica que posibilita aplicar
diferentes procedimientos en cada momento, en su transito
por la linea de investigacion, encaminados a realizar una
interpretacion adecuada de los procesos estudiados con
un fundamento matematico, con la intencion de apoyar la
toma de las mejores decisiones.

Por consiguiente, y al tomar en cuenta que toda linea de
investigacion transita por diferentes niveles de la investiga-
cion (exploratorio, descriptivo, relacional, explicativo, predic-
tivo y aplicativo) se entiende que, en cada momento dentro
del proceso investigativo, al realizar el analisis de datos, se
aplican diferentes procedimientos estadisticos (Supo, 2017).
En el nivel exploratorio no se utiliza la estadistica como
herramienta, ya que solo se identifican y descubren nue-
vos problemas, es fenomenologico e interpretativo; en este
nivel solamente se realiza investigacion cualitativa, la cual
precede a la investigacion cuantitativa; en el descriptivo el
procedimiento estadistico es univariado y solo se realiza una
descripcion o caracterizacion de una o mas variables objeto
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de estudio, ya sea numeérica o categodrica, sin la intension de
compararlas o buscar una relacion o asociacion entre ellas
(no es inferencial ya que no es necesario tomar una muestra);
0 sea que, aungue se estudien dos o mas variables (que es lo
gue mas ocurre), la intension en este nivel es describir cada
variable de forma individual, o sea, cuantificar su frecuen-
cia y no compararlas o determinar su grado de correlacion
0 asociacion. En el nivel descriptivo inicia la investigacion
cuantitativa. En el nivel relacional (es bivariado e inferencial)
se cuantifica la relacion o el grado de asociacion entre dos
variables, pero no demuestra relaciones de causalidad. En
el nivel explicativo se buscan relaciones de causalidad entre
dos o mas variables (estudios de causa-efecto). En el nivel
predictivo se busca predecir el comportamiento de las varia-
bles y se construyen modelos predictivos. En el nivel aplica-
tivo se interviene y se realiza estadistica para el control de
calidad en los procesos. Por lo tanto, la segmentacion que se
realice de la estadistica debe ser enfocada en el nivel inves-
tigativo donde se encuentre dentro de la linea de investiga-
cion.

Otros conceptos basicos

Para un mejor entendimiento del texto que se aborda se
expresan varios conceptos, los cuales constituyen una base
necesaria para la posterior comprension de los diferentes
ejercicios practicos que se analizan y explican.

Datos: constituyen valores finales de medicion, recolecta-
dos de la aplicacion de instrumentos de medicion sobre el
fendmeno estudiado y la base del desarrollo de la investiga-
cion.

Poblacion o universo: conjunto completo de individuos o
elementos acotados en un tiempo y en un espacio deter-
minado, que poseen alguna caracteristica comun observa-
ble o medible que se desea estudiar o analizar (puede ser
finita cuando se conoce el numero total de elementos que
la componen o infinita si no se conoce). Se encuentra cons-
tituida por los objetos (tangibles o intangibles) que tienen
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en comun la caracteristica de interés (la variable en estudio).
GCeneralmente es poco comun realizar estudios con el total
de la poblacion, ya que se presentan inconvenientes tales
como el incremento del tiempo para la recoleccion de datos
y su analisis, ademas del aumento de los costos.

Poblacion de estudio: conjunto de unidades de estudio
que cumplen criterios de seleccion y a partir de la cual se
efectua el calculo del tamafno muestral. Son todos los resul-
tados posibles de medir |la caracteristica de interés en cada
objeto del universo.

Tamano poblacional (N): numero de elementos que con-
forman una poblacion finita.

Parametro: valor numeérico que describe o resume todos
los resultados posibles de una caracteristica de interés en
la poblacion estudiada. Normalmente se denotan con letras
griegas. Segun Canavos (1988) un parametro “es una carac-
terizacion numeérica de la distribucion de la poblacion de
Mmanera que describe, parcial o completamente, la funcion
de densidad de probabilidad de la caracteristica de interés”.
Pardoy Ruiz (2005) lo definen como “un valor numérico que
describe una caracteristica poblacional”.

Individuo: personas u objetos que contienen cierta infor-
macion que se desea estudiar.

Muestra: subconjunto representativo de elementos de una
poblacion de estudio utilizado para realizar el analisis de
datos y extrapolar las conclusiones obtenidas a dicha pobla-
cion.

Estadigrafo o estadistico: funcion definida sobre los valo-
res numericos que resumen los datos de una muestra (valor
variable).

Unidad muestral: cada elemento o entidad que conforma
la muestra.

Tamano muestral (n): numero de elementos de la pobla-
cion de estudio que conforman la muestra.
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Constante: caracteristicas de la poblacion que no cambian
Nni en su estado ni expresion.

Las variables y su clasificacion

El conocimiento acerca del origen, caracteristicas y pro-
piedades de las variables constituye uno de los elementos
mMas importantes en cualquier proceso investigativo que se
desarrolle en los diferentes campos del saber, ya que las dis-
tintas escalas de medicion que alcancen, definiran el pro-
cesamiento estadistico a realizar sobre los datos obtenidos,
lo cual redundara en una correcta interpretacion de la infor-
Mmacion generada y por consiguiente la toma de decisiones
eficientes y eficaces.

La medicion u observacion de las variables generan datos,
ya sean numeéricos o categoricos, los cuales pueden alcanzar
diferentes valores y atributos, constituyéndose en uno de los
elementos mas importante en el desarrollo de la investiga-
cion cientifica.

Todo proceso de investigacion queda determinado por el
numero y naturaleza de las variables que se incluyan en el
estudio; cuanto mayor sea el numero de variables introduci-
das y controladas por el investigador, mayor sera la significa-
cion matematica de los resultados que se generen en dicha
investigacion.

Dominar todo lo relacionado con las variables y su clasifi-
cacion es basico a la hora de lograr un entendimiento claro
del analisis estadistico que se debe aplicar, el cual puede ser
diferente en funcion del valor final de medicion obtenido
y del tipo de distribucion probabilistica que presenten los
datos.

En cualquier campo del conocimiento cientifico es muy
usual trabajar con individuos diferentes unos de otros y para
poder estudiarlos es necesario otorgarles un valor, lo cual es
precisamente el papel de las variables.

El desarrollo de esta tematica se centrara especificamente
en los valores finales de medicion (VFM) de variables per-
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tenecientes a sistemas de produccion agropecuarios y en
ejemplos de investigaciones desarrolladas por estudiantes
y profesores en las carreras de Medicina Veterinaria y Zoo-
tecnia, Ingenieria Agrondmica, Ingenieria Acuicola y Econo-
mia Agropecuaria, pertenecientes a la Unidad Académica
de Ciencias Agropecuarias de la Universidad Técnica de
Machala, provincia de El Oro, Ecuador.

Variable estadistica. Definicion

Es una propiedad, atributo o caracteristica con respecto a
la cual los individuos o elementos de una muestra, o de un
grupo poblacional (sujetos u objetos) se diferencian en algo
verificable y cuya variacion puede ser observada o medida
en las unidades de estudio (Hernandez Sampier et al,, 2010),
por lo que pueden obtenerse valores finales de medicion
diferentes en uno u otro, o modificarse en el propio sujeto u
objeto en el transcurso de la investigacion.

Desde el punto de vista investigativo una variable es una
caracteristica observable o medible en las unidades de estu-
dio, de las cuales se generan los datos o valores finales de
medicion.

Tipo de variables. Clasificacion

La clasificacion de las diferentes variables que se presen-
tan en la investigacion cientifica depende de varios crite-
rios, complementados unos con otros y asociados de forma
general a su forma de expresion.

Naturaleza de los datos

El origen natural de los datos obtenidos en cualquier pro-
ceso investigativo genera diferentes posibilidades de anali-
sis, el cual puede ser diferente para cada variable. Es por ello,
que las variables por su naturaleza se clasifican en:

1. Cuantitativas o meétricas: son aquellas cuya magnitud
puede ser medida en términos numericos, o sea, que invo-
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lucran una medicion numeérica. Pueden ser continuas y dis-
cretas o discontinuas.

Continuas: variable cuyos valores son posibles dentro de
cualquier intervalo. En principio pueden alcanzar infinitos
valores fraccionados.

Propiedades
- Puede asumir un numero incontable de valores.

- Alcanza un numero infinito de valores entre dos puntos
fijos en funcion de la precision que se utilice en el estu-
dio.

- Nunca puede ser medida con exactitud; el valor obser-
vado depende en gran medida de la precision de los ins-
trumentos de medicion.

- Con una variable continua se presenta inevitablemente
un error de medida, por ejemplo, la estatura de una per-
sona (1,67 m; 1,675 m; 1,6758 m), en los cuales siempre
se puede presentar un valor intermedio asociado con la
cantidad de decimales que se utilicen.

- Son las que se obtienen de mediciones. Pueden ser
representadas con numeros enteros (cuando se redon-
dean) o fraccionarios.

Ejemplo: se obtuvo el peso de tomates en gramosy se alcan-
zaron los siguientes valores: 80,5 g y 80,6 g; sin embargo,
entre los valores encontrados, si agregamos otro decimal,
puede existir otro valor que puede ser 80,55 g.

Discretas o discontinuas: son aqguellas variables que solo
pueden alcanzar un determinado conjunto de valores den-
tro de su distribucién de datos, los cuales serian disconti-
NUOS O enteros, pero nunca fraccionados.

Propiedades

- Entre las categorias de la variable no se puede intro-
ducir una modalidad intermedia, Unicamente aquellos
datos que pertenecen al conjunto.
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- Los valores que toma esta variable se encuentran den-
tro de un conjunto numerable o finito de puntos.

- Puede asumir un numero contable de valores. No pue-
den tomar valores intermedios.

- Son aquellos valores finales que se obtienen de efec-
tuar un conteo.

Ejemplo: el numero de arboles en un agroecosistema deter-
minado, cuyas categorias pueden ser 10, 30 o 50; solo alcan-
zan cifras exactas ya que no puede existir un arbol y medio
0 10,5 arboles.

2. Cualitativas o no meétricas: son propiedades o atributos
gue no pueden ser medidos y solamente cuando se asocian
a una frecuencia pueden tratarse de forma estadistica. Pue-
den ser dicotdmicas o politdmicas.

Dicotomicas: son aquellas que tienen dos opciones de res-
puestas, o sea, dos categorias. Ejemplo: el sexo de animales,
cuyas categorias son machos y hembras.

Politomicas: son aquellas que tienen mas de dos opciones
de respuesta o categorias. Ejemplo: indice de infestacion de
una plaga en una granja agricola determinada, cuyas cate-
gorias pueden ser alta, media o baja.

No se debe confundir la clasificacion descrita anterior-
mente con los tipos de investigacion que se desarrollan en
cualquier area del conocimiento, ya que cuando se refiere
a investigacion cualitativa es aquella donde no se utiliza la
estadistica como herramienta y pertenece al nivel investi-
gativo exploratorio; y la investigacion cuantitativa es aquella
qgue emplea la estadistica como herramienta y pertenece a
los niveles descriptivos, relacional, explicativo, predictivo vy
aplicativo.

Escalas de mediciéon

Los valores finales que se obtienen luego de medir una
variable presentan distintos atributos dentro de los cuales
se encuentran el orden, la distancia y el origen, los cuales
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brindan informacion sobre el tipo de variable en cuestion
y condicionan el tipo de analisis estadistico a realizar. Res-
tringido a ello, las variables por sus escalas de medicion se
clasifican en:

1. Categoricas: reciben este nombre porque sus VFEM son
categorias. Pueden ser nominales u ordinales.

Nominales: aquellas que no tienen ningun atributo o algun
orden en particular.

Propiedades

- Caracteriza (describe, identifica, hombra, nomina) a
un sujeto u objeto, de una muestra o poblacion, en una
categoria, sin que exista un orden implicito entre ellas.

- No tiene magnitud ni intervalo.

- Lo que estudia o representa la variable solo puede
agruparse en categorias exhaustivas y mutuamente
excluyentes.

- Una categoria de esta variable no es mas que la otra, no
existe un orden jerarquico, solo son diferentes.

- A cada una de las categorias de la variable se le asignan
atributos que pueden ser tanto nomibres como numeros
(cuando se utilizan tienen un caracter simbalico).

- Representan el nivel mas bajo de medicion.

- Con la informacion generada por este tipo de variable
no pueden realizarse las operaciones aritméticas habi-
tuales (suma, resta, multiplicacion y division).

Ejemplo: variedades de soya (INIAP 305, INIAP 308, INIAP
310, entre otras).

Ordinales: son aquellas que cuentan con un orden en sus
categorias como unico atributo.

Propiedades

- Ordena o clasifica a los sujetos u objetos segun posean
mas, menos o la misma cantidad de la variable que se mide.
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- Tiene magnitud, pero no intervalo.

- Define categorias al establecer una relacion mayor o
menor que, o de igualdad/desigualdad.

- Es posible establecer un orden logico entre ellas, lo que
constituye su Unico atributo.

- Categorias que conllevan a una jerarquia, una es Mas
0 Mmenos que la otra, aunque no permite cuantificar la
distancia entre una categoria y otra.

- No se conoce la diferencia real de la magnitud entre
las categorias de la variable ya que no es cuantificable o
medible.

- No se pueden realizar con estas variables las operacio-
nes aritméticas habituales (suma, resta, multiplicacion y
division).

Ejemplo: nivel de infestacion de una plaga que puede ser

leve, moderado o intenso, sin embargo, no se conoce la mag-
nitud de la diferencia que se presenta entre uno u otro nivel.

2. Numéricas: reciben este nombre porque sus VFM son
unidades, o sea numeros. Pueden ser de intervalo o de razoén.

Intervalo: escala métrica que conserva las caracteristicas de
orden de la escala ordinal y se le agrega el atributo distancia.

Propiedades

- Incluye en sus VFM el cero absoluto, es decir que el
cero es simplemente arbitrario o relativo y en realidad no
significa ausencia de la variable, sino que es un nivel mas
de medicion de la variable en cuestion.

- Tiene intervalos iguales y medibles. No tiene un origen
real, por lo que puede asumir valores negativos.

- No solo indica que las temperaturas 15°C y 30°C son
distintas y que 30°C es mayor que 15°C (orden), sino que,
ademas, agrega una nueva informacion al plantear que
30°C es cualitativamente tan distinto de 15°C como lo es
15°C de O°C (distancia).
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- Son mas informativas que las variables ordinales vy
nominales.

- No permiten multiplicacion o division.

Ejemplo: la temperatura en una region determinada (puede
ser O°C, -10°C, 22°C).

Razon: escala métrica que conserva las caracteristicas de
orden y distancia de la escala de intervalo y se le agrega el
atributo origen.

Propiedades

- Tiene intervalos constantes entre valores, ademas de
un origen real.

- El cero significa la real ausencia de la variable, aunque
no del individuo.

- Tanto cero metros, como cero cantidad de vastagos en
una planta, significa ausencia de altura y de ahijamiento,
y no interesa que el primer valor corresponda a un indi-
viduo inexistente y el segundo a una planta que existe.

- Son las que mayor cantidad de informacion ofrecen.

- Permiten realizar las operaciones aritméticas habitua-
les como suma, resta, division y multiplicacion.

Ejemplo: las variables altura de la planta a los 60 dias (cm) o
peso de cerdos al sacrificio (kg).

Es importante significar que el analisis estadistico que se
desarrolla sobre variables nominales no es el mismo que
se aplica sobre variables ordinales, aunque si es igual para
las variables de intervalo o de razon, a excepcion del coefi-
ciente de variacion, el cual no puede ser calculado en varia-
bles donde el O es un valor mas de variable (intervalo). Sin
embargo, aunque una variable numeérica de intervalo es de
forma tedrica diferente a una numeérica de razoén, en la prac-
tica se utiliza el mismo tipo de técnica estadistica.

Una variable cualitativa puede ser dicotomica o politomica
medida en escala nominal u ordinal (categodricas) y una
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variable cuantitativa puede ser discreta o continua medida
en escala de intervalo o de razon (humeéricas).

Relacion causa-efecto

En el ambito de la investigacion cientifica la experimenta-
cion surge cuando el investigador manipula una o varias
variables (Monteroy Ledn, 2005) con la finalidad de detectar
su influencia en otras variables medidas u observadas; por lo
gue dominar sus caracteristicas y propiedades constituye un
elemento importante que facilita el logro de una interpreta-
cion correcta del proceso estudiado. Su objetivo es demos-
trar relaciones de causalidad. De acuerdo al papel que jue-
gan en el problema o propodsito de la investigacion y en el
diseno experimental las variables se clasifican en variables
dependientes (VD), variables independientes (VI) y variables
intervinientes.

1. Dependientes: conocidas también como las variables de
medida, exdgenas, de respuesta, de estudio o de resultado.

Caracteristicas

- Depende del valor que asuman otros fendmenos o
variables independientes.

- Su variabilidad esta condicionada por la VI y por otras
variables intervinientes.

- La VD es aguella que es observada o medida para
determinar el efecto de la causa de variacion manipu-
lada por el investigador (VI).

- Es la variable que se desea caracterizar o explicar y en
muchos casos optimizar en funcion de la modificacion
del o los factores de estudio (VI).

- En los estudios investigativos pueden observarse o
medirse una o varias VD, debido a que la manipulacion
de una o dos VI pueden influir en varias particularidades
de la unidad muestral.
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- Engeneral las respuestas se representan con la letra Y
(Y, Y,...Ym). La VD se ubican en el eje de ordenadas (eje
Y).

Ejemplos: rendimiento (t ha') de un cultivo en la cosecha,
peso de camarones (g) a los cuatro meses de edad, canti-
dad de leche (L) producida diariamente por cada vaca en un
hato ganadero.

2. Independientes: conocidas también como variables
manipuladas o controladas por el investigador, variables
explicativas, exdgenas o regresoras. Constituye el o los facto-
res de estudio en una investigacion experimental.

Caracteristicas

- Es aquella propiedad o caracteristica que se supone es
la causa de variacion del fendmeno estudiado.

- Es aquella cuyo valor no depende de otra variable, sino
del criterio del investigador al estructurar su diseho de
investigacion.

- Los cambios en los valores o atributos de este tipo de
variable determinan cambios en los valores de otra.

- En investigacion experimental se denomina de esta
manera a la variable que el investigador modifica en fun-
cion del estudio que desarrolla y es aislada de cualquier
otro factor.

- La VI es la que el investigador escoge para establecer
los grupos en el estudio, aungque normalmente se utili-
zan uno o dos factores, ya que estudiar simultaneamente
tres o0 mas en un experimento imposibilita realizar una
interpretacion correcta de la influencia de cada uno en
los resultados finales.

- La VI o variables explicativas se representan con la letra
X (X, X,,..Xp) y se ubican en el eje de las abscisas (eje X).

Ejemplo: se necesita conocer el efecto de la fertilizacion con
nitrogeno (N) en el cultivo de la cana de azucar, para lo cual
se estudian varias dosis (40 kg ha'’ de N, 60 kg ha’de Ny 80
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kg ha™' de N). El factor de estudio es la fertilizacion nitroge-
nada y los niveles del factor de estudio constituyen las dife-
rentes dosis utilizadas, que en experimentacion se denomi-
nan tratamientos.

3. Intervinientes: los resultados de las variables de estu-
dio (VD) pueden ser afectadas por los valores o la interposi-
cion de otras variables controladas o no por el investigador
durante la investigacion. Estas variables permiten determi-
nar los indicadores de variabilidad.

Caracteristicas

- Es aquella que determina las relaciones entre dos o
mas variables.

- Por su condicion se interpone entre la VI y la variable
dependiente (VD).

Las variables intervinientes pueden ser confusoras, interme-
dias o de control.

Confusoras: propia de estudios observacionales en los cua-
les el investigador no interviene, su aparicion puede intensi-
ficar o antagonizar la relacion aparente entre el problemay
una posible causa. Influye sobre la VI y la VD. Ejemplo: varia-
cion genotipica de las plantas.

Intermedias: aparecen de manera inesperada, y por tanto
es metodoldgicamente incontrolable su accion entre el fac-
tor causal y el efecto. Su naturaleza es aleatoria, no se conoce
su distribucion antes de efectuar la recoleccion de datos. Casi
siempre es numeérica y se denominan covariables. Ejemplos:
precipitacion y temperatura promedio en un periodo deter-
minado.

Control: posee fuerte influencia sobre la VD y ningun efecto
sobre la VI. Se identifica en el momento de la planeacion de
la investigacion. En estudios observacionales su control se
realiza mediante los criterios de exclusion y en los experi-
Mmentales mediante la aplicacion de la técnica de blogueo.
Aungue pueda tener algun tipo de influencia en la VD no
se estudia como factor causal. Ejemplo: variacion de la ferti-
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lidad del suelo en un estudio sobre el comportamiento de
diferentes variedades evaluadas a partir de la produccion de
biomasa al momento de la cosecha.

Por otro lado, si en un estudio experimental determinado,
se necesita conocer el efecto de la fertilizacion en el rendi-
Mmiento agricola de un cultivo comercial, en la medida que se
introduzcan cambios deliberados en las variables de entrada
y se controle mas de una variable, mayor sera el poder predic-
tivo y explicativo del objetivo de estudio, el cual se encamina
a identificar las posibles causas de variacion en las variables
de salida, de tal manera que si desea explicar el efecto de la
aplicacion de diferentes formulas de fertilizantes (VI) en el
rendimiento agricola del cultivo (VD) se deben introducir en
el estudio la medicion de variables intervinientes tales como,
temperatura, humedad relativa, luminosidad, actividad de
los microrganismos en el suelo, profundidad del manto frea-
tico, entre otras. EI modelo representado en la Imagen 5.1.
idealiza un proceso o sistema, con variables controlables e
incontrolables, que transforma alguna entrada (@ menudo
un material) en una salida que tiene una o Mas respuestas
observables (Montgomery, 1991).

Imagen 51. Esquema que muestra el papel de los diferentes tipos de variables
cuando se estudian relaciones de causalidad en un proceso investigativo.

Variables intervinientes
(controladas por el investigador)

Variable (s) independiente (s) )

X
r PROCESO INVESTIGATIVO \
Entradas (causas de variacion) /\ (EXPERIMENTO) /’ Salidas (efectos o respuestas)
N —A

Manipuladas por el investigador T \--—;\_,¥ ’ ’
Variables intervinientes

(medidas u observadas, pero no controladas por el
investigador. Pueden causar confusion

Variable (s) dependiente (s)

Medidas u observadas por
el investigador

Fuente: Modificado de Montgomery (1991).
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Categorizacion de variables

Las variables numeéricas, ya sean discretas o continuas, pue-
den transformarse en categoricas al perder sus atributos
de medicion, a lo cual se le denomina categorizacion de la
variable y se utiliza cuando se necesita realizar algun diag-
nostico de una situacion determinada, lo que puede ayudar
a la toma de decisiones.

La transformacion de una variable es posible siempre que
sea en una de menor jerarquia y de forma general se pre-
senta el inconveniente de la perdida de informacion, por lo
gue en la practica siempre es conveniente, cuando sea el
caso, medir las variables en la forma que ofrezcan la mayor
informacion posible.

Ejemplo: en una clinica veterinaria se obtuvo el peso en
kilogramos (variable numeérica de razon) de 30 animales tra-
tados en una semanay con fines de diagnostico se agrupan
de acuerdo al peso en: raza pequena (hasta 5 kg de peso),
raza mediana (a partir de 5y hasta 20 kg) y raza grande (mas
de 20 kg), por lo que se define una nueva variable catego-
rica ordinal ya que perdio sus atributos de origen y distan-
cia, y posteriormente se agruparon en funcion de su pade-
cimiento a Babesia canis, construyéndose dos categorias,
enfermos con B. canis y no enfermos con B. canis (se define
una nueva variable categorica nominal al perder el atributo
orden) (anexo ).

Medidas de resumen de datos

En esta seccion se analizan algunos de los fundamentos ted-
ricos de las diferentes medidas utilizadas para resumir datos,
relacionados con sus caracteristicas, propiedades, ventajas,
desventajas e importancia practica, lo cual constituye la base
tedrica que permite realizar una correcta interpretacion de
los resultados obtenidos mediante el uso de un procesador
estadistico, ya sea el Statistical Package for the Social Science
(SPSS) en su version 24 de prueba para Windows (se utiliza
para el desarrollo de cada procedimiento estadistico des-
crito) u otro programa de preferencia. Aunque es importante
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profundizar en estos conocimientos en la amplia bibliografia
existente (Aguirrey Vizcaino, 2010; Castaneda, 2010; Johnson
y Kuby, 2012; Lind et al, 2015) y en bases de datos de acceso
abierto disponibles, entre las que se encuentran: http://www.
fao.org/faostat/es/#data/QC/visualize;  http://mwww.ecuado-
rencifras.gob.ec/y http://gel.eppo.int).

Los fendmenos bioldgicos no suelen ser constantes por
lo que lo primero que se debe conocer en una poblacion o
muestra dada son sus parametros o estadisticos correspon-
dientes, elementos que permiten realizar una descripcion
adecuada de una variable determinada.

Medidas de tendencia central

Las medidas de tendencia central son aquellas que facili-
tan obtener informacion sobre el conjunto de datos que se
analiza; permiten conocer cuan agrupados se encuentran
los valores que ha tomado la variable estudiada respecto
al valor medio o promedio. Indican hacia donde apunta en
general la distribucion de datos y permiten identificar los
valores mas representativos.

Los principales métodos utilizados para ubicar el punto
central de una distribucion de datos son la media aritmética,
la medianay la moda.

Media aritmética

Aunque existen varias medias, como la ponderada, hiper-
geomeétrica, cuadraticay armonica, la media aritmética es la
mas utilizada entre todas las medidas de resumen de datos.
Se representa por la letra X con una barra horizontal encima
(X) para los datos muestrales y por la letra griega mu (y) para
distribuciones de datos poblacionales. Solamente puede
calcularse en datos numeéricos. Se define como la sumatoria
de todas las puntuaciones de una distribucion de datos, divi-

dida por el numero total de casos.
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Propiedades

- Es Unica, o sea, que cada conjunto de datos posee una
sola media.

- Representa un valor alrededor del cual oscilan todos
los valores de la variable medida, es el valor medio de
todos los datos, por lo que también se le denomina pro-
medio.

- Tiene la ventaja de ser utilizada en procedimientos
estadisticos como la comparacion de medias de varios
conjuntos de datos.

- Es apropiada para variables numéricas medidas en
escala de razon.

- Es la Unica medida donde la suma de las desviaciones
de cada valor respecto a la media es igual a cero. Se con-
sidera un punto de equilibrio en el conjunto de datos
(Lind et al, 2004).

- Para su calculo se utilizan todos los valores de la serie
de datos, por lo que no se pierde ninguna informacion.

La media presenta la desventaja de que su valor puede
estar influenciado o afectado por valores extremos o atipi-
cos, denominados outliers en inglés (Milton, 1994). Segun
Maronna (1995) la media es muy sensible a valores extremos,
por lo que no es robusta. Los valores de la distribucion de
datos pueden ser muy pequenos o muy grandes; al alejarse
en exceso del resto de la serie de datos pueden condicio-
nar en gran medida el valor de la media o promedio, por lo
gue puede perder representatividad. El investigador puede
optar por realizar los calculos y tenerlos en cuenta o no, aun-
gue debe realizar la aclaracion.

Mediana

Es el valor central de los datos, es decir, supuesta la muestra
ordenada en forma ascendente o descendente, es el valor de
la serie de datos que divide en dos partes iguales a la pobla-
cion o muestra y se sitUa justamente en el centro de la mues-
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tra (50% de valores son inferiores y otro 50% son superiores).
Cuando el numero de casos es impar la mediana es el valor
gue se encuentra en la posicion central de la distribucion
de datos y cuando el numero de casos evaluados es par, la
mediana se obtendra del valor medio de las dos observacio-
nes que se encuentran en el centro del conjunto de datos.

Propiedades
- Es Unica y siempre existe.

- Puede determinarse en variables numéricas de inter-
valo o de razdén y en las categdricas ordinales (Lind et al.,
2004).

- No presenta el problema de estar influenciada por
valores extremos ya que no depende del valor que toma
la variable, sino del orden de las mismas, por ello es ade-
cuado su uso en distribuciones de datos asimétricas.

- Es mejor utilizar la mediana que la media cuando se
trata de un conjunto de datos en el cual existen valores
extremos o sesgados, o sea, en distribuciones asimeétri-
cas, ya que proporciona una medida de tendencia cen-
tral mas exacta.

Moda

Es el valor o la categoria de una variable que se presenta u
ocurre con la mayor frecuencia, o sea, el que mas se repite.
Es una medida de centralizacion que tiene sentido estudiar
en una variable cualitativa o cuantitativa. Para determinar la
moda no necesita realizar ningun calculo.

Propiedades
- Se puede utilizar en cualquier escala de medicion.

- Si bien a simple vista no se observa la centralidad de
la moda, debemos indicar que, en un grupo normal, la
mayoria de los datos se encuentran cercanos a un punto
central, por lo que se presume que el dato que mas se
repite estara cercano a este punto.



Estadistica basica con datos agropecuarios | 147

- No existe moda si todos los valores son diferentes o si se
presentan el mismo ndmero de veces.

- Para distribuciones simétricas unimodales, la media, la
mediana y la moda corresponden al mismo valor.

- Pueden existir uno o mas valores modales. Si se pre-
sentan dos valores con la mayor frecuencia seria una dis-
tribucion de datos bimodal y si existen mas de dos valo-
res se define como multimodal, aunque en este caso su
valor pierde representatividad y resulta muy dificil reali-
zar interpretaciones.

Medidas de posicion

Representadas por los cuantiles y definidos como un valor
observado de la variable en la muestra por debajo del cual
se encuentra una frecuencia acumulada k o sea, que el
numero de valores menores o iguales a él constituyen la pro-
porcion p del numero total de observaciones en la muestra.
Se determinan mediante un método que obtiene la ubica-
cion de los valores que dividen un conjunto de observacio-
nes en partes iguales.

Dentro de los cuantiles se encuentran los percentiles, cuar-
tiles y deciles.

Percentiles

Un percentil de orden k es igual a un cuantil de orden k/100,
0 sea, que para obtenerlo se divide la distribucion de datos
en 100 partes iguales.

Cuartiles

Se determinan mediante la division de la distribucion de
datos en cuatro partes iguales, obteniéndose cuatro gru-
pos con frecuencias similares (25%) y tres puntos de division
denominados cuartiles (Anderson et al,, 2008).

- Primer cuartil (Q,) es igual al percentil 25 (P,,).
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- Segundo cuartil (Q,) es igual al percentil 50 (P, ). Al ser
el valor que parte la distribucion de datos en dos siem-
pre sera igual a la mediana.

- Tercer cuartil (Q,) es igual al percentil 75 (P_).

Deciles

Para obtenerlo se divide entre 10 la distribucion total de
datos. En cualquier distribucion de datos que se estudie el
valor del Decil 5 (D,) seria el mismo que el P_, (mediana) y
queel Q,.

La utilizacion practica de las medidas de posicion se centra
en conocer los porcentajes de casos que se encuentran por
debajo o por encima de un punto dentro del conjunto de
datos.

Ejemplo: se desea conocer los valores que representan las
diferentes posiciones en la distribucion de datos de la varia-
ble peso de los animales (kg) atendidos en una clinica vete-
rinaria en una semana (anexo 1), para lo cual se elabord un
diagrama de cajas y sesgos con la utilizacion del SPSS.

Procedimiento estadistico: abrir la base datos con el
SPSS>desplazarse en la barra de menu y seleccionar grafi-
cos>generador de graficos>aceptar>en galeria se elige el gra-
fico que se desea elaborar, en este caso diagrama de cajasy
de las tres opciones que se muestran se marca la opcion de
diagrama de caja 1-D por tratarse de una sola variable y se
traslada hacia la vista previa del grafico, y se arrastra la varia-
ble peso de los animales hacia el eje X>aceptar. Se genera
el diagrama de cajas (Box plot) (Tukey, 1977), que puede ser
editado al ser seleccionado y dar doble clic. En el visor de
resultados del SPSS se muestra el diagrama de cajas y ses-
gos solicitado (Imagen 5.2)).
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Imagen 5.2. Diagrama de cajas (Box plot) que muestra el valor de los cinco puntos
que lo integran y la posicion del valor atipico dentro de la distribucion de datos.

60,00 ©,, Valor atipico
50,00
Ci
T o] -
< Valor maximo=35,70 kg
“ ——
E 30,001
g
- Q3=25,77 kg
=
© 20001
<
A Q2=16,65 kg (mediana)
10,004
Q1=4,90 kg I
00 Valor minimo=3,50 kg

Interpretacion: primeramente, se observan los valores,
minimo (3,50 kg) y maximo (35,70 kg), de la distribucion,
gue indican un amplio rango de valores (32,20 kg), ademas,
se tiene que el 25% de los datos se encuentran por debajo
de 4,9 kg (Q,), el 50% se encuentran por debajoy por encima
de 16,65 kg (valor mediano 0 Q,) y el 75% se encuentran por
debajo de 25,75 kg. Se evidencia una mayor dispersion de
datos hacia la parte superior ya que el sesgo es mas estirado,
ademas se muestra el valor atipico, el cual se encuentraen la
posicion 22 de la base de datos y que corresponde a 61,0 kg.

Medidas de dispersion o variabilidad

Son las medidas que permiten conocer la dispersion o varia-
bilidad de todos los datos recolectados (Lind et al., 2004).
Se utilizan para analizar la representatividad de las medidas
de tendencia central (Gorgas et al, 2011). Los valores de las
medidas de variabilidad se incrementan cuando los datos
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son mas dispersos y disminuyen cuando se encuentren mas
agrupados alrededor del punto central.

Las medidas de dispersion permiten conocer, como los valo-
res de los datos se distribuyen a través del eje X mediante un
valor numeérico que representa el promedio de la variabilidad
de los datos, por lo que facilitan calificar la confiabilidad de la
medida de tendencia central.

Dentro de las medidas de dispersion o variabilidad se encuen-
tran el rango, la varianza, la desviacion tipica o estandar, el error
estandar o tipico de la media y el coeficiente de variacion.

Rango

Conocido también como amplitud total, mide el recorrido total
de los valores en la muestra. Se denota con la letra R o como
AT. Es el limite dentro del cual se encuentran comprendidos
todos los valores de |a serie de datos; se obtiene al determinar
la diferencia entre el numero menor y el mayor (Garriga et al,
2010). Cuanto mayor es el rango o amplitud de los datos, mas
dispersos se encuentran alrededor de la media aritmeética, sin
considerar la afectacion de posibles valores extremos (Sokal y
Rohlf, 1994).

Propiedades

- Sus unidades son las mismas que las unidades de las
variables.

- El rango muestral no es una buena medida de dispersion,
ya que para su determinacion solamente utiliza dos obser-
vaciones, o sea los valores extremos (maximo y minimo),
por lo que puede estar influenciado por estos valores.

- El rango aumenta con el numero de observaciones o se
gueda igual; pero nunca disminuye.

- Puede dar indicios de la variabilidad que presenta la dis-
tribucion de datos.
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Varianza

Es la sumatoria de las diferencias cuadraticas de n puntua-
ciones con respecto a su media aritmética, o sea, mide el
promedio de las desviaciones al cuadrado de las observa-
ciones respecto a la media aritmeética; por lo tanto, expresa
la variabilidad de la distribucion de datos alrededor de la
media y nunca sera negativa. Se denota por S? para los datos
muéstrales y por sigma cuadrado (0?) para datos poblacio-
nales. Se expresa en el cuadrado de la unidad de medida
utilizada.

Cuando se calcula la varianza en poblaciones de datos en
el denominador de la formula se utiliza el total de observa-
ciones (N), aungque es el caso menos comun, sin embargo,
cuando interesa estimar la varianza poblacional y se utilizan
datos que provienen de una muestra (caso mas comun), en
el denominador de la formula se le resta uno al tamano de
la muestra (n-1), que serian los grados de libertad; con lo que
se busca aplicar una pequena medida de correccion que
hace a la varianza mas representativa y un estimador no ses-
gado de la varianza de |la poblacion.

Desviacion tipica o estandar

Se define como la raiz cuadrada positiva de la varianza; es
el promedio de la desviacion de las puntuaciones con res-
pecto a la media. Se expresa en las unidades originales de
medicion de la distribucion de datos por o que es mas facil
de interpretar que la varianza. Se denota por S para los datos
muéstrales y por sigma (o) en datos poblacionales. Se cal-
cula al determinar la raiz cuadrada de la varianza.

Caracteristicas

- La desviacion tipica o estandar origina como resul-
tado un valor numeérico que representa el promedio de
la diferencia que se presenta entre los datos y la media
aritmetica.

- Su utilizacion es muy importante para evaluar el area
gue queda por debajo de una curva de distribucion nor-
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mal, que se relaciona con la probabilidad de casos que
pertenecen a una poblacion o conjunto de datos.

- No se recomienda su uso cuando la media aritmética
no es la medida adecuada de tendencia central.

- Mientras mayor es la desviacion tipica o estandar, mayor
sera la dispersion de los datos alrededor de la media arit-
meética.

Se suele preferir a la desviacion tipica o estandar, puesto que
se expresa en las mismas unidades que la media, mientras
gue la varianza se expresa en las unidades de la variable al
cuadrado.

Coeficiente de variacion

El coeficiente de variacion (CV) es la relacion que se pre-
senta entre la desviacion tipica o estandar de una poblacion
0 muestra y su media aritmética. Es también denominado
Coeficiente de variacion de Pearson y su formula es:

Para datos poblacionales Para datos poblacionales
o
cv=2x100  Ecuar V=S x100 Ecua2
7 A
Propiedades

- Es adimensional debido a que no se expresa en unida-
des, las cuales se simplifican al dividir la desviacion tipica
o estandar entre la media aritmeética. Se expresa en por-
centaje (%), lo que garantiza una mejor interpretacion.

- Indica la variabilidad o dispersion relativa de los datos
de la variable analizada alrededor de la media aritmé-
tica.

- Si el valor del CV aumenta existe mayor heterogenei-
dad de los valores de la variable en cuestion; y si dismi-
nuye se presenta mayor homogeneidad.

- Es la Unica medida que no es generada por el SPSS por
lo que debe ser calculada de forma manual con la utili-
zacion de la formula descrita anteriormente.
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- Se utiliza para comparar la dispersion o variabilidad de
los datos entre variables medidas en diferentes unida-
des.

- Valores mayores a 20% indican la posible presencia de
errores experimentales, de muestreo o imprecisiones en
los instrumentos de medicion utilizados, aunque lo reco-
mendable es que sea lo mas bajo posible.

Medidas de distribucion

Describen la forma en que se rednen los datos de acuerdo a
la frecuencia en que se encuentran dentro de la distribucion.
Permiten conocer la forma en que se agrupan o separan los
valores en relacion con su representacion grafica, aunque su
utilidad radica en la posibilidad de identificar las caracteristi-
cas de la distribucion sin necesidad de generar dicho grafico.
Sus principales medidas son el coeficiente de asimetria de
Fishery el coeficiente de Curtosis.

Coeficiente de asimetria de fisher

Es un coeficiente adimensional, que no tiene unidades de
medida y que se aplica a distribuciones de datos unimoda-
les. Se denomina también como sesgo. Se denota de dife-
rentes formas, entre las que se encuentran As, g1, alfa3, entre
otros.

Para su determinacion se utiliza la formula:

As —_ Ecua. 3

Propiedades

- Medida de forma o apuntamiento que permite identi-
ficar si las frecuencias de datos se distribuyen de forma
uniforme alrededor de la media aritmética, la cual cons-
tituye su eje de asimetria.
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- A medida que el valor del coeficiente se aleje mas de O
indica una separacion mayor de la aglomeracion de los
datos respecto a la media aritmética.

Puede ser negativa, simétrica o positiva

Asimetria negativa: cuando la mayoria de los datos se
encuentran agrupados en el lado derecho de la media arit-
meética y la menor cantidad de datos se distribuyen al lado
izquierdo, aungue con mayor dispersion o sesgo. Cuando el
valor de la moda es superior a la media (As<O) la asimetria es
negativa (Garriga et al,, 2010).

Curva o distribucion simétrica: cuando se presentan de
forma aproximada, la misma cantidad de valores a ambos
lados de la media aritmética. Cuando la media y la moda
coincide (el numerador de la formula se convierte en O y el
valor de A_=0) nos encontramos ante una distribucion simé-
trica.

Asimetria positiva: es cuando la mayoria de los datos se
encuentran agrupados al lado izquierdo de la media arit-
meética y la menor cantidad de datos, pero mas dispersos,
se distribuyen al lado derecho. Si la media es mayor que la
moda se obtiene una A>0y la distribucion de datos se esta-
blece con asimetria positiva.

Coeficiente de curtosis

Propiedades

- Medida de apuntalamiento que proporciona el grado
de concentracion que muestran las frecuencias de los
valores en el punto medio de la distribucion de datos.

- Se denota como g2.
Puede ser:

Leptocurtica: es cuando se presenta una alta concentra-
cion de frecuencias de valores en el punto central de la dis-
tribucion de datos. La distribucion de datos es leptocurtica
cuando g2>0.
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Mesocurtica: se denomina asi cuando existe una concen-
tracion de datos alrededor de la media aritmética aproxi-
Mmadamente igual a la distribucion normal. La distribucion
de datos es mesocurtica cuando g2=0, sin embargo, debido
a que es dificil encontrar valores iguales a cero, se aceptan
valores cercanos a + 0,5 para definirla como una distribucion
normal (Distribucion de Gauss).

Platicurtica: es cuando existe una baja concentracion de fre-
cuencias de valores en relacion al punto central de la distri-
bucion de datos y una mayor cantidad de valores alejados
de este punto. La distribucion es platicurtica cuando g2<0.

Cuando gly g2 alcancen valores entre 0,5 la curva de distri-
bucion de datos se denomina como normal, criterio definito-
rio a la hora de elegir el procedimiento estadistico a desarro-
llar, ya que puede conducir a emitir conclusiones sesgadas.

Descripcion de datos

La descripcion de datos constituye una de las principales
funciones de la estadistica, la misma puede ser realizada
por medio del calculo de las medidas de resumen de datos,
tablas y graficos, en los cuales se muestra la forma en que se
comporta o descubrir patrones de distribucion ocultos en
la informacion recolectada previamente. Sin embargo, no
todos los procedimientos estadisticos son realmente Utiles
para las diferentes escalas de medida: lo que se debe tener
en cuenta en el momento de realizar un analisis descriptivo.
En el cuadro 5.1. se presentan las distintas medidas descripti-
vas para las diferentes escalas en que se miden las variables,
asi como tablas de frecuencias, tablas de contingencia (para
su elaboracion se requieren dos o mas variables categodricas)
y técnicas graficas descriptivas recomendadas.
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Cuadro 51. Alternativas para resumir los datos de forma tabulary grafica en funcion

de las escalas de medicion de las variables analizadas.

Barras y circular

Histograma, dia-
grama de cajasy

Histograma, dia-

Tendencia  Posi- Disper-  Distribu-

central cion sion cion
Nom.mal S Soloy No No No
u ordinal mediana
Intervalo Si  No  Si Si Menos  g;

el CV
sesgos

Razon Si No Si Si Si Si

grama de cajasy

sesgos

Notacién: TF=Tabla de Frecuencia. TC=Tabla de Contingencia. *La TC se realiza
cuando se cuenta con dos o0 mas variables categoricas medidas en escala ordinal
0 nominal.

Descripcion de variables numéricas

Debido a la mayor informacion que generan las variables
numeéricas, es posible realizar analisis mas complejos con los
datos que generan estas variables, utilizandose para su des-
cripcion una gran variedad de medidas de resumen.

Estadisticos descriptivos

Son estadisticos utilizados para describir las caracteristicas
de variables numeéricas y su determinacion mediante el uso
de un software estadisticos es algo sencillo; sin embargo, la
presentacion de los resultados y su interpretacion correcta
es el elemento fundamental a tener en cuenta en cualquier
proceso investigativo que se desarrolle.

Para las variables en los que sus VFM son numeros, las
medidas de resumen de datos (tendencia central, posicion,
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dispersiony de forma, son las que mejor describen las carac-
teristicas de la base de datos generada.

A continuacion, mediante un ejemplo practico se desarro-
lla el procedimiento estadistico para el calculo de los esta-
disticos descriptivos y se explica la forma de realizar la inter-
pretacion asociada con el proceso que se investiga.

Ejemplo: se necesita realizar una descripcion del compor-
tamiento del peso (kg) de los 30 animales atendidos durante
una semana en una clinica veterinaria (anexo 1).

Procedimiento estadistico: abrir la base de datos con el
SPSS y dentro del visor de datos se activa la pestana ana-
lizar>estadisticos descriptivos>frecuencias>se traslada la
variable de la ventana izquierda donde se encuentra hacia
la ventana de analisis ubicada en el lado derecho del cuadro
de dialogo>clic izquierdo en la pestana estadisticos y se des-
pliega un cuadro de dialogo donde se muestran todas las
opciones dentro de las que se activan las medidas de ten-
dencia central (media, mediana y moda), posicion (dentro
valores percentiles se selecciona cuartiles), dispersion (des-
viacion estandar, varianza, rango, minimo, maximo y media
de error estandar) y distribucion (asimetria y curtosis)>con-
tinuar>clic en la opcion graficos y se marca el grafico que
para una variable numeérica es un histograma, ademas se
puede marcar mostrar curva de la distribucion normal>con-
tinuar>aceptar. En el visor de resultados del SPSS se muestra
la tabla de estadisticos los cuales se interpretan en funcion
de la variable objeto de estudio (Cuadro 5.2)).
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Cuadro 52. Estadisticos descriptivos que resumen las caracteristicas de la variable
peso de los animales (kg).

N Valido 30

Perdidos 0
Media 18,5067
Error estandar de la media 2,35220
Mediana 15,6500
Moda 4,902
Desviacion estandar 12,8835]1
Varianza 165,985
Asimetria 1,158
Curtosis 2,545
Rango 57,50
Minimo 3,50
Maximo 61,00
Percentiles 25 4,9000

50 15,6500

75 25,7750

a. Existen multiples modas. Se muestra el valor mas pequeno.

Interpretacion

Los valores diferentes en las medidas de tendencia central
son un indicio que evidencia que la distribuciéon de datos no
es similar a la distribucion normal. La X=18,51 kg, se encuen-
tra afectada por un valor extremo; el valor de la Me es 15,65
kg y constituye una mejor medida de tendencia central que
la media aritmética, ya que no se encuentra afectada por el
valor extremo presente en los datos, sin embargo, se deduce
gue se presenta de forma general un sobrepeso generali-
zado en los animales considerados en el estudio. Los valores
gue mas se repiten son el 4,9y el 27,3 (dos veces cada uno),
por lo que es una distribucion bimodal, aunque el programa
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muestra siempre el valor modal mas pequeno. La desvia-
cion tipica o estandar (S) =12,88 kg, evidencia la dispersion
de los valores del peso alrededor de la media aritmética y
se observa que el valor maximo se encuentra a mas de tres
S de la media. Se muestra un rango bastante amplio (57,5
kg), afectado por el valor atipico. La gl positiva indica que
los datos estan sesgados hacia el lado derecho de la distri-
bucion. La g2 positiva expresa que es una distribucion Lep-
tocurtica. El CV=69,6% muestra la alta dispersion relativa de
los datos. EI P, (Q) y el P, (Q,) indican que el 25% y el 75%
del total de datos se encuentran por debajo de 4,9y 25,77 kg
respectivamente; y el P, (Q,) denota que 15,65 kg parte la
distribucion de datos en dos partes iguales.

Descripcion de variables categdricas

Para variables categodricas ya sean nominales u ordinales los
principales procedimientos estadisticos que se pueden uti-
lizar en su analisis descriptivo son las tablas de distribucion
de frecuencias (frecuencia absoluta referida al recuento de
los datos y frecuencia relativa concerniente al porcentaje
gue abarcan), la moda vy las tablas de contingencia, en la
gue se pueden comparar variables cualitativas politomicas y
en otros casos, asociar las categorias de dos o mas variables
categoricas. Los graficos sugeridos son el de sectores y de
barras.

Tablas de distribucion de frecuencias

Son tablas que muestran la distribucion absoluta y relativa
de las categorias de una variable objeto de estudio, ya sea
categodrica o numeérica. Es mas apropiado y generalizado su
empleo para variables categdricas, ya sean nominales u ordi-
nales, aungue se utilizan en ocasiones para describir varia-
bles numeéricas. Se entiende por frecuencia a la cantidad de
veces que una categoria o un valor es observado o medido
en un conjunto de datos y distribucion de frecuencia es el
meétodo estadistico que se utiliza para describir dicho con-
junto de datos. Segun Morales (2012) una distribucion de fre-
cuencia es una tabla resumida donde se colocan los datos
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divididos en grupos ordenados numeéricamente, denomina-
dos clases o categorias.

Es preciso significar que, en el procedimiento estadistico
desarrollado con el SPSS para el caso de variables categori-
cas, se deben establecer en el visor de variables las etiquetas
de valor para cada categoria de dicha variable, sin embargo,
es erroneo realizar la determinacion de los estadisticos des-
criptivos (medidas de resumen) ya que los resultados obte-
nidos son falsos y solo se relacionan con el valor asignado a
la etiqueta de la variable.

Ejemplo 1. en 30 animales tratados durante una semana en
una clinica veterinaria se determino el peso de inicio en kg y
se necesita conocer la distribucion de frecuencias (anexo 1).

Procedimiento estadistico: abrir la aplicacion del software
estadistico y acceder a la base de datos>buscar en la barra
de menu y dar clic en la opcion analizar>estadisticos des-
criptivos>frecuencias>se selecciona la variable a describir y
se desplaza para el cuadro en blanco de |la derecha>dar clic
en grafico que se desea obtener>se selecciona grafico de
barras (elegido en este caso) o circular por ser una variable
categorica>continuar>aceptar.

En el visor de resultados del SPSS se muestra la tabla de
frecuencias obtenida (Cuadro 5.3) y el grafico de barras
generado (Imagen 5.3).

Cuadro 53. Tabla de distribucién de frecuencias para la variable peso de los ani-
males en ka.

Valido 3,5 1 33 33
37 1 33 33
39 1 33 33
42 1 33 33
4,6 1 33 33

4.8 1 33 33

33
6,7
10,0
133
16,7
20,0
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Frecuencia Porcentaje (%) Porcentaje Porcentaje
valido (%) acumulado (%)

I P I T T
7.8 1 33 33 30,0
--————

13,8

14,9

15,6

22,5

229

23,6

254

273

34,9

61,0 100,0
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Imagen 5.3. Histograma de frecuencias para la variable peso de los animales en kg.
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Interpretacion: los resultados muestran que los valores 49y
273 kg se repiten dos veces y cada uno representa el 6,7%
del total, ademas, se observan los valores minimos (3,5 kg) y
maximos (61,0 kg), que evidencian que existe una amplitud
total de 57,5y una alta dispersion de los valores.

Ejemplo 2: en 30 animales tratados durante una semana
en una clinica veterinaria se necesita conocer la distribucion
de la variable tamano de los animales, los cuales fueron
agrupados por su peso en tres categorias (anexo 1).

Procedimiento estadistico: acceder a la base de datos
y abrirla con el software estadistico>buscar en la barra de
menu y dar clic en la opcion analizar>estadisticos descripti-
vos>frecuencias>se selecciona y se desplaza para el cuadro
en blanco de la derecha la variable a describir>dar clic en
grafico que se desea obtener, en este caso se solicita un gra-
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fico circular por ser una variable categodrica, aunque en su
defecto se puede solicitar un grafico de barras>continuar>a-
ceptar.

En el visor de resultados del SPSS se muestra la tabla de
frecuencias obtenida (Cuadro 5.4.) y el grafico circular gene-
rado (Imagen 5.4).

Cuadro 54. Tabla de distribucion de frecuencias para la variable ordinal tamano de
la raza de animales.

Valido  Pequefa 8 26,7 26,7 26,7
Mediana 8 26,7 26,7 533
Grande 14 46,7 46,7 100,0

Total 30 100,0 100,0

Imagen 54. Grafico circular que muestra la distribucion de frecuencias para la
variable tamaro de la raza de animales.

Tamaiio
de la
raza

W Pequeiia
M Mediana
[[JGrande
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Interpretacion: los resultados muestran que el 26,67% de los
animales se encuentran dentro de las categorias de pequena
(hasta 5 kg de peso) y mediana (a partir de 5y hasta 20 kg),
sin embargo, predominan los animales grandes, con mas de
20 kg, los cuales representan el 46,7 % de la muestra anali-
zada.

Tablas de contingencia (TC)

Las TC se definen como un arreglo donde se cruzan dos o
mas variables; es utilizada para clasificar las observaciones
de acuerdo con dos o mas categorias presentes en cada
variable (Lind et al, 2004), pueden ser categoricas por sus
escalas de mediciéon (hominales u ordinales) o cualitativas
por su naturaleza (dicotdmicas o politdmicas).

Cuando se cruzan dos variables se tienen de TC bidimen-
sionales, de dos vias o de doble entrada (Aguilera, 2005) y
cuando se cruzan tres variables o mas se obtienen TC multi-
dimensionales (Aguilera, 2006).

Las TC bidimensionales pueden ser de 2x2, cuando se rea-
lizan estudios en que se efectuan comparaciones entre dos
variables con dos categorias cada una (es la mas sencilla y
las mas utilizada), de 3x2, cuando se refiere a una variable
con tres categorias y otra con dos categorias (analisis biva-
riado correspondiente al nivel relacional) o en general de
axb (cualgquier combinacion) siendo “@” el niUmero de cate-
gorias de la variable representada en las filas y “b” el numero
de categorias de la variable representada en las columnas.
En cada casilla de una TC bidimensional se encuentra la fre-
cuencia observada del objeto en las categorias correspon-
dientes a cada variable.

Las TC utilizadas para analisis descriptivo proporcionan
informacion resumida que facilita la descripcion de las cate-
gorias de las variables implicadas; sin embargo, su finalidad
no es realizar comparaciones que permitan arribar a conclu-
siones de una poblacion, sino que pueden generar posibles
hipotesis en funcion del comportamiento de los datos.
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Para generar una TC bidimensional se necesita vincular las
categorias de una de las variables en las columnas y las cate-
gorias de la otra variable en las filas; ademas, para que un caso
sea incluido debe contar con un valor valido en cada variable.

Es posible construir diferentes tipos de TC bidimensiona-
les, lo cual se encuentra condicionado a la intension que el
investigador expreso en el propdsito del estudio. Si se nece-
sita comparar dos grupos, entonces una variable es fija y la
otra es aleatoria y las TC bidimensionales formadas se elabo-
ran en funcion de las categorias que presenten cada una. Si
se pretende asociar dos categorias de dos variables, enton-
ces las dos variables son aleatorias y se trabaja con una TC
de 2x2 (presenta cuatro casillas o nudcleos) y los marginales
constituyen el total para las columnas y filas.

La variable es fija cuando la distribucion de sus datos se
conoce antes de realizar la recoleccion de la informacion; es
la que determina la orientacion de los porcentajes dentro de
la TC y se coloca habitualmente en las columnas. La variable
es aleatoria cuando la distribucion de sus datos se desco-
noce al iniciar el estudio, o sea, se conoce una vez realizada
la recoleccion de la informacion.

Para una mejor comprension del procedimiento a desarro-
llar para elaborar TC bidimensional se establece el siguiente
ejemplo practico.

Ejemplo: se desea estudiar la enfermedad de Babesia canis
en perros atendidos en una clinica veterinaria determinada, y
la posible influencia del lugar de tenencia de los animales en el
incremento del padecimiento de la patologia. Para desarrollar
el estudio se eligieron dos grupos de animales (disefio de casos
y controles) en funcion de su padecimiento a B. canis (variable
fija con dos categorias conocidas antes de realizar la investi-
gacion, animales enfermos con B. canis (casos) y animales no
enfermos con B. canis, que constituye el grupo control); ademas
con el dueno de la mascota se determino el lugar de tenencia
(variable aleatoria desconocida antes de realizar el estudio y
gue puede presentar tres categorias, en la casa-terraza, en la
terraza-patio y en el patio-calle (anexo 2). Se necesita determi-
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nar la frecuencia de los diferentes lugares de tenencia de los
animales dentro de los grupos conformados (casos y controles).

Procedimiento estadistico: acceder a la base de datos con
el SPSS y seleccionar en la barra de menu la opcion anali-
zar>estadisticos descriptivos>tablas cruzadas>se selecciona
y se traslada para columnas a la variable fija (B. canis) y se
selecciona y se desplaza para filas a la variable aleatoria (lugar
de tenencia)>clic en la seccion casillas y se elige dentro de
las tres opciones de porcentajes que muestra el cuadro de
dialogo a columna, debido a que se necesita conocer coOmo
se distribuye el factor de riesgo (lugar de tenencia) dentro de
los grupos con presencia o no de B. canis (VD)>continuar>a-
ceptar.

En el visor de resultados del SPSS se muestra la TC gene-
rada en la que se observa la frecuencia de la variable lugar
de tenencia de los animales dentro de los grupos conforma-
dos (Cuadro 5.5).

Cuadro 5.5. Tabla de contingencia bidimensional que muestra la frecuencia abso-

luta y relativa de la variable lugar de tenencia dentro de cada grupo (disefo de
casos y controles) en relacion con la presencia o no de B. canis.

Con-
Casos
troles
(con B. .
. (sin B.
canis) .
canis)
Casa-te- Recuento 5 8 13
rraza % dentro de B. canis  250%  40,0%  32,5%
Recuento 7 7 14

Lugar de Terra-

tenencia  za-patio o4 dentrode B. canis  350%  350%  350%

Patio-ca- Recuento 8 5

13

lle 9y dentrode B.canis  40,0%  250%  32,5%

Recuento 20 20
Total

40

% dentro de B. canis 100,0% 100,0% 100,0%
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Interpretacion: la frecuencia de los diferentes lugares de
tenencia dentro del grupo de animales infestados con B.
canis muestra que la mayor proporcion (40,0%) de los
afectados se mantienen en patio-calle, un 35% dentro de
terraza-patio y un 25% dentro de patio-calle, por lo que sera
posible establecer la hipotesis que indica que podrian exis-
tir diferencias significativas entre ellas, sin embargo, para
cumplir con este proposito se debe aplicar la prueba no
parameétrica denominada Chi-cuadrado de independencia
(para variables categoricas), la cual se desarrolla en la seccion
“Prueba Chi-cuadrado”.

Estimacion estadistica de parametros

Estimacion puntual

En investigacion cientifica se estudian fendmenos y se efec-
tuan mediciones de una o mas variables aleatorias pertene-
ciente a una poblacion, las cuales presentan una distribu-
cion probabilistica que puede ser conocida o desconocida,
y le corresponden algunos parametros que la caracterizan
como son la media poblacional, la varianza poblacional, la
proporcion poblacional, entro otros. Estos parametros gene-
ralmente son desconocidos (a veces no es factible ni eco-
nomico estudiar a cada individuo de la poblacion), por ello,
cuando se estudia una variable se toma una muestra aleato-
ria de esa variable y se efectuan estimaciones validas y con-
fiables de dichos parametros.

Con la finalidad de realizar estimaciones aproximadas de
los parametros poblaciones con la precision y confiabilidad
gue el problema investigado requiere, se utilizan estimado-
res puntuales (un valor concreto); que constituyen estadisti-
cos que tienen el objetivo de acercarse lo mas posible al ver-
dadero valor del parametro poblacional (Horra, 2003), entre
los que se encuentran:

El estadistico o estadigrafo media muestral X, es un estima-
dor de la varianza poblacional p (se simboliza como X =[1).
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El estadistico varianza muestral S? es un estimador de la
varianza poblacional o2 (se simboliza como S?=62).

El estadistico proporcion muestral p, es un estimador de la
proporcion poblacional P (se simboliza como p=P)

Segun Solarte et al. (2009) los estimadores deben cumplir
algunos requisitos para que sean buenos estimadores:

Insesgados: el estimador puntual es insesgado (ausencia
de sesgo) cuando el valor medio obtenido en diferentes
muestras es igual al parametro que se estima. Esta condi-
cion garantiza que la distribucion muestral del estimador se
encuentre alrededor del parametro poblacional objetivo.

Insesgados de minima varianza: el estimador insesgado
de minima varianza de un parametro es el estimador que
tiene la varianza mas pequena de entre todos los estimado-
res insesgados.

Consistentes: un estimador insesgado es consistente si la
probabilidad de que el valor estimado coincida con el para-
metro (su varianza tiende a 0) lo que ocurre a medida que el
tamano de la muestra aumenta.

Eficientes: al comparar dos estimadores, es mas eficiente
aguel que proporciona una estimacion con una menor
variabilidad (Rodrigo y Molina, 2011).

En la estadistica inferencial se generalizan las conclusiones
obtenidas en la muestra hacia su correspondiente pobla-
cion; sin embargo, para que las conclusiones sean validas a
nivel poblacional es necesario que la muestra sea represen-
tativa (Casas, 1996; Solarte et al, 2009). Por ello, en cualquier
experimento que se realice para estimar la media poblacio-
nal u otro parametro, se debe tener en cuenta el calculo del
tamano de la muestra, el cual no puede ser muy grande, ya
gue se pierde tiempo y se incrementan los costos, 0 muy
pegueno, donde la inferencia estadistica carece de validez
externa.

Segun Supo (2017) para el calculo del tamano de la mues-
tra se debe tener en cuenta:
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El nivel investigativo: define el tipo de objetivo estadistico a
emplear, en el nivel descriptivo, se utiliza el objetivo estimar
y en el nivel relacional, se usa comyparar.

La escala de medicion de la variable de estudio: la for-
mula es diferente en funcion de si la variable es categorica
0 NnuMeérica.

Marco muestral: es diferente la formula a emplear para
poblaciones donde se conoce el marco muestral (poblacio-
nes finitas) o es desconocido (poblaciones infinitas).

A continuacion, se establecen las formulas que se utilizan
para el calculo del minimo tamano muestral en funcion de
los criterios descritos anteriormente.

Para estimar parametros categodricos en una poblacion
infinita o desconocida

zz_ * 7 *
n= “i-a*P*q Ecua. 4
d2

Para estimar parametros categoricos en una poblacion finita
o conocida

_ NtZ%_atptq
_dZ*(N—1)+zf_H*P‘q Ecua. 5

n
Para estimar parametros numeéricos (promedio) en una
poblacion infinita o desconocida

_ij.—rx* 52
=0

n Ecua. 6

Para estimar parametros numeéricos (promedio) en una
poblacion finita o conocida

_ Nx*Z: 82
T dzx(N—-1)+Z2 _x 52

Ecua. 7

n
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Para comparar proporciones en dos grupos basados en una
variable categorica

- (pl—p2) Ecua.7
£=" 5

(p1-p2)?

Para comparar promedios en dos grupos basados en una
variable numeérica

(2, +219)? * (S +53)

n= Ecua. 8
(X; + X3)?
Donde:
n=tamano de la muestra.
N=tamano de la poblacion.
Z = valor obtenido en la tabla de la distribucion nor-

Ta/2 . S
mal estandarizada para una confiabilidad de 1-a, valor que

es fijado previamente por el investigador en relacion con la
rigurosidad del estudio que desarrolla. De forma convencio-
nal se trabaja en la mayoria de las investigaciones con una
probabilidad de error (a)=0,05 (error de tipo 1) y un nivel de
confianza del 95% a dos colas (el valor tipificado es 1,96).

p=error de tipo II. 1-g es el poder estadistico (hormalmente
0,80) y el valor tipificado de Z, ,=084.

p=probabilidad de ocurrencia.
g=complemento de p.

d=error maximo de estimacion permitido (precision). Es
fijada por el investigador y lleva la misma unidad de medida
gue la variable de estudio.

S=desviacion tipica o estandar obtenida en estudios preli-
minares o en un estudio piloto.

En la practica es comun trabajar con estimaciones puntua-
les, y aunque son utiles presentan limitaciones, entre las que
se encuentran.
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- No permiten establecer con claridad la exactitud de la
estimacion.

- Pueden no presentar la confiabilidad necesaria.

Por lo tanto, y por muy eficiente que sea un estimador
puntual, es poco probable que estime con exactitud el ver-
dadero valor del parametro poblacional (Depool y Monas-
terio, 2013); por esta causa, existen otros procedimientos de
estimacion de parametros que resuelven este problema, vy
gue de denomina estimacion de parametros por intervalos
de confianza.

Estimacion por intervalos de confianza

Un intervalo es un par de ndmeros reales Ay B, con A<B,
los cuales constituyen un intervalo, formado por todos los
numeros reales encontrados entre Ay B; por lo tanto, el inter-
valo proporciona dos extremos (limite inferior y limite supe-
rior) entre los cuales se debe encontrar la media poblacional,
con nivel de confiabilidad predefinido (1-a x100). La estima-
cion de parametros por intervalos de confianza (rango de
valores) se utiliza para la media, proporcion, varianza y razon
de varianzas (Depool y Monasterio, 2013), su finalidad es
proporcionar, a partir de los datos (es aleatorio), una region
donde se encuentre el verdadero parametro poblacional; sin
embargo, existe una probabilidad de que no quede dentro
del intervalo de confianza (Sdez, 2012).

La estimacion por intervalos de confianza es recomenda-
ble realizarla cuando n=30 y se utiliza un procedimiento
diferente para su determinacion si se conoce o no la desvia-
cion estandar poblacional (o).

Caso con varianza conocida

Cuando la varianza de la poblaciéon es conocida (menos uti-
lizada) y los datos siguen una distribucion normal los limites
inferior y superior del intervalo de confianza para la media
poblacional (u) se determina mediante la formula:
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L
+I
Sile

Ecua. 9

| &

Donde

“=Estimacidén puntual que se realiza a partir de una muestra
de tamano n.

Primero se le resta la expresion que aparece para buscar
el LIy se suma para buscar el LS (forma abreviada de escribir
la formula).

o=Desviacion tipica o estandar de la varianza poblacional
(conocida).

n=Tamano de muestra.

Z ,=Percentil de la distribucion normal estandarizada, del
orden 1-0/2, el cual depende de la confiabilidad de la esti-
macion, con este valor se busca el percentil correspondiente

de 1-a/2.

Férmula para el intervalo de confianza

a — o
9z :X+—Z] Ecua. 10
N Nl e

H E [J_.’ -
El intervalo contiene al verdadero parametro poblacional p
con una confiabilidad de (1-a)x100%.

Caso con varianza desconocida

Cuando la varianza de la poblacion es desconocida (caso
mas comun) y los datos siguen una distribucion normal los
limites inferior y superior del intervalo de confianza para la
media poblacional () se determina mediante la formula:
XF—t

-1 Ecua. T

e

Sl
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La diferencia radica en que no se utiliza la varianza pobla-
cional y se emplea la varianza muestral, en especifico la des-
viacion tipica o estandar de la muestra (S).

Férmula para el intervalo de confianza

S _ R ]
Ecua. 12

HEX——t X+ —ta

Jn %:11—1 Jn Fm-1

Se utiliza el percentil de la distribucion T-Student del
mismo orden 1-a/2 y con n-1 grados de libertad y se deter-
mina que el intervalo de confianza contiene al verdadero
parametro poblacional (u) con una confiabilidad de (1-a)
x100%.

Para una mejor comprension del procedimiento a desarro-
llar para calcular los intervalos de confianza se establece el
siguiente ejemplo practico.

Ejemplo: se desea estudiar el comportamiento de las pre-
cipitaciones (mm) promedio por dia con lluvia en el periodo
menos lluvioso (junio-noviembre de 2017) en la finca Santa
Inés de la Universidad Técnica de Machala. Para desarro-
llar el estudio se utilizaron los datos de precipitaciones por
dia durante el periodo mencionado, existentes en la esta-
cion meteorologica ubicada en la propia finca (anexo 3). Se
necesita determinar el intervalo de confianza para estimar la
media poblacional (u) de precipitaciones promedio por dia
con una confiabilidad del 95%.

Procedimiento estadistico: acceder a la base de datos
mediante el paquete estadistico SPSS y seleccionar en
la barra de menu la opcion analizar>clic en comparar
Mmedias>se selecciona la prueba T para una muestra>se
selecciona la variable precipitacionesy se traslada para varia-
bles de prueba que se encuentra el lado derecho del cuadro
de dialogo, el valor de prueba se deja en O que lo trae el
paquete estadistico por defecto>clic en opciones y se man-
tiene el 95% que es el porcentaje de confiabilidad con el
cual se calcula el intervalo de confianza>continuar>aceptar.
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En el visor de resultados del SPSS se expone la prueba de
muestra Unica donde se observan los limites inferior y supe-
rior del intervalo de confianza para la estimacion de la media
poblacional (u) de precipitaciones promedio por dia con llu-
vias (Cuadro 5.6.).

Cuadro 5.6. Prueba de muestra Unica que muestra los limites del intervalo de con-
flanza para la estimacién de la variable precipitaciones promedio por dia con Ilu-
vias con una confiabilidad del 95%.

Precipita-
ciones por
dia con
[luvia

2,718 89 ,008 3,0367 817 5257

Interpretacion: se estima, con una confiabilidad del 95%,
que el verdadero parametro poblacional (u) de precipita-
ciones promedio por dia con lluvia en la granja Santa Inés
en el periodo junio-noviembre de 2017 se encuentra entre el
limite inferior de 0,817 mm y el superior de 5257 mm.

Prueba de hipotesis estadistica

Conceptualizacion y caracterizacion

Una prueba de hipodtesis es un procedimiento estadistico
utilizado para verificar la veracidad o falsedad de una hipo-
tesis a partir de la informacion que ofrece una muestra alea-
toria tomada en su poblacion correspondiente. Bajo este
contexto se presenta la inferencia estadistica, en la cual los
valores obtenidos de una muestra aleatoria representativa
son utilizados para estimar parametros de la poblacion de
estudio donde fueron obtenidos.
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Es importante acotar que una muestra aleatoria es aquella
donde cada elemento de la poblacion tiene la misma pro-
babilidad de ser seleccionado. Una de las técnicas utilizadas
para la seleccion de la muestra es el empleo de una tabla
de numeros aleatorios (anexo 4) (Development Core Team,
2008), con la cual se garantiza realizar afirmaciones validas
para toda la poblacion (Solarte et al,, 2009).

Por otro lado, es preciso senalar que las hipotesis estadis-
ticas pueden existir en cualquier linea y nivel de la investi-
gacion, cuestion que define el analisis estadistico a realizar;
aungue en cualquier linea o nivel de la investigacion existe
la posibilidad que se presenten estudios sin hipdtesis esta-
distica.

Sin embargo, si un estudio tiene o no hipotesis estadis-
tica se relaciona con el enunciado del estudio, y si este es
susceptible de ser calificado de verdadero o falso, es posible
emitir un juicio de valor, y se puede definir una hipotesis;
por otro lado, si el enunciado del estudio no es susceptible
de ser calificado de verdadero o falso, no se puede emitir un
juicio de valor, por tanto, no es posible establecer una hipo-
tesis y lo que se realiza es una estimacion puntual con sus
correspondientes intervalos de confianza.

Ejemplo 1: la aplicacion al suelo de extractos de la macro-
alga Ascophyllum nodosum (L.) Le Jolis incrementa el rendi-
miento agricola del cultivo de arroz (enunciado que puede
ser calificado de verdadero o falso (se emite un juicio de
valor), por tanto, es un estudio donde se puede establecer el
procedimiento de la prueba de hipotesis ya que puede o no
existir un efecto en la produccion de arroz.

Ejemplo 2: se desea estudiar la prevalencia de B. canis en
perros atendidos en un sector de la Ciudad (este enunciado
no puede ser calificado de verdadero o falso, por lo tanto, es
un estudio donde no se puede definir una prueba de hipo-
tesis y se realiza una estimacion puntual, o sea se determina
la proporcion de perros afectados por B. canis en la pobla-
cion estudiada a partir de una muestra representativa y una
confiabilidad predefinida.
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Por lo tanto, desde el punto de vista de la intencion ana-
litica expresada en el enunciado del estudio se pueden
presentar estudios donde el procedimiento estadistico sea
Prueba de Hipotesis o una Estimacion Puntual.

Significancia estadistica

En el recorrido de una linea de investigacion se transita
por diferentes momentos (niveles de la investigacion), y si en
cada uno de ellos se plantean estudios con hipotesis, estas
pueden ser empiricas (son aquellas que se presentan en los
niveles exploratorio, descriptivo y relacional; y se originan a
partir de la experiencia del investigador) o racionales (aque-
llas que se presenta en los niveles explicativo, predictivo y
aplicativo; y tiene su origen en el conocimiento previo, o sea,
en los antecedentes investigativos).

Desde el punto de vista estadistico no hay diferencia entre
hipodtesis empirica o hipdtesis racional, la diferencia se pre-
senta en la forma en que se comprobara dicha hipotesis.

En el nivel exploratorio las hipodtesis se comprueban sin
procedimientos estadisticos, ya que este nivel es cualitativo
y No se realiza uso de la estadistica.

Si el estudio es cuantitativo y el investigador establece una
hipotesis, esta debe ser verificada; y para ello se necesita
desarrollar un procedimiento estadistico denominado signi-
ficancia estadistica (Fisher, 1954), en el cual se utilizan herra-
mientas estadisticas y cuenta con cinco pasos, los cuales se
describen a continuacion:

1. Planteamiento de hipotesis

Consiste en plantear las hipdtesis estadisticas en la que se
definen la hipotesis del investigador denotada convencio-
nalmente como H, (llamada hipétesis alternativa), ya que
en realidad es el planteamiento que se desea demostrar
y constituye la base de la investigacion; y la hipotesis nula,
expresada como H, la cual es la negacidn de la hipotesis
gue plantea el investigador y siempre contiene la igualdad.
Ambas hipotesis son excluyentes y de forma convencional
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se coloca primero la nula y después la alternativa, aunque
puede ser de manera contraria. En realidad, lo basico es que
la hipdtesis del investigador es una proposicion que se plan-
tea en funcion del enunciado del estudio y para ser probada
se desarrolla el proceso investigativo. Una vez concluido
dicho proceso la hipotesis del investigador puede ser acep-
tada o rechazada.

Ejemplo: H: El rendimiento agricola de la cafia de azucar
es distinto cuando se aplican diferentes dosis de compost al
suelo.

H.: El rendimiento agricola de la cana de azucar es igual
cuando se aplican diferentes dosis de compost al suelo.

En este ejemplo lo que se prueba es si verdaderamente la
aplicacion de alguna dosis de compost influye en el incre-
mento del rendimiento agricola de la cana de azucar.

2. Establecer el nivel de significacion

Segun Fisher (1954), el nivel de significancia estadistica
equivale a la magnitud del error que se esta dispuesto a
cometer al aceptar la hipotesis del investigador cuando en
realidad es falsa (error de tipo 1). Se denota por la letra del
alfabeto griego Alfa (a). El error de tipo Il se produce cuando
se rechaza la hipotesis del investigador cuando en realidad
es verdadera. Se denota por la letra del alfabeto griego Beta

B).

De forma generalizada se establece un nivel de signifi-
cancia (0)=0,05, que representa el 5%; el cual constituye la
maxima cantidad de error que estamos dispuestos a acep-
tar para dar por valida y quedarnos con la hipodtesis plan-
teada por el investigador (H,). Su complemento (95%) se
denomina nivel de confiabilidad.

Alfa debe ser establecido o fijado previamente por el inves-
tigador para realizar la prueba estadistica (convencional-
mente se predefine 0,05); sin embargo, en investigaciones
donde se necesite una mayor confiabilidad se establece 1%
(@=0,01) 0 menos; y en otras puede ser mayor a 0,05; lo cual
depende de las condiciones y lugar en que se desarrolle el
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estudio, area del conocimiento, ademas del error de tipo |
gue el especialista en el tema investigado esté dispuesto a
aceptar para dar por valida su hipotesis.

Seleccionar y desarrollar la prueba estadistica

Para el desarrollo de cualquier proceso investigativo se debe
definir la estrategia metodoldgica y el diseno del estudio,
donde se plasmara la idea de investigacion, linea de inves-
tigacion, propodsito y enunciado del estudio, poblacion de
estudio (aquella que cumple criterios de seleccion), objeti-
vos del estudio, tamano de la muestra (debe ser represen-
tativa de la poblacion de estudio), unidad muestral (sujeto
u objeto donde se efectuara la observacion o medicion de
la o las variables), tipo de muestreo (el mas utilizado para
la seleccion de la muestra es el muestreo aleatorio simple,
aunque existen otros) y por ultimo efectuar la recoleccion
de datos, la cual permitira realizar el contraste de la hipote-
sis del investigador a partir de la seleccion y desarrollo de la
prueba estadistica adecuada.

Cuando se trata de escoger que procedimiento estadis-
tico se utilizara para concluir si la hipotesis del investiga-
dor es aceptada o rechazada, se debe tener en cuenta que
estas pueden ser parameétricas o no parameétricas, lo cual
depende de seis criterios o requisitos a cumplir, estos son:

1. Nivel investigativo.

2. Tipo de estudio.

3. Diseno de la investigacion.

4. Objetivo estadistico.

5. Escalas de medicion de las variables.

6. Distribucion de la variable aleatoria (comportamiento
aleatorio de los datos).

En el cuadro 5.7. se identifican las pruebas paramétricas y
Nno parameétricas que se pueden realizar a partir de los crite-
rios descritos anteriormente, cuando el objetivo estadistico
es comparar. Sin embargo, cuando la variable numeérica, no
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cumple con al menos uno de los requisitos exigidos para
efectuar pruebas parameétricas (seccion “Distribucion de la
variable aleatoria”), se aplican las pruebas correspondien-
tes a las variables ordinales, denominadas alternativas no
parameétricas.

Cuadro 57. Principales pruebas estadisticas a desarrollar en funcion del tipo de
estudio vy las caracteristicas de la variable aleatoria.

Variable
fija (con- Pruebas
forma- Pruebas no parameétricas parameétri-
cion de cas
grupo)
T de Stu-
I Chi-cuadrado (Bondad de Ajuste) cleni fpeie
Transver- grupo una mues-
sal tra
(muestras
indepen- T de Stu-
dientes)  pos gru- Chi-cuadrado de Ude dent para
. Mann-Whit- muestras
pos Homogeneidad .
ney indepen-
dientes
Mas de Chi-cua- Analisis ANOVA de
dos aru- drado de de corres- H de Krus- un factor
9 Homoge-  ponden- kal- Wallis INTERsuje-
pos . .
neidad cia tos
T de Stu-
- Dos 0 de dent para
Longitudi- i Mc Nemar Wilcoxon muestras
nal medidas Cochran o
relaciona
(muestras das
relaciona- ;
das) Mas ANOVA de
de dos Q de Cochran Friedman medidas
medidas repetidas

Fuente: Modificado de Supo, 2017. Nota: ANOVA=Analisis de varianza.
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4, Lectura del p-valor

El calculo o estimacion del error de tipo | se conoce como
p-valor o valor-p, constituye la magnitud del error que tiene
un limite maximo de tolerancia denominado nivel de sig-
nificancia (a). El p-valor es la probabilidad de equivocacion,
es la cuantificacion del error y por tanto se debe efectuar su
lectura.

El p-valor se puede obtener directamente con la utiliza-
cion de un software estadistico (SPSS u otro de preferencia)
para cualquiera de los procedimientos estadisticos que se
pretenda desarrollar en un trabajo investigativo y se calcula
para comprobar que la magnitud del error se encuentra por
debajo del nivel de significacion, lo cual garantiza la acepta-
cion de la hipotesis del investigador. Denotado como el valor
de significacion (sig.) asintotica, cuando se utiliza SPSS, es el
punto de referencia para realizar el contraste de hipotesis.

Por lo tanto, la lectura de la significacion (sig.) asintotica
(o-valor) obtenida es comparada con el nivel de significa-
cion fijado previamente por el investigador para realizar la
prueba y se utiliza para tomar la decision en la prueba esta-
distica realizada.

5. Tomar la decisidon

La decision a tomar se encuentra relacionada con el p-va-
lor calculado en la prueba estadistica y el nivel de significa-
cion fijado. El p-valor al ser un valor de probabilidad varia
entre Oyl

Si el p-valor obtenido es menor al alfa predefinido para
realizar la prueba (0=0,05 u otro) se presenta evidencia esta-
distica que permite dar por valida la hipotesis del investiga-
dor. Si se obtiene un p-valor mayor al nivel de significancia
se rechaza la hipotesis del investigador.

¢Queé sucede si el p-valor es igual a alfa? Esto no debe ocu-
rrir ya que el p-valor es una variable numeérica continua y el
SPSS lo muestra con seis o mas decimales (doble clic encima
del valor), aungque normalmente se tiende a redondear las
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cifras, pero como se trata de tomar una decision se pueden
aumentar los decimales.

Sin embargo, si se obtiene un p-valor=0,5000000 se
rechaza la hipotesis del investigador ya que no fue posible
probar la hipdtesis para un a<0,05.

Distribucion de la variable aleatoria

El procedimiento estadistico a seguir en cualquier trabajo
de investigacion cientifica no se encuentra condicionado
al deseo o al conocimiento especifico del estudiante o pro-
fesional que lo ejecute, sino a los seis criterios descritos en
la seccion anterior y que es preciso conocer; ya que, de no
tenerse en cuenta, pueden conducir a que se generan inter-
pretaciones erroneas y emitir conclusiones incorrectas. Uno
de estos criterios es la distribucion de la variable aleatoria, la
cual debe cumplir con los siguientes requisitos para poder
realizar pruebas parameétricas.

1. Variable de estudio numérica: medida en escala de inter-
valo o de razon.

2. Independencia de datos: se deben obtener puntuacio-
nes diferentes debido a que provienen de sujetos u objetos
ubicados en diferentes unidades experimentales, no influen-
ciadas unas con otras. El cumplimiento de este requisito se
garantiza en el diseno experimental y en la toma de mues-
tras; de no cumplirse se aplica una prueba T de Student para
muestras relacionadas (cuando se comparan dos grupos) o
un ANOVA de un factor intrasujetos (medidas repetidas) en
el caso de comparar tres 0 mas grupos.

3. Normalidad de los datos: los valores de la VD objeto de
analisis, en cada una de las poblaciones que se estudian,
deben presentar una distribucion similar a la distribucion
normal o gaussiana. Estadisticamente se comprueba con
una prueba de normalidad, la cual presenta dos opciones
para su interpretacion; el Test de Kolmogorov-Smirnov, uti-
lizada cuando el tamano de la muestra es mayor que cinco
casos O sujetos por grupo (correccion de significacion de
Lilliefors), o la prueba de Shapiro-Wilks, la cual debe ser utili-
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zada para el caso de contar con muestras menores de cinco
casos o sujetos por grupo. Cuando se cumple este requisito
se aplican pruebas parameétricas y cuando no se cumple se
pueden utilizar varias alternativas (ver seccion “Prueba de
normalidad de datos”).

4. Homogeneidad de varianzas: la variabilidad de los datos
de la variable dependiente, entre los grupos que se compa-
ran, debe ser aproximadamente igual. La prueba estadistica
utilizada para verificar el cumplimiento o no de este requi-
sito es el Test de Levene (ver seccion “Prueba de homogenei-
dad de varianzas”).

Prueba de normalidad de los datos

Para demostrar la existencia de normalidad en la distribu-
cion de datos de una variable se debe seguir el procedi-
Mmiento para realizar una prueba de hipodtesis (seccion “Sig-
nificancia estadistica”) y desde el punto de vista estadistico
constituye un paso necesario cuando se trabaja con variables
dependientes numeéricas, aunque dicho procedimiento no
es el mismo cuando se tiene solamente un grupo o cuando
se trabaja con dos 0 mas grupos.

Prueba de normalidad para una sola muestra (un grupo)

Ejemplo: se determind el peso de 30 animales atendidos
durante una semana en una clinica veterinaria (anexo 1) y
se necesita realizar una descripcion del comportamiento de
la distribucion de datos respecto a su aproximacion con la
distribucion normal.

Procedimiento estadistico
1. Planteamiento de hipotesis

H.: La distribucion de la variable peso de los animales es
similar a la distribucion normal.

H.: La distribucion de la variable peso de los animales es
diferente a la distribucién normal.

2. Establecimiento de nivel de significacion: a=0,05.
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3. Seleccion y desarrollo de la prueba estadistica

Debido a que se necesita conocer la distribucion de la
variable peso de los animales se aplica la prueba no parame-
trica de Kolmogorov-Smirnov para una muestra.

Pasos en SPSS

Se elige la base de datos definida y se abre con el SPSS>se
busca en la barra de menu la pestana analizar>pruebas no
paramétricas>cuadros de dialogos antiguos>clic en K-S de
una muestra..> trasladar la variable peso de los animales a
lista de variables de prueba>aceptar.

En el visor de resultados del SPSS se muestran los resul-
tados de la Prueba de Kolmogorov-Smirnov de la variable
peso (kg) de los animales (Cuadro 5.8).

Cuadro 5.8. Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra (variable peso de
los animales).

N 30

Media 18,5067

A a,b . .
Parametros normales Desviacidn

estandar 12.88351
Absoluta 122
Maximas diferencias extremas Positivo 121
Negativo =122
Estadistico de prueba 122
Sig. asintotica (bilateral) 200c,d

a. La distribucién de prueba es normal.
b. Se calcula a partir de datos.
c. Correccion de significacion de Lilliefors.

d. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.
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4. Lectura del p-valor

El valor de la significacion asintotica bilateral obtenido
(p-valor) es de 0,200; mayor a 0,05 por lo que no se rechaza
hipotesis nula.

5. Tomar la decision

Mediante la prueba de Kolmogorov-Smirnov para una
muestra realizada y con una probabilidad de error del 20,0%
se concluye que la distribucion de la variable peso de los ani-
Mmales es similar a la distribucion normal.

Prueba de normalidad para dos o mas grupos

Ejemplo: se necesita conocer el porcentaje de supervivencia
de camarones a los cuatro meses de manejo en las diferen-
tes piscinas de la camaronera ya que se sospecha que dicha
variable puede cambiar en relacion con el laboratorio de
procedencia de las larvas. Se efectuaron las medicionesy los
datos se organizaron y tabularon en Microsoft Excel (anexo
6). Se requiere determinar si las distribuciones de datos de
la variable supervivencia (%) para cada laboratorio de proce-
dencia de las larvas cumplen con el requisito de normalidad
de sus datos.

Procedimiento estadistico
1. Planteamiento de hipotesis

H: La distribucion de datos de la variable supervivencia de
los camarones para cada laboratorio de procedencia es simi-
lar a la distribucion normal.

H.: La distribucion de datos de la variable supervivencia de
los camarones para cada laboratorio de procedencia no es
similar a la distribucion normal.

2. Establecimiento de nivel de significacion: a=0,05.

3. Seleccion y desarrollo de la prueba estadistica: Prueba
de normalidad
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Pasos en el SPSS

Abrir la base de datos con el SPSS>buscar en la barra de
menu y dar clic en la opcion analizar>estadisticos descripti-
vos>explorar>trasladar la variable de estudio a lista de depen-
dientes y los grupos formados a lista de factores>clic en la
pestana graficos> en descriptivos se deshabilita la opcion de
tallo y hojas ya que es innecesaria en esta prueba y se selec-
ciona la opcidon graficos de normalidad con pruebas>conti-
nuar>aceptar.

En el visor de resultados del SPSS se muestran los resulta-
dos de la prueba de normalidad (Cuadro 5.9.).

Cuadro 5.9. Prueba de normalidad de datos.

DOBLE T 208 4 926 4 572
AQUALAB 162 5 200 971 5 884
Super-
viven- REYDAMAR 205 5  200° 933 5 618
H 0,
cia (%) NUTRIAGRO 202 5  200° 933 5 619
GENESIS 329 4 . 895 4 406

*. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.

a. Correccion de significacion de Lilliefors

4. Lectura del p-valor

Teniendo en cuenta que se presentan dos grupos con cua-
tro g/ se escoge la prueba de Shapiro-Wilk para efectuar la
interpretacion. Se observa que para todos los grupos el p-va-
lor fue mayor que 0,05 por lo que no se rechaza la hipotesis
nula.

5. Tomar la decision

A través de la prueba de Shapiro-Wilk y con una probabi-
lidad de error por encima de 40,6% para todos los grupos
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se concluye que los datos siguen una distribucion similar a
la distribucion normal y se justifica la utilizacion de pruebas
parameétricas de cumplirse los demas requisitos.

La principal ventaja de utilizar una distribucion de datos
similar a la distribucion normal o gaussiana radica en el
cumplimiento del supuesto que indica que el 99% de los
valores que la conforman se encuentran diseminados a tres
desviaciones estandar de distancia de la media aritmética
(Solarte et al., 2009).

En caso del no cumplimiento del requisito de normalidad
de datos se deben seguir las siguientes alternativas; eliminar
los valores atipicos (cuando existan), transformar los datos (se
debe comprobar que la transformacion de los datos garan-
tiza el cumplimiento del requisito) o aplicar las pruebas esta-
disticas no paramétricas descritas en la Tabla 5; aunque es
importante acotar que en caso de comparar dos grupos se
debe utilizar la prueba U de Mann Whitney; y si se presentan
tres grupos o mas se utiliza la prueba H de Kruskal-Wallis;
aungue para saber entre que grupos se presentan las dife-
rencias significativas se utiliza la U de Mann-Whitney (prue-
bas post-hoc), debiéndose ajustar el error, es decir, se debe
dividir el error fijado (a=0,05) por el numero de contrastes
qgue se realicen (tres en este caso).

Prueba de homogeneidad de las varianzas

Las varianzas de los grupos comparados seran homogéeneas
cuando la magnitud de su variabilidad no sea diferente. La
verificacion de la homogeneidad o heterodasticidad en las
varianzas entre los grupos objeto de estudio se ejecuta den-
tro del mismo procedimiento para realizar el ANOVA, aun-
gue en este caso el procedimiento se explicara de forma
especifica.

Dos grupos

La aplicacion y explicacion de esta prueba cuando se tra-
baja con dos grupos, se efectuara en la seccion “Prueba T
de Student para muestras independientes’, debido a que al
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realizar la prueba T Student para muestras independientes
el software estadistico genera una tabla por defecto donde
muestra de forma simultanea los resultados de la Prueba de
Levene de igualdad de varianzas y de la prueba T Student
para la igualdad de medias.

Mas de dos grupos

Ejemplo: en un estudio observacional desarrollado en la
granja Santa Inés de la Universidad Técnica de Machala con
la finalidad de conocer la influencia del manejo del sistema
productivo en la compactacion del suelo, se efectudé mues-
treo de suelo a una profundidad de O-15 cm en areas dedi-
cadas a pasto, cacao, banano, maiz y bosque; y se determind
mediante analisis de laboratorio, entre otras determinacio-
nes fisicas, la densidad aparente del suelo (g cm?3) (anexo 7).
Se necesita establecer si existe diferencia significativa en la
densidad aparente del suelo segun el sistema productivo
implementado. Objetivo del estudio: Contrastar la hipotesis
de igualdad de varianzas en la densidad aparente del suelo
en los diferentes cultivos a una profundidad entre O-15 cm.

Procedimiento estadistico
1. Planteamiento de hipotesis

H.: Se asumen varianzas homogéneas para la densidad del
suelo en los diferentes sistemas productivos a una profundi-
dad de O-15cm.

H: No se asumen varianzas homogéneas para la densidad
del suelo en los diferentes sistemas productivos a una pro-
fundidad de O-15 cm.

2. Establecimiento de nivel de significacion: a=0,05.
3. Seleccion y desarrollo de la prueba estadistica

Prueba de homogeneidad de varianzas. Test de Levene
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Pasos en el SPSS

Analizar-comparar medias>ANOVA de un factor>se traslada
la variable de interés que es numeérica para el recuadro de
Lista de dependientes y para Factor la variable indepen-
diente (grupos)>clic en opciones y se selecciona la pestana
Prueba de homogeneidad de las varianzas, la cual es la que
interesa en este ejemplo>continuar>aceptar.

En el visor de resultados del SPSS se muestra la tabla con
la prueba de homogeneidad de varianzas para la variable
densidad aparente del suelo a una profundidad de 0O-15cm
(Cuadro 5.10.).

Cuadro 510. Prueba de homogeneidad de varianzas (Test de Levene) para la varia-
ble dependiente densidad aparente del suelo.

2,023 4 10 167

4. Lectura del p-valor

Se obtuvo un p-valor de 0,167 mayor que 0,05, por lo que
se acepta la hipotesis nula que indica que se asumen varian-
zas homogéneas en los sistemas de produccion estudiados.

5. Tomar la decision

Al concluir la prueba de Levene y con una probabilidad de
error del 16,7% se concluye que se presenta homogeneidad
en las varianzas en funcion de la variable densidad aparente
del suelo en los cinco sistemas productivos evaluados.

Es preciso aclarar que el procedimiento explicado anterior-
Mmente se encuentra implicito dentro de la prueba estadis-
tica de ANOVA de un factor intersujetos, por lo que es inne-
cesario realizarlo de manera independiente, ya que cuando
esta prueba se ejecuta, puede ser seleccionada la opcion
gue permite la verificacion de este requisito.

El requisito de homogeneidad de varianzas normalmente
se incumple cuando el tamano de la muestra de cada
grupo es diferente, debiéndose utilizar alternativas como
Brown-Forsythe y Welch, las cuales son estadisticos que ajus-
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tan los g/ de los residuos (son capaces de eliminar los pro-
blemas del no cumplimiento de la homogeneidad de las
varianzas) y controlan el error de tipo |. Aunque Welch tiene
mayor potencia al detectar mejor el efecto en caso de que
exista. Sin embargo, es aceptado continuar con el procedi-
miento de ANOVA sin tener en cuenta lo descrito anterior-
mente, ya que es una prueba muy robusta que mantiene el
error de tipo | en un 5% (Serra, 2017).

Cuando se cuente con variables numeéricas que cumplen
con los requisitos de normalidad e independencia de datos
y homogeneidad en las varianzas se deben aplicar pruebas
parameétricas; y cuando se trabaje con variables categori-
cas nominales (dicotdmicas o politdmicas), u ordinales; o
cuando las variables numeéricas no cumplan con al menos
uno de los requisitos descritos en la seccion “Distribucion de
la variable aleatoria” se deben emplear pruebas no parame-
tricas, las cuales, constituyen alternativas que no presentan
la robustez de las pruebas parameétricas, sin embargo, alcan-
zan un grado de confiabilidad aceptable.

Pruebas paramétricas

Se aplican cuando los datos cumplen con los requisitos ana-
lizados en la seccion “Distribucion de la variable aleatoria”.
Las pruebas parameétricas presentan mayor capacidad para
detectar una relacion real o verdadera entre dos variables,
cuando esta existe. Pueden ser para una muestra, para dos
0 Mmas muestras independientes y para dos o0 mas muestras
relacionadas.

Prueba T de Student para muestras independientes

Es una prueba de contraste de hipdtesis que se utiliza para
comparar medias de dos grupos que no presenten relacion
entre ellos (poblaciones independientes) y la variable objeto
de estudio es numeérica.

El test determina si los grupos presentan o no diferencia
significativa en relacion con la variable numeérica analizada.

Ejemplo: se necesita determinar si la cascara de banano
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maduro desechada en el proceso de industrializacion de la
fruta presenta un efecto diferente en la produccion de leche
en ganado vacuno, al comparalo con el efecto del banano
verde. Para el desarrollo del estudio se formaron dos gru-
pos de vacas reproductoras con caracteristicas homogéneas,
conformados por 18 animales cada uno y de forma conjunta
se les brindo pastoreo por un tiempo de cinco horas y ali-
Mmentacion en los corrales a base de 47,0 kg de palmiste; 9,0
kg de gallinaza; 34,4 kg de caramelo de banano, 331,8 kg de
raquis de banano, 10,8 kg de carbonato de calcio y 2,7 kg
de sal comun, durante 61 dias. Adicionalmente, y de forma
separada se le brindd al grupo control 222,4 kg de banano
verdey al grupo experimental 204,2 kg de cascara de banano
maduro (diseno de casos y controles). La recoleccion de la
informacion (produccion de leche en kilogramos), se efectud
diariamente durante ocho semanas (Castro et al, 2018). La
base de datos con los promedios semanales se muestra en
el anexo 5.

Procedimiento estadistico
1. Planteamiento de hipotesis

H.: La produccion de leche de vaca es igual en los grupos
de casos y controles.

H: La produccién de leche de vaca es diferente en los gru-
pos de casos y controles.

2. Establecimiento de nivel de significacion: a=0,05.

3.Selecciony desarrollo de la prueba estadistica: para reali-
zar el contraste de la hipotesis se desarrolla la Prueba T para
muestras independientes. Lo que se necesita conocer es si la
diferencia entre los grupos es significativa en relacion con la
produccion de leche.

Pasos en el SPSS

Buscar la matriz de datos y abrirla con el SPSS>seleccionar
en la barra de menu la opcion analizar-comparar medias>se
elige prueba T para muestras independientes, se traslada la
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variable a contrastar, en este caso la produccion de lechey la
variable grupos se traslada a variable se agrupacion>clic en
definir grupos>se coloca 1 para el grupo 1y 2 para el grupo
2 debido a que solamente se cuenta con dos grupos>clic
en opciones y se define el porcentaje de intervalo de con-
fianza, en este caso es 95% ya que se establecio un alfa de
0,05>continuar>aceptar.

En el visor de resultados del SPSS se muestra la prueba T
para muestras independientes que se genera, en la cual se
exponen los valores de significacion obtenido en el Test de
Levene de igualdad de varianzas y en la prueba T para igual-
dad de medias (Cuadro 5.11.).

Cuadro 511. Prueba T para muestras independientes (comparacion de casos y con-
troles) donde se muestran los resultados de la prueba de Levene y la prueba t para
la igualdad de medias.

Inferior Superior
Se asumen
varianzas ,003 ,959 ,530 286 ,596 10618 ,20018 -28783 ,50019
iguales
No se
asumen
) ,530 ,596 10618 20018 -28783 ,50019
varianzas
iguales

4. Lectura del p-valor

Debido a que el p-valor obtenido en la prueba de Levene
(0,959) es mayor a 0,05 se asumen varianzas homogéeneas
y se escoge la fila superior para efectuar la interpretacion



192

Iran Rodriguez Delgado; Bill Serrano; Diego Villasefor Ortiz

estadistica de la prueba T Student para muestras indepen-
dientes, en la que se obtiene un p-valor de 0,596, el cual es
mayor a 0,05; por lo tanto, se acepta la hipotesis nula que
indica que la produccion de leche es igual entre los grupos
estudiados.

5. Tomar la decision

A partir de la prueba T para muestras independientes rea-
lizada y con una probabilidad de error de 59,6% se concluye
que la produccion de leche en vacas reproductoras no pre-
senta diferencias estadisticamente significativas entre el
grupo de casos, alimentados con un complementa a base
de cascara de banano maduro desechada y el grupo control,
alimentados de forma complementaria con banano verde
no comercializado. El estudio realizado indica que la utiliza-
cion del residuo formado por la cascara del banano maduro
permite disminuir los costos de produccion de leche y reuti-
lizar desechos que provocan contaminacion en el ambiente.

Analisis de varianza

El analisis de varianza (ANOVA por sus siglas en inglés) es
una herramienta estadistica que se utiliza para conocer la
varianza que se presenta en uno o mas factores de estudio
(variables independientes), definidas a partir del criterio de
conformacion de grupos utilizado por el investigador) con
respecto a una o varias variables numéricas medidas en la
investigacion (variables dependientes).

El ANOVA es una extension de la prueba T Student para
muestras independientes y tiene la ventaja que permite rea-
lizar comparaciones de medias en estudios con mas de dos
grupos sin que el error de tipo | se incremente.

A continuacion, se mencionan los diferentes tipos de pro-
cedimientos para realizar un ANOVA, los cuales se asocian
con el numero de factores que se estudian (uno o mas de
uno) y si las observaciones realizadas son independientes en
cada grupo o son medidas repetidas dentro de los grupos.



Estadistica basica con datos agropecuarios | 193

- ANOVA de un factor intersujetos (entre grupos inde-
pendientes).

- ANOVA de un factor intrasujetos (medidas repetidas o
relacionadas dentro del grupo).

- ANOVA factorial intersujetos (dos o mas factores entre
grupos independientes).

- ANOVA factorial intrasujetos (medidas repetidas o rela-
cionadas dentro del grupo).

- ANOVA factorial de diseno mixto (grupos independien-
tes y medidas repetidas).

A continuacion de efectuara un analisis tedrico de los ele-
Mmentos asociados con la ejecucion manual y el desarrollo de
un ANOVA de un factor intersujetos; y una posterior interpre-
tacion de los resultados una vez aplicado el procedimiento
estadistico con ayuda del paquete estadistico SPSS. Los
demas tipos de ANOVAS mencionados anteriormente no se
abordaran en este capitulo.

ANOVA de un factor intersujetos o entresujetos

Es un procedimiento matematico que permite determinar la
presencia o no de diferencias significativas entre las medias
de los grupos o tratamientos analizados en funcion de la
variable objeto de estudio. Comprueba la variabilidad aso-
ciada a las condiciones de los grupos (varianza del modelo)
y la variabilidad debida al azar, o debida a las condiciones
intrinsecas de cada sujeto u objeto que se encuentra den-
tro de cada tratamiento establecido en las unidades experi-
mentales (variacion de cada sujeto respecto a la media de su
grupo, llamada varianza residual).

- Suma de cuadrados total (SCT). La variabilidad total defi-
nida por medio de la SCT se calcula mediante la sumato-
ria de la diferencia que existe entre cada uno de los datos
obtenidos y la gran media elevado al cuadrado, o a través
de la sumatoria de los valores de los efectos atribuibles a las
condiciones de los grupos y los efectos no atribuibles o resi-
duales, una vez que han sido determinados (SCT=SCTr+SCE).
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Estos se calculan a partir de:

- Suma de cuadrados de los tratamientos (SCTr). Denomi-
nada también suma de cuadrados del modelo. Es utilizada
para conocer la variabilidad total que es explicada por el
modelo y se calcula mediante la sumatoria de la diferen-
cia existente entre las medias de cada uno de los grupos o
tratamientos y la gran media elevada al cuadrado, y cada
resultado es multiplicado por el nUmero de casos presentes
en cada grupo o tratamiento. Los grados de libertad (g/) de la
SCTr se corresponden con el numero de grupos o tratamien-
tos de comparacion menos uno (k-1). La media cuadratica
para los tratamientos se obtiene de dividir la SCTry sus gl.

- Suma de cuadrados de los errores (SCE). Denominada
también suma de cuadrados residual. Utilizada para deter-
minar la variabilidad residual dentro de cada grupo no atri-
buible al modelo (puede ser causada por variables extranas,
condicion especifica de los individuos u otras) y se calcula
mediante la sumatoria de la diferencia que se presenta entre
todos los datos obtenidos y la media aritmética del grupo
o tratamiento de donde proviene la observacion elevado al
cuadrado. Los g/ (numero de observaciones que son libres
de variar) de la SCE se obtienen de la resta de los gl totales
(numero total de sujetos u objetos menos uno) y los gl del
modelo. La media cuadratica para los residuos se obtiene de
dividir la SCE y sus gl.

El estadistico F calculado se obtiene de la division de los
cuadrados medios de los tratamientos y de los errores y es €l
valor que se utiliza para comparar con el F de la tablay deter-
minar si existe diferencia significativa o no entre los grupos
o tratamientos, aunque con la ayuda del software se obtiene
el valor de significacion de la prueba, el cual se compara con
el alfa predefinido para realizar la prueba y es suficiente para
realizar el contraste de hipotesis y tomar la decision.

Ejemplo: en un estudio observacional desarrollado en
la granja Santa Inés de la Universidad Técnica de Machala
con la finalidad de conocer la influencia del manejo del sis-
tema productivo en el pH del suelo, se efectué muestreo de
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suelo a una profundidad de 0-15 cm en areas dedicadas a
pasto, cacao, banano, maiz y bosque; y se determino el pH
en agua (anexo 8). Se necesita establecer si existe diferencia
significativa en el pH del suelo segun el sistema productivo
implementado. Objetivo del estudio: contrastar la hipotesis
que plantea que las medias de pH del suelo son diferentes
segun el tipo de cultivo establecido.

Procedimiento estadistico
1. Planteamiento de hipotesis

H.: Las medias de pH del suelo en los sistemas productivos
son iguales.

H.: Las medias de pH del suelo en sistemas productivos son
diferentes.

2. Establecimiento del nivel de significacion: a=0,05.

3. Seleccion y desarrollo de la prueba estadistica: debido
a gue se cuenta con cinco grupos v la variable dependiente
es numeérica se aplica la prueba paramétrica ANOVA de un
factor intersujetos.

Primeramente, se identifican los tipos de variables estudia-
das, en este caso la VI (sistema productivo), la cual consti-
tuye el factor de estudio y cuenta con cinco versiones (pasto,
cacao, banano, maiz y bosque) y la VD (pH del suelo a la
profundidad de 0-15 cm).

Una vez cargada la base de datos en el visor de datos del
SPSS (vista de datos y vista de variables) se selecciona dentro
de la barra de menuy se da clic en la pestana analizar>com-
parar medias>ANOVA de un factor>se traslada a la lista de
dependientes la variable pH del suelo y a factor los grupos
objeto de estudio o de comparacion, en este caso, la varia-
ble sistemas de produccion, clic en la pestana opciones>se
selecciona los descriptivos, la prueba de homogeneidad de
varianzas para comprobar el cumplimiento del requisito
de homogeneidad de varianza; ademas, se seleccionan las
pruebas Brown-Forsythe y Welch, las cuales ajustan los gly
constituyen alternativas al Ratio F que permiten utilizar la
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prueba parameétrica en caso de presentarse un incumpli-
miento del requisito de homogeneidad de varianzas>con-
tinuar>seleccionar la pestana post-hoc> se selecciona la
prueba de rangos multiples en funcion de las caracteristicas
de los grupos, en este caso Duncan que se utilizan cuando se
cumple el supuesto de homogeneidad y se presentan pocos
grupos y Games-Howell para cuando no se asuman varian-
zas homogéneas>continuar>aceptar.

En la tabla ANOVA de un factor intersujetos presentada en
el visor de resultados del SPSS se muestran las fuentes de
variacion relacionadas con los valores para los inter-grupos o
entre los grupos (varianza del modelo) y en los intra-grupos
o dentro de grupos, denominada como varianza residual
(Cuadro 5.12.).

Cuadro 512. ANOVA de un factor intersujetos para la variable pH del suelo.

Entre grupos 2,339 4 ,585 3,612 ,045
Dentro de 1,619 40 162

grupos

Total 3959 14

4. Lectura del p-valor

El p-valor obtenido en la prueba realizada (0,045) es menor
gue el nivel de significacion fijado de antemano para reali-
zar la prueba (a=0,05) por lo que se acepta la hipotesis del
investigador.

5. Tomar la decision

Una vez concluida la prueba de ANOVA de un factor inter-
sujetos y con una probabilidad de error de 4,5% se concluye
gue las medias de pH del suelo son diferentes en al menos un
sistema productivo; aunque se desconoce entre qué sistema
productivo se presentan dichas diferencias o las igualdades;
por lo que es necesario revisar el resultado de las pruebas de
comparaciones multiples, denominadas pruebas post-hoc.
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Pruebas post-hoc

Las pruebas post-hoc (a posteriori), constituyen alternativas
gue se encuentran implementadas en el paquete estadistico
SPSS (18 pruebas en total; 14 para cuando se asumen varian-
zas homogéneas y cuatro para el caso que no se asumen
varianzas homogeéneas), son agquellas que permiten conocer
entre que grupos o tratamientos de comparacion se presen-
tan las diferencias o similitudes (Lizasoain & Joaristi, 2003).
Cuando no se presentan diferencias significativas entre los
grupos o tratamientos No es necesario interpretar la prueba
post-hoc y se concluye el procedimiento estadistico, aunque
puede existir un analisis de datos desde el punto aritmético.

Las pruebas post-hoc son aquellas que controlan el error
de tipo | (se produce en la comparacion de cada uno de
los pares de grupos por separado), algunas son mas robus-
tas que otras y se eligen en funcion del cumplimiento del
requisito de homogeneidad de varianzas, numero de grupos
conformados y la cantidad de observaciones realizadas por
grupo (Cuadro 5.13).

Cuadro 513. Principales pruebas de comparaciones multiples (post-hoc) aplicadas
cuando se obtienen diferencias estadisticas significativas entre los tratamientos
objeto de estudio.

Diferencia Menos
Significativa (DMS)

No controla el error de tipo | en el
SPSS (no se utiliza porque se incre-
menta el error de tipo I).

Se asumen

varianzas Es mas potente cuando el numero
homogéneas de grupos a comparar es pequeno y
entre los |los tamanos muestrales son diferen-
grupos Bonferroni  tes, aunque debe formarse subcon-

juntos homogéneos a partir de la
tabla de comparaciones multiples
que emite el SPSS.
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Es mas potente cuando el nimero
de grupos a comparar es grande y
el tamano de las muestras de los
diferentes grupos es similar.

Tukey

Es muy robusta, se utiliza cuando se
Duncan presentan pocos grupos y el tamano
de las muestras son iguales.

Es adecuada cuando el nimero de
grupos a comparar es grande y los

Gabriel - . L
tamanos mueéstrales son distintos en
los diferentes grupos.
Aquella que se utiliza cuando no se
No se asu- asumen varianzas homogéneas y los
men varian- tamanos muéstrales son distintos,
zas homogé- Games-Howell aunque debe formarse subconjuntos
neas entre homogéneos a partir de la tabla de
los grupos comparaciones multiples que emite

el SPSS.

Fuente: Adaptado de Serra (2017).

Interpretacion de los resultados

Debido a que previamente se obtuvo un p-valor de 0,002
en el estadistico de Levene no se asumen varianzas homo-
géneas, por lo que la prueba de comparaciones multiples
a desarrollar, para efectuar la interpretacion, es la prueba
de comparaciones multiples de Games-Howel (anexo 9).
Teniendo en cuenta que el asterisco significa diferencia sig-
nificativa entre los sistemas productivos comparados, se ela-
bora la tabla de subconjuntos homogéneos (Cuadro 5.14.) y
se concluye que en el cultivo del banano es donde se pre-
senta el mayor valor de pH del suelo (8,24), no diferente esta-
disticamente a los valores obtenidos en los cultivos de pasto
(8,16) y maiz (7,76), aunque si lo hace con los valores alcan-
zados en bosque (7,42) y cacao (7,24), lo que evidencia que
en los sistemas de produccion se presentan condiciones de
basicidad.
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Cuadro 514. Tabla de subconjuntos homogéneos elaborada a partir de la prueba
Games-Howell que emite las comparaciones multiples entre los sistemas produc-
tivos en relacion con el pH del suelo.

Cacao 3 724

Bosque 3 7,42 7,42

Maiz 3 7,76 7,76 7,76
Pasto 3 816 8,16
Banano 3 8,24
Sig. 160 0,055 0,195

Pruebas no paramétricas

Las pruebas no paramétricas se aplican para variables cate-
goricas (nominales u ordinales) o cuando la variable numé-
rica no cumple con al menos uno de los requisitos descritos
en la seccion “Distribucion de la variable aleatoria”.

Prueba Chi-cuadrado

Chi-cuadrado de Pearson (denotada por %), es una prueba
estadistica utilizada para evaluar hipodtesis acerca de la rela-
cion o asociacion que se presenta entre dos variables catego-
ricas (hominal u ordinal) ya sean dicotomicas o politomicas.
Se aplica en el nivel relacional, el cual es bivariado y casi siem-
pre la variable grupo es fija y la otra es aleatoria. Es la prueba
no paramétrica mas utilizada en la investigacion cientifica,
siempre parte del supuesto que indica que las dos variables
en estudio no se encuentran relacionadas desde el punto
de vista probabilistico y su finalidad es identificar diferencias
entre los grupos participantes (pueden ser dos o mas). Tiene
numMerosas aplicaciones, entre las que se encuentran:

- Prueba y* de bondad de ajuste (utilizada para comparar
la frecuencia evaluada en un grupo con el parametro de su
poblacion y la variable aleatoria es categorica).

- Prueba y? de independencia (utilizada cuando ambas
variables son categoricas dicotdmicas o politdmicas, lo que
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indica el estudio de la asociacion entre las categorias de
dichas variables).

- Prueba y?* de homogeneidad (utilizada cuando la variable
aleatoria es categorica politomica).

Ejemplo: se necesita conocer la posible influencia del
lugar de tenencia de los animales (casa-terraza, terraza-pa-
tio, patio-calle) sobre el padecimiento a B. canis en caninos
atendidos en una clinica veterinaria. Para ello, se crearon dos
grupos de animales en funcion del padecimiento a B. canis
(variable fija), un grupo con la enfermedad y el otro sin el
padecimiento; y con los duefos de las mascotas se recolecto
la informacion relacionada con el lugar de tenencia (varia-
ble aleatoria) durante una semana, posteriormente los datos
fueron ordenados y tabulados en Microsoft Excel (base de
datos del anexo 2).

Procedimiento estadistico
1. Planteamiento de hipotesis

H. El lugar de tenencia de los caninos no se encuentra
relacionado con el padecimiento a B. canis.

H.: El lugar de tenencia de |los caninos se encuentra relacio-
nado con el padecimiento a B. canis.

2. Nivel de significacion de la prueba: a=0,05.
3. Seleccion y desarrollo de la prueba estadistica

Una vez organizada la matriz de datos en la vista de varia-
bles y vista de datos del SPSS se procede a aplicar el Test de
Chi-cuadrado, la cual se realiza a continuacion del procedi-
miento aplicado para obtencion de la tabla de contingencia
descrito en la seccion “Tablas de contingencia”.

Pasos en el SPSS

Buscar la base de datos y abrirla con el SPSS>en la barra
de menu del software buscar la opcion analizar>estadis-
ticos descriptivos>tablas cruzadas>pasar la variable fija (los
dos grupos creados en funcion del padecimiento a B. canis)
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para columnas y para la opcion filas se traslada a la variable
cuya frecuencia se necesita analizar (lugar de tenencia de
los animales)>clic en casillas y dentro de la opcion mostrar
en casillas se selecciona dentro de porcentajes a la columna
ya que lo que se compara son las columnas; lo cual se realiza
a través de los porcentajes>continuar>estadisticos>seleccio-
nar el test de Chi-cuadrado>continuar>aceptar.

En el visor de resultados del SPSS se muestra primera-
mente la TC analizada en la seccion “Prueba Chi-cuadrado”
en la cual se compara la frecuencia de las categorias de la
variable lugar de tenencia dentro del grupo afectado con
la patologia y el no afectado. Sin embargo, las diferencias
numericas observadas no son suficientes para concluir que
se presenta una asociacion entre los lugares de tenenciay los
casos positivos a B. canis, es por ello que se solicito la prueba
estadistica chi-cuadrado que se muestra en la Cuadro 5.15.

Cuadro 515. Pruebas chi-cuadrado de homogeneidad.

Chi-cuadrado de Pear-

1,385a 2 ,500
son

N de casos validos 40

a. O casillas (0,0%) han esperado un recuento menor que 5. El recuento
minimo esperado es 6,50.

Lectura del p-valor

El valor de significacion asintotica (bilateral) obtenido es de
0,500; el cual es mayor al nivel de significacion establecido
para realizar la prueba (0,05), por lo que no se presenta evi-
dencia estadistica para aceptar la hipdtesis alternativa.

5. Tomar la decision

A partir del Test de Chi-cuadradoy con una probabilidad de
error del 50,0% se concluye que no existe asociacion entre
el lugar de tenencia de los caninos y el padecimiento a B.
canis, o sea, son variables independientes; el padecimiento
a la patologia puede encontrarse condicionado a otras varia-
bles, pero no al lugar de tenencia de los caninos.
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Anexos

Anexo 1. Base de datos del resultado de la categorizacion de una variable numérica,
a partir de la cual se crean dos variables categoricas.

No. Peso(kg) Clasificaciondela Presenciade B.canis
(numérica raza por su peso (categérica nominal
derazén) (categoéricaordinal dicotémica)

politémica)

Mediana No enfermo

Pequena No enfermo

Pequena No enfermo

Mediana Enfermo

Mediana No enfermo

Pequena Enfermo

Crande No enfermo

Pequena Enfermo

Crande No enfermo

Mediana Enfermo

Grande No enfermo




No. Peso(kg) Clasificaciondela Presenciade B.canis
(numérica raza por su peso (categérica nominal
derazén) (categoéricaordinal dicotémica)

politémica)
-_——
Grande Enfermo
-_—_
Grande No enfermo
-_—_
Pequena No enfermo

Anexo 2. Base de datos de |z distribucion de la variable fija y la variable aleatoria en
el estudio de casos (con Babesia canis) y controles (sin Babesia canis).

No. Babesia canis Lugar de tenencia

2 Con Babesia canis Terraza-patio

4 Con Babesia canis Patio-calle

6 Con Babesia canis Patio-calle

8 Con Babesia canis Terraza-patio

10 Con Babesia canis Casa-terraza

12 Con Babesia canis Terraza-patio

14 Con Babesia canis Terraza-patio




No. Babesia canis Lugar de tenencia

17 Con Babesia canis Terraza-patio

19 Con Babesia canis Terraza-patio

21 Sin Babesia canis Patio-calle

23 Sin Babesia canis Terraza-patio

25 Sin Babesia canis Patio-calle

27 Sin Babesia canis Casa-terraza

29 Sin Babesia canis Terraza-patio

31 Sin Babesia canis Terraza-patio

33 Sin Babesia canis Terraza-patio

35 Sin Babesia canis Patio-calle

37 Sin Babesia canis Terraza-patio

39 Sin Babesia canis Terraza-patio




Anexo 3. Base de datos de precipitaciones ocurridas en el periodo junio-noviembre
de 2017 en la granja Santa Inés de la Universidad Tecnica de Machala.

Dias Meses

| 3unio Julio Agosto Septiembre Octubre Noviembre
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Anexo 4. Tabla de numeros aleatorios.
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Anexo 5. Produccion de leche promedio semanal por vaca (kg) durante el periodo

evaluado en la investigacion.
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Anexo 6. Porcentaje de supervivencia de camarones obtenidos en cada laboratorio
de procedencia de las larvas utilizadas para la siembra.

Laboratorio de procedencia Supervivencia de camarones (%)

Doble T 68,0

Doble T 70,0

Reydamar 50,0

Reydamar 44,0

Aqualab 55,0

Aqualab 53,0

Aqualab 51,0

Nutriagro 570

Nutriagro 68,0

Génesis 67,0

Génesis 70,0




Anexo 7. Densidad aparente del suelo (de 0-15 cm de profundidad) en sistemas
productivos de la granja Santa Inés, pertenecientes a la Universidad Técnica de
Machala.

No. Sistema productivo Densidad aparente del suelo (g cm?3)

2 Pasto 1,68

4 Cacao 1,65

6 Cacao 1,69

8 Banano 1,74

10 Maiz 175

12 Maiz 1,66

14 Bosque 1,63




Anexo 8. pH del suelo (entre 0-15 cm de profundidad) en sistemas productivos de
la granja Santa Inés, pertenecientes a la Universidad Tecnica de Machala.

No. Sistema productivo pH del suelo (en H,0)

2 Pasto 1,68

4 Cacao 1,65

6 Cacao 1,69

8 Banano 1,74

10 Maiz 175

12 Maiz 1,66

14 Bosque 1,63




Anexo 9. Prueba de Games-Howell que muestra las comparaciones multiples rea-
lizadas para la variable pH del suelo en funcion de los sistemas productivos estu-
diados.

() Sis- (8)] Diferen- Error Sig. Intervalo de con-
tema Sistema ciade estan- fianza al 95%
Produc- Produc- medias dar
tivo tivo (1-3)
Pasto Cacao 91867* 12583 ,0 0824 17549
Maiz 39600 ,29860 7 -1,8383 2,6303
Cacao Pasto -91867* 12583 ,0 -1,7549 -,0824
Maiz -52267 32063 575  -2,3940 1,3486
Banano Pasto ,08200 19366 9 -1,3144 14784
Games. -------

Howell Maiz 47800 35281 6 12389 21949
Maiz Pasto -39600 ,29860 7 -2,6303 1,8383
Banano -47800 35281 6 -2,1949 12389
Bosque Pasto - 74433 36149 o -3,473]1 1,9844
Banano -,82633 40741 418 -2,9663 13136




Estadistica predictiva con datos
agropecuarios

Bill Serrano; Iran Rodriguez Delgado

Las caracteristicas de la época actual hacen necesario
poseer conocimientos sélidos en el uso de las herramientas
estadisticas avanzadas para poder inferir resultados sobre
una poblacion desde el analisis de una o varias muestras -
con datos historicos y actuales -, que mediante el uso de la
estadistica inferencial se modelizan procesos, sistemas, res-
puestas con fines predictivos permitiendo extraer patrones
de comportamiento para identificar riesgos, oportunidades
y con su ayuda cosechar resultados esperados. En el sector
agropecuario estas técnicas se hacen pertinentes al existir la
necesidad de mejorar la productividad, donde la estadistica
inferencial sirve como eje transversal para tomar las decisio-
nes acertadas para dicho propdsito.

Bill Serrano: Ingeniero Agronomo e Ingeniero en Gestion Empresarial, Magister en Administra-
cion de Empresas y estudiante doctoral en Analisis Econdmico y Estrategia Empresarial en la
Universidad A Coruia. Fue Gerente de Almacén y Jefe Comercial Zonal en ICESA, Gerente de
producto en ICESA y COMPTECO. Actualmente Profesor Titular en la Universidad Técnica de
Machala.

Iran Rodriguez Delgado: Ingeniero Agronomo (1992) Universidad Central de Las Villas, Cuba
Magister en Agricultura Sostenible (2009) Universidad de Cienfuegos, Cuba; Investigador Agre-
gado (2009) Instituto de Investigaciones de la Cafa de Azucar, Cuba; Profesor Titular (2015)
Universidad Técnica de Machala. Autor de cuatro libros y 17 articulos publicados.



Estadistica predictiva con datos agropecuarios | 219

En el presente capitulo se hace exposicion relacionada
con las correlaciones, el analisis de regresion y la causalidad.
Ademas, se hace una presentacion especifica relacionada
con el analisis de regresion simple, analisis de regresion y el
analisis de varianza, analisis de regresion multiple, analisis
de regresion con variables dicotomicas, finalizando con ana-
lisis de regresion y ANCOVA. Todas las técnicas descritas se
aplicaran a datos agropecuarios agregando varios ejemplos
ilustrativos, graficosy los calculos correspondientes se obten-
dran usando los software estadisticos como stata y SPSS.

Analisis de regresion, correlacion y causalidad

Interpretacion de la Regresion

El analisis de regresion abarca el tratamiento de la depen-
dencia de una variable (variable dependiente, variable expli-
cada, predicha, regresada, variable de respuesta, enddgena,
resultado) respecto de una o varias variables (variables inde-
pendientes, variables explicativas, predictora, regresora, esti-
mulo, exdgena, covariante, variable de control), con el pro-
posito de estimar la media poblacional de la primera en
términos de los valores conocidos de las segundas.

Cuando en el tratamiento de la dependencia de una varia-
ble se observa una sola variable independiente se deno-
mina analisis de regresion simple y cuando existe mas de
una variable independiente toma el nombre de analisis de
regresion multiple.

Considere el siguiente ejemplo: A un agronomo le inte-
resa averiguar las razones de la estabilidad en la distribucion
del rendimiento de un cultivo dentro de una poblacion. La
regresion intenta averiguar como cambia el rendimiento
promedio del cultivo dado la cantidad de fertilizante apli-
cado. Es decir, lo que intenta predecir es el rendimiento del
cultivo a partir de la cantidad de fertilizante aplicado. Consi-
dere el Grafico 6.1, correspondiente a un diagrama de disper-
sion. El grafico muestra la distribucion de los rendimientos
del cultivo en una poblacion hipotética, correspondientes
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al conjunto de valores conocidos del fertilizante aplicado.
Preste atencion que, para cualquier cantidad de fertilizante
aplicado, existe un rango (distribucion) de rendimientos. Sin
embargo, observe también que, a pesar de la variabilidad
del rendimiento del cultivo conforme al valor del fertilizante
aplicado, el rendimiento promedio del cultivo aumenta, por
lo general, en la medida en que lo hace el fertilizante apli-
cado. Los cruces dentro de los circulos en el grafico estable-
cen que el rendimiento promedio del cultivo corresponde
a una cantidad determinada de fertilizante aplicado. Estos
promedios se conectan para obtener la linea recta del gra-
fico. Esta linea, se conoce como recta de regresion. Dicha
recta muestra que el rendimiento del cultivo aumenta con-
forme crece la cantidad de fertilizante aplicado.

Créafico 6.1. Diagrama de dispersion
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En el analisis de regresion lo pertinente es lo que se deno-
Mmina dependencia estadistica entre variables. Esta es pro-
pia de variables aleatorias o estocasticas, es decir, variables
con distribucion de probabilidad. Por ejemplo, siguiendo el
ejemplo del rendimiento del cultivo, éste depende del fer-
tilizante aplicado, sin embargo, tambiéen lo hace de la lluvia,
temperatura, sol, entre otros, y tal dependencia es de natura-
leza aleatoria porque las variables explicativas, a pesar de ser
importantes, no permiten al agronomo predecir de forma
exacta el rendimiento del cultivo, debido a los errores pro-
pios de la medicion de estas variables. Por tal motivo, existira
alguna variabilidad intrinseca en la variable explicada.

Regresion y causalidad

La causalidad en forma simple se dice que es el principio o
el origen de algo. Este concepto es traido a la practica para
explicar la relacion entre una causa y su efecto. En la estadis-
tica, este término explica la relacion de necesidad de coocu-
rrencia de dos variables.

A pesar de que la regresion establece la relacion estadis-
tica que pueda existir entre la dependencia de una variable
respecto a otras, y por mas fuerte que esta sea, no implica
gue exista causalidad necesariamente. Para determinar la
causalidad, es necesario acudir a consideraciones teodricas o
a priori. Usando el ejemplo citado del rendimiento del cul-
tivo, no existe motivo estadistico para suponer que el fertili-
zante depende del rendimiento del cultivo, sin embargo, la
|ogica indica que la relacion es a la inversa, ya que no es posi-
ble controlar la cantidad de fertilizante aplicado mediante el
rendimiento del cultivo.

Regresion y correlacion

El analisis de regresion y la correlacion se vincula de manera
estrecha. Por un lado, el propdsito principal del analisis de
correlacion es determinar el grado de asociacion lineal entre
dos variables, por ejemplo, si se desea conocer la correlacion
entre la lluviay el rendimiento de un cultivo; entre la cantidad
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de fertilizante aplicado y el rendimiento de un cultivo; entre
el balanceado utilizado y el crecimiento del camardn en una
piscina; entre la salinidad del agua y la produccion de tilapia.
En cambio, en el analisis de regresion trata de estimar el valor
promedio de una variable con base en los valores conocidos
de otras. De tal manera, se desee estimar el promedio del ren-
dimiento de una hectarea de camaron desde la cantidad de
balanceado utilizado. La correlacion al determinar el grado de
asocial lineal entre las variables, me permite poner a conside-
racion incluir o no las variables en el modelo de la regresion.

Hay que considerar que en un analisis de regresion existe
una asimetria en el trato a las variables dependientes e inde-
pendientes. También se supone que la variable dependiente
tiene una distribucion de probabilidad, es decir es estocas-
tica, y se asume que las variables independientes tienen valo-
res fijos o conocidos en muestreos repetitivos - las variables
independientes pueden intrinsecamente ser estocasticas,
pero para fines del analisis de regresion, se considera como
supuesto que sus valores son fijos en el muestreo repetitivo,
es decir que la variable explicativa toma los mismos valores
en diferentes muestras. De esta forma, en el Grafico 6.1 se
supuso que la cantidad de fertilizante aplicado era fijo en los
niveles dados y se obtuvieron rendimientos de los cultivos en
esos niveles. En cambio, en el anélisis de correlacion, entre las
variables que intervienen no existe distincion, de tal manera
que, la correlacion existente entre la cantidad de fertilizante
aplicadoy el rendimiento de cultivo, es la misma entre el ren-
dimiento del cultivo y la cantidad de fertilizante aplicado.

Para interpretar la correlacion, hay que conocer que toma
valores en el intervalo de [-1,1], indicando el signo el sentido
de la relacion entre las variables. Por ejemplo: si el indice de
correlacion es de 1, se interpreta como una correlacion posi-
tiva perfecta, es decir, existe una asociacion lineal directa
perfecta entre las variables: cuando una de ellas aumenta,
la otra también lo hace en proporcion constante. Es asi que:

- Correlacion =1, existe una asociacion lineal positiva perfecta.

- Correlacion mayor a O y menor a 1, existe una asocia-
cion lineal positiva.
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- Correlacion =0, no existe asociacion lineal entre las

variables.

- Correlacion menor a O y mayor a -1, existe asociacion

lineal negativa.

- Correlacion =-1, existe una asociacion lineal negativa

perfecta.

Para ilustrar el analisis de correlacion, considere los datos del
Cuadro 6.1, que detalla el rendimiento de un cultivo y el fer-
tilizante aplicado. El coeficiente de correlacion resultante es
de 1, es decir, que existe una asociacion lineal positiva per-
fecta. Cuando el fertilizante aplicado por hectarea aumenta,
el rendimiento por hectarea también lo hace, sin emlbargo,
gue exista correlacion entre las variables no quiere decir
necesariamente que exista causalidad. La causalidad solo
puede aceptarse cuando hay suficientes razones claras. La

correlacion no implica causalidad.

Cuadro 6.1. Rendimiento de un cultivo y el fertilizante aplicado

—
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El analisis de regresion simple también conocido como
analisis de regresion con dos variables, tiene como finalidad
establecer el valor promedio de la variable dependiente,
con base en los valores conocidos de una sola variable inde-
pendiente. Para entender esto -mediante un ejemplo hipo-
tético- consideremos los datos de la Cuadro 6.2. Estos datos
se refieren a 80 piscinas de camardn, donde cada una tiene
un tamano de 1 hectarea, asi como el nivel balanceado apli-
cado (X), en libras y la produccion obtenida por corrida (110
dias), en libras. Las 80 piscinas se dividen en 8 grupos por la
cantidad de balanceado (de 2000 libras a 3200); de igual
Mmanera, se reflejan las producciones por corrida de cada
piscina de los distintos grupos. Por efecto, existen 8 valores
fijos de X y los correspondientes valores de Y (produccion
por corrida) para cada valor de X.

Cuadro 6.2. Rendimiento de un cultivo y el fertilizante aplicado

Y
1800 2000 2100 2300 2350 2420 2590 2790
1850 2100 2150 2200 2360 2460 2610 2840
2000 2050 2200 2000 2450 2500 2650 2880
Produc- 2050 2130 2000 2100 2500 2580 2800 3100
;O'r %ig 1800 2120 1960 2050 2300 2420 2570 2800
cinapor 1900 2200 2200 2200 2330 2400 2550 2780
iﬂ{g'r‘jf 2020 1980 2090 2340 2220 2340 2400 2640
1890 1800 2100 2200 2280 2400 2550 2760
1940 2100 2080 2150 2300 2400 2530 2760
2000 2010 2120 2300 2230 2320 2470 2690
Total 19250 20490 21000 21840 23320 24240 25720 28040
Media
E?O”:ai'l 1925 2049 2100 2184 2332 2424 2572 2804

deY



Estadistica predictiva con datos agropecuarios {225

Se observa un cambio considerable entre la produccion
por corrida de cada grupo de balanceado. Es decir, que a
pesar de la variabilidad de la produccion en cada rango
de balanceado considerado, en promedio, la produccion
se incrementa a medida que aumenta las libras de balan-
ceado aplicado. En el Cuadro 6.2 se muestra la media de
la produccion por corrida que corresponde a cada uno de
los 8 niveles de balanceado aplicado. De tal forma, el nivel
de balanceado de 2000 libras por hectarea y por corrida le
corresponde una media de produccion de 1925 libras de
camaron, sin embargo, al nivel de 3000, la media corres-
pondiente es de 2424. Existen en total 8 medias, las que son
denominadas como valores esperados condicionales, en
consideracion que dependen de los valores de la variable X
(variable condicional).

Se hace necesario diferenciar el valor esperado incondicio-
nal y los valores esperados condicionales de la produccion
por corrida/ha. Si sumamos las 80 producciones que forman
la poblacion y la dividimos para 80, obtendremos la can-
tidad de 2298.75 (183900/80), que es el valor de la media
incondicional, del nivel de balanceado aplicado; como no
consideramos los niveles de balanceado aplicado es con-
siderada incondicional. Como es de suponer, los distintos
valores esperados condicionales de Y del Cuadro 6.2 difie-
ren respecto del valor esperado incondicional de'Y (2298.75).
Siguiendo con ejemplo, cuando se desea conocer el valor
esperado de la produccion de una piscina por corrida, la res-
puesta es de 2298.75 (la media incondicional), sin embargo,
si se desea saber cual es el valor esperado de la produccion
de una piscina por corrida cuando se aplica 2400 libras de
balanceado, la respuesta es 2100 libras (la media condicio-
nal). Por tal razon, conocer el nivel de balanceado permite
predecir con mayor exactitud el valor medio de la produc-
cion. Esta es la esencia de la regresion.

Del anterior ejemplo expuesto, es evidente que cada
Mmedia condicional estd en funcion de X (lineal). Esta fun-
cion explica como la media de Y varia con respecto a X. La
funcion adopta una relacion lineal, ya que un Bidlogo o un
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productor se puede plantear que la produccion de cama-
ron tiene una relacion lineal con el balanceado aplicado. Por
tanto, inicialmente se puede aproximar que, Y es una fun-
cion lineal de X, del tipo: Y = BO +B1X, donde BO y B1 son para-
metros no conocidos pero fijos que se denominan coeficien-
tes de regresion, también se conocen como coeficientes de
interseccion y de pendiente. Este conjunto de parametros
y variables se conoce como la ecuacion de regresion, pero
también se la identifica como regresion. En el analisis de
regresion el objetivo es estimar los parametros BO y B1 con
base en las observaciones de Xy Y.

Método de los minimos cuadrados

El método de los minimos cuadrados se ha convertido en
uno de los métodos mas utilizados para el analisis de regre-
sion por su eficaciay por la calidad de sus propiedades esta-
disticas, por tal motivo para realizar los analisis de regresion
a forma da ejemplificar se utilizara el método de los mini-
mos cuadrados. En este sentido, los estimadores obtenidos
se conocen como estimadores de minimos cuadrados (MC),
los que cumplen las siguientes propiedades:

- Se enuncian en términos de las cantidades observables,
es decirde los Xy Y que se encuentran en la muestra.

- Cada estimador proporciona un solo valor puntual del
parametro poblacional pertinente.

- Una vez generados los estimadores de MC, se obtiene
la linea de la regresion muestral. La regresion obtenida
tiene la propiedad de que el valor de la Y estimada
(muestra) representa a la Y real (poblacion).

Ejemplo llustrativo:

El Cuadro 6.3 proporciona datos sobre el rendimiento de un
cultivo por hectarea (medido en tonelada) y el abono apli-
cado (medido en kilogramos). Mediante el software stata
encontramos la ecuacion de la regresion:
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Y = 1756429 + 1.856857X (es decir, BO=17.56429 y Bl =
1.856857).

r*=0.9460

La linea de la regresion se muestra en el Grafico 6.2

Gréafico 6.2. Distribucion hipotética de rendimiento por hectarea correspondiente a
la cantidad de abono aplicado

500

400

300

Rendimeinto por hectarea, medido en toneladas

200

100 150 200 250

Abono aplicado, medida en kilogramos

El valor de B1 =1.856857, que mide la pendiente, indica que,
entre el intervalo muestral de X entre 100 y 250 kg de abono
por hectarea, a medida que el valor X aumenta 1 kg, el incre-
mento estimado en el rendimiento promedio por hectarea
es 1.856857 toneladas. Es decir, que, por cada kg de abono
adicional, en promedio, produce aumento en el rendimiento
por hectarea de 1.856857 toneladas.

Elvalorde B0=17.56429, que pertenece al intercepto,ensena
el nivel promedio del rendimiento del cultivo cuando la can-
tidad de abono aplicado es cero.

El valor de r? de 0.946 se interpreta que el nivel de abono
aplicado explica el 94.6% de la variacion del rendimiento
por hectarea.

Antes de finalizar este ejemplo, considere que el modelo
ejemplificado es muy sencillo. La teoria y la experiencia indi-
can que, el rendimiento de un cultivo, a parte del abono,
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existen otros factores importantes en la determinacion del
rendimiento. Al ingresar mas variables X al modelo, esta
toma el nombre de regresion multiple.

Cuadro 6.3. Rendimiento de un cultivo y el fertilizante aplicado

100 200 230 195 240 217
125 250 270 200 280 257
150 300 280 260 290 267
175 350 330 290 340 317
200 400 412 408 422 399
225 450 420 430 430 407
250 500 480 510 490 467

Analisis de regresion y analisis de varianza

En el analisis de la regresion al hacer el analisis de varianza
(ANOVA) permite descomponer la variabilidad de la varia-
ble dependiente en variabilidad explicada por el modelo
mas la variabilidad no explicada, esto permitira contrastar
si el modelo es significativo o no. Es decir SCT=SCE + SCR,
gue fragmenta la suma de los cuadrados totales (SCT) en
dos componentes: la suma de cuadrados explicada (SCE) y
la suma de cuadrados de residuos (SCR). El estudio de estos
componentes de SCT se conoce como analisis de varianza
desde el punto de vista de la regresion.

Adicional debe considerar que para crear un modelo de
regresion lineal es necesario que cumpla con los siguientes
supuestos:

Supuesto 1. Linealidad: El modelo de regresion debe ser
lineal en los parametros, no es necesario que lo sea en las
variables. Es decir, el modelo de regresion debe ser de la
forma Y = BO +B1X+ u (regresion lineal simple); Y = BO +B1X+
BnXn+ u (regresion lineal multiple).
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Supuesto 2. Valores fijos de X, o valores de X independientes
del término error: Los valores que toma la variable indepen-
diente X pueden ser considerados como fijos en el caso de
la variable independiente fija, o haber sido muestreada con
la variable dependiente Y en el caso de la regresora estocas-
tica. Asi mismo que la(s) variable(s) X y el término error son
independientes.

Las razones para suponer que los valores de la variable
independiente son no estocasticos en ciertas condiciones,
es porque en situaciones experimentales asociadas al sec-
tor agropecuario se necesite fijar los valores de la variable X.
Por ejemplo, un Bidlogo puede aplicar distintas cantidades
de balanceado en distintas piscinas de camaron para ver el
efecto en la produccion. De tal manera, puede fijar una can-
tidad especifica de balanceado aplicado en distintas pisci-
nas con el propodsito de obtener la produccion promedio.

Supuesto 3. El valor de la perturbacion (u) tenga una espe-
ranza matematica igual a O: este supuesto establece que
el valor de la media de la perturbacion, que depende las
variables independientes dadas, es cero. Lo que mantiene
el supuesto es que los factores que no se incluyen explicita-
mente en un modelo dado, y, por consiguiente, pertenecen
a u, no afectan el valor de la media de Y. De tal manera, el
supuesto 3 manifiesta que X y u no estan correlacionadas
(@mbas ejercen influencia independientes y aditivas en Y). Si
fuera lo contrario, no se podria analizar el efecto de cada una
(X y u) sobre la variable dependiente, ya que, X aumentaria
cuando u aumente y viceversa (correlacion positiva) o X se
incrementaria cuando u disminuye, y se reduciria cuando
U aumenta (correlacion negativa). Por tal razén, de forma
general el supuesto 3 expresa que no existe error de especi-
ficacion en el modelo de regresion elegido.

Supuesto 4. Homocedasticidad: La varianza de las pertur-
baciones es la misma sin importar el valor de X. Es decir, la
variacion alrededor de la linea de la regresion formada por
elpromedio entre Xy Y, es la misma para todos los valores
de X (en el Grafico 6.3 se aprecia la situacion), lo contrario se
conoce como heteroscedasticidad (ver Grafico 6.4).
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Créfico 6.3. Homocedasticidad.

f)

Yi=B1 +Bzxi

-

Fuente: Gujarati (2006)

Gréfico 6.4 Heterocedasticidad

f

Fuente: Gujarati (2006)

Para entenderlo claramente, supongamos que Y es la pro-
duccion por hectarea de un cultivo y X el fertilizante apli-
cado. Los graficos 6.3 y 6.4 reflejan que aumenta la pro-
duccion a medida que la cantidad de fertilizante aplicado
también aumenta. Sin embargo, en el grafico 6.3 la varianza
de la produccion permanece igual para todos los niveles
de fertilizante aplicado, mientras que en el 6.4 aumenta la
variabilidad en la produccion a medida que va aumentando
la dosis del fertilizante.
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Supuesto 5. Incorrelacion: La correlacion entre las pertur-
baciones es igual a cero, es decir, dado X, las desviaciones
de dos valores cualesquiera de Y en relacion a su valor pro-
medio muestran patrones como en el grafico 6.5, donde se
nota que las u estan correlacionadas, pues a una u positiva
la sigue una u positiva, y lo que requiere el supuesto 4 es que
las correlaciones estén ausentes.

Créfico 6.5. Patrones de correlacion entre las perturbaciones a) correlacion serial
positiva; b) correlacion serial negativa; ¢) correlacion cero.

uy v uy -y +u

+u;

Supuesto 6. No colinealidad (para regresiones multiples): Es
decir la inexistencia de colinealidad perfecta - si una de las
variables independientes tiene una relacion lineal con otras
variables independientes -y colinealidad parcial - si entre
las variables independientes existen altas correlaciones -. Al
existir colinealidad los predictores se encontrarian en com-
binacion lineal, y la influencia de cada uno de ellos en la
variable dependiente no puede distinguirse al quedar sola-
pados unos con otros.

Supuesto 7. La naturaleza de la variables X: Los valores de la
variable X no deben ser atipicos, es decir, valores muy disper-
sos en relacion con el resto de las observaciones, con el fin
de que los resultados de las regresiones estén subyugadas
por tales valores atipicos. Asi mismo, todos los valores de X
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en una muestra especifica no deben ser iguales. Si los valores
de X son idénticos se imposibilita la estimacion de los Beta,
la variacion que existe tanto en los valores de X como de Y es
necesario para poder utilizar la regresion como herramienta.

Informe de Resultados del analisis de regresion

Existen distintas formas de dar a conocer los resultados de
un analisis de regresion; sin embargo, en este texto utilizare-
mos el que creemos es el mas conveniente por su facilidad
de analisis, como ilustracion utilizamos el ejemplo del Cua-
dro 6.2 produccion por piscina por corrida en libras y balan-
ceado aplicado en libras:

Y = 709.6071 + 0.5885714X1]

ee = (7212439)  (0.0263361)
t  =(9.84) (22.35)
p = (0.001)(0.001)
= 49945
p = 0.00]
2 = 0.8649

Los primeros valores representan a la ecuacion de la regre-
sion; el primer conjunto de paréntesis son los errores estan-
dar de los beta de la regresion; los valores del segundo con-
junto son los estadisticos calculados (valores de t estimados),
es decir, t (22.35) = 0.5885714 / 0.0263361; y los valores del
tercer grupo son valores de p estimados. De tal manera, la
probabilidad de obtener un valor de t igual o mayor de 22.35
es de 0.001. o practicamente O. En otras palabras, se rechaza
la hipotesis nula que establece que el verdadero valor pobla-
cional de cada coeficiente de regresion individual es cero.

Mientras menor sea el valor de p, mas significativo es el
modelo, - se considera significativo cuando es el valor de
p es menor o igual a 0.05, sin embargo, es preferible dejar
qgue el investigador decida si debe rechazar la hipotesis nula
con el valor de p dado - es decir, que cuanto menor sea el
valor de p, menor sera la probabilidad de cometer un error
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si se rechaza la hipotesis nula. Por ejemplo, si un analisis del
rendimiento de un cultivo, el valor de p de un estadistico
de prueba resulta ser 0.13 0 13% y el investigador establecer
rechazar la hipotesis en este nivel de significancia, que asi
sea, esta asumiendo el riesgo de equivocarse el 13% de las
veces si se rechaza la hipotesis nula verdadera.

Siguiendo con el ejemplo de la regresion, se presenta el
valor de significancia exacto de cada valor de t estimado.
Asi, en relacion a la hipotesis nula de que el verdadero valor
poblacional de cada coeficiente individual es cero (que la
cantidad de balanceado aplicado en las piscinas de cama-
ron no produce ningun efecto en el nivel de produccion), la
probabilidad de que sea cierto es practicamente cero. Por lo
tanto, se rechaza la hipotesis nula y se acepta la alternativa
de que el verdadero valor de la pendiente poblacional es
diferente de cero (que la cantidad de balanceado aplicado
en las piscinas de camaron si produce efecto en el nivel de
produccion). Como el signo del Bl es positivo el efecto de
la variable independiente sobre la dependiente es directa,
para los casos donde el signo es negativo, se interpreta como
una relacion inversa.

El analisis de regresion simple, estudiando anteriormente,
suele ser no tan util en la practica. Es el caso del cuadro 6.2,
donde se establecido que solo el nivel de balanceado X se
relaciona con la produccion del camardn por hectarea V.
Definitivamente rara vez es tan simple, pues, algunas otras
variables afectan la produccion. Para citar otro ejemplo, es
altamente probable que la produccion de una bananera
no solo dependa de la fertilizacion aplicada sino también
de otros insumos y recursos, tales como horas sol, agua, etc.
Por tal motivo, es necesario ampliar el modelo de regresion
simple y considerar modelos con mas de dos variables. Al
momento de adherir mas variables toma el nombre de ana-
lisis de regresion multiple, donde interviene una variable
dependiente y al menos dos variables independientes.
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La ecuacion de la regresion - para el caso de dos variables
independientes - se la representa de la siguiente forma:

Y = RO + BIXT + R2X2 +u

El BO es el término del intercepto, este se conoce como el
valor promedio sobre Y de todas las variables no incluidas
en el modelo, aunque para mejor interpretacion se cono-
cen como el valor promedio de Y cuando las demas varia-
bles independientes se igualan a cero. Los coeficientes B1y
B2 son conocidos como coeficientes de regresion parcial o
pendientes. El coeficiente 31 estima el cambio en el valor de
la media de Y por unidad de cambio en X1, manteniendo X2
constante. Es decir, es el efecto que tiene X1 por cada cam-
bio unitario sobre el valor medio de VY, neto del efecto que
X2 ejerza en la media Y. De la misma manera 32 estima el
cambio en el valor de la media de Y por unidad de cambio
en X2, manteniendo X1 constante. Es decir, es el efecto que
tiene una unidad de cambio en X2 sobre el valor medio de
Y, neto del efecto que X1 ejerza en la media V.

El modelo de regresion lineal multiple debe ser lineal en
los parametros, Nno es necesario que lo sea en las variables.
Es decir, el modelo de regresion debe ser de la forma Y = 3O
+HBIX+ BnXn+ u.

Como ilustracion utilizamos el ejemplo del Cuadro6.4 que
muestra el rendimiento de un cultivo en kg/ha como varia-
ble dependiente y al abono aplicado y los mm de agua reci-
bidos como variables independientes:

Cuadro 6.4. Rendimiento por hectérea considerando el abono aplicado y los mili-
metros de agua recibidos.

200 1500 100 195 1640 100
250 1400 125 200 1540 125
300 1500 150 260 1640 150

350 2300 175 290 2440 175
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400 2300 200 408 2440 200
450 2300 225 430 2440 225
500 2600 250 510 2740 250
230 2000 100 240 1900 100
270 1900 125 280 1800 125
280 2000 150 290 1900 150
330 3200 175 340 3100 175
412 3200 200 422 3100 200
420 3200 225 430 3100 225
480 3500 250 490 3400 250
217 1500 100 317 3100 317
257 1400 125 399 2900 399
267 1500 150 407 3100 407

Asi, con el paquete estadistico stata obtenemos la siguiente
regresion:

Y= 8366359 + 0.0775272X2 + 0.3918139X3

ee= (35.84106)  (0.0210883)  (0.1868419)
t = (2.33) (3.68) (2.10)

p= (0.026) (0.044) (0.001)
F=2974

p = 0.00]

2 = 0.6574

Interpretemos los coeficientes de regresion: 0.0775272 es
el coeficiente de regresion parcial del riego, este indica que,
si se mantiene constante la influencia del abono aplicado,
a medida que los mm de agua aplicado en la planta (riego)
se incrementa, por ejemplo, en T mm en promedio, el ren-
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dimiento del cultivo aumenta en 0.0775272 kg/ha. Interpre-
tando esto desde el punto de vista agronomico, si el produc-
tor incrementa en el riego 100 mm de agua, en promedio, el
rendimiento del cultivo por ha aumenta en 7.75272 kilogra-
mos. El coeficiente 0.3918139 establece que, si la influencia
del riego se mantiene constante, el rendimiento del cultivo
aumentara, en promedio 0.3918139kg/ha, si el abono apli-
cado subiera 1kg/ha. El valor del intercepto de 83.66359,
interpretado de forma mecanica, expresa que, si los valores
del riego y el abono fuesen cero, el rendimiento del cultivo
en promedio seria de 83.66359 kg/Ha. El valor de R? es de
0.6574, lo que significa que el 65.74% de la variacion en el
rendimiento del cultivo por hectarea se explica mediante el
abono y el nivel de riego aplicado. Sin embargo, es nece-
sario aclarar, que a pesar de que el R? es una medida de
bondad de ajuste del modelo, que permite determinar que
tan bueno es el modelo para predecir, este desempena un
papel modesto en el analisis de regresion, ya que en un ana-
lisis de regresion el objetivo no es obtener una R?, sino obte-
ner estimadores confiables de los verdaderos coeficientes
de regresion poblacional que permita hacer inferencia esta-
distica sobre ellos. Por lo expresado, la pertinente es estable-
cer correctamente las variables explicativas para la variable
dependiente y por su significancia estadistica.

Si se desea conocer qué pasaria con el rendimiento del
cultivo si el abonoy el nivel de riego se incrementaran simul-
taneamente, solo se tendria que multiplicar ambos coefi-
cientes por los cambios generados y sumar los resultados.
Como ejemplo, supongamos que el producto se pregunta
¢Cual seria el efecto simultaneo en una unidad de cambio
en el abono (1kg) y una de riego (1 mm) en el rendimiento
del cultivo?, esto da:

0.0775272(1) + 0.3918139(1) = 0.4693411

Es decir, como resultado de este cambio simultaneo en el
abonoyenelriego, el rendimiento del cultivo por haaumen-
tara 0.4693411 kg.
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Los modelos de regresion analizados anteriormente fue-
ron en esencia con variables de tipo escala de razon, sin
embargo, debemos considerar que los modelos de regre-
sion también trabajan con otro tipo de variables (escala ordi-
nal, escala de intervalo y escala nominal). En este apartado
se consideran modelos que no solo tengan variables en
escala de razdn, sino también variables en escala nominal.
Estas ultimas también son denominadas variables categori-
cas, variables cualitativas o variables indicadoras.

En el analisis de regresion la variable dependiente frecuen-
temente no solo es influenciada por variables en escala de
razon (por ejemplo: produccion, cantidad de fertilizante apli-
cado) sino también por variables de naturaleza cualitativa
(por ejemplo: variedad, tipo de suelo). Como ejemplo, con
los demas factores constantes, se ha visto que la produccion
de un cultivo es superior en suelos francos que en suelos are-
nosos. Por tal motivo, las variables cualitativas, como el tipo
de sueloy la variedad, si influyen en la variable dependiente
deben ser incluidas en el modelo como parte de las inde-
pendientes o explicativas.

Como la caracteristica de estas variables es la de indicar
la presencia o ausencia de un atributo como suelo franco o
no, variedad Cavendish o no, son variables en escala nominal
principalmente. Si la variable tiene mas de dos categorias,
conviene dicotomizarla mediante la introduccion de varia-
bles dummy que toman valores de O y 1, estos atributos se
pueden cuantificar, donde 1 indica la presencia del atributo
y O su ausencia. Por ejemplo, 1 puede indicar que el suelo
de tipo arcilloso y O de un suelo de distinto al arcilloso; O 1
puede indicar que el banano es de la variedad Cavendishy O
gue es de otra variedad. Las variables que toman los valores
de Oy 1se denominan variables dicotomicas. Dicotomizar

Las variables dicotomicas pueden tratarse de igual forma
en los modelos de regresion como las variables cuantitativas.
Incluso, un modelo de regresion puede estar conformado
Unicamente por variables independientes dicotomicas. Los
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modelos con la composicion mencionada se conocen como
modelos de analisis de varianza (ANOVA), descrito en el capi-
tulo 5 como ANOVA de un factor.

Para ilustrar el analisis de varianza con variables dummy se
usaran los datos que se presentan en el cuadro 6.5, éstos se
refieren a la produccion del cultivo de arroz (en toneladas)
de 60 productores en distintas provincias del Ecuador - Las
provincias es una variable cualitativa nominal con k=3 cate-
gorias, por tal motivo, para incluirla en el modelo de regre-
sion ésta debe dicotomizarse; es decir, crear k-1=2 variables
dummy (D1y D2) -. Las provincias son: 1) El Oro (19 producto-
res en total); 2) Los Rios (25 productores en total), y 3) Guayas
(16 productores en total).

Se desea conocer si la produccion promedio de los pro-
ductores de arroz difiere en relacion a las 3 provincias del
Ecuador. Si se toma el promedio aritmético simple de los
productores de las tres provincias, obtenemos los siguien-
tes promedios para las tres provincias: 4.57 (El Oro), 3.64 (Los
rios) y 4.18 (Guayas). Esos numeros difieren entre si, pero, ;son
estadisticamente diferentes? Para compara dos o mas valo-
res medios por lo general se usa la técnica conocida como
analisis de varianza, pero se logra lo mismo por medio de
una regresion. En relacion a lo mencionado, considere el
siguiente modelo para continuar con el ejemplo:

Y =B0 + B1D1 + 32D2 + u
Donde:
Y = produccion (promedio) de los productores de arroz
D1 =1si el productor pertenece a la provincia de El Oro
= O para otra provincia del Pais
D2 =1si el productor pertenece a la provincia de El Guayas
= O para otra provincia del Pais

Observe que el modelo es como los otros modelos pre-
sentados en este capitulo, a diferencia que, en vez de tener
variables independientes cuantitativas, se tienen solo varia-
bles dicotomicas o cualitativas.
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Cuadro 6.5. Produccion hipotética promedio del cultivo de arroz en las provincias
de El Oro, Guayas y Los Rios.

Productor Produc- D2 D3 Produc- Produc- D2 D3
cion tor cion

K T I T ] T I I
2 3.6 0] 0 32 43 0O 1
N ET O ) ) I ) B
4 32 0 0 34 4 0 1
IENE ET I ) I I )
6 3.7 0] 0 36 44 0O 1
2 ET7R - T 7 ] C
8 3.7 0] 0 38 42 O 1
E (7S T Y IEY:] I I
10 3.6 0 0 40 43 O 1
[T (S5 G [ T a1 e ]
12 39 0 0 42 4 1 0
s ss [olol a4l a0
14 33 0] ) 44 47 1 0]
KR 7 I Y I I ]
16 3.7 0] 0 46 47 1 o]
v 38 0o 0o @ 48 1 0
18 38 0 0 48 45 1 o]
e el [Tol [ [T sl [ e [T
20 3.7 0] 0 50 4.6 1 0]
2 se elo s a7l o
22 3.5 0] 0 52 4.8 1 o]
EEE E R T = I )
24 3.6 0] 0 54 44 1 o]
ST TR G ] ] I i N
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26 42 0 1 56 4.5 1
27 3.9 0] 1 57 44 1
28 4 0 1 58 4.8 1
29 44 0 1 59 44 1
30 43 0] 1 60 47 1

El modelo expresa, que la produccion promedio de los pro-
ductores de Los Rios esta dado por el intercepto B0, en la
regresion multiple; los coeficientes B1y 32 indican la produc-
cion promedio de los productores de El Oro, asi como los
del Guayas, difieren respecto de la produccion promedio de
los productores de Los Rios. Sin embargo, ;,como determinar
si las diferencias encontradas son significativas estadistica-
mente? Con los datos del Cuadro 6.5 se obtienen los siguien-
tes resultados.

Y = 36306+ 0.9376842D1 + 0.54525D2

ee = (0.0420427)  (0.0639794)  (0.0673012)
t = (86.48) (14.66) (8.10)

p = (0.001) (0.001) (0.001)

F = 110.01

p = 0.001

7 = 0.7942

Como reflejan los resultados de la regresion, la produccion
promedio de los productores de Los Rios es de 3.64 tonela-
das, el de los productores de la provincia de El Oro es mayor
al de los Rios por cerca de 0.9377 toneladas, asi como los
de Guayaquil, es mayor por alrededor de 0.545 toneladas.
Las producciones medias reales de las ultimas provincias se
obtienen sumando estos promedios diferenciales a la pro-
duccion promedio de los productores de los Rios. Al realizar
esto, tendremos que la produccion promedio de las ultimas
dos provincias son proximos a 4.57 y 4.18 respectivamente.

O O O O O
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Pero, para saber si estas producciones promedio son esta-
disticamente diferentes de la produccion promedio de Los
Rios, que es la provincia con la que se comypara, hay que ave-
riguar si cada coeficiente 81y B2 son significativos. Como se
observa en la regresion, el coeficiente estimado de la pen-
diente para la provincia de El Oro es estadisticamente signi-
ficativo, porque el valor de p es menor a 0.05; también el del
Guayas es estadisticamente significativo, ya que el valor de p
también es menor a 0.05. Por tal manera, se concluye, que
estadisticamente, la produccion de arroz de los productores
de las provincias de Los Rios, El Oro y Guayas son distintas
entre si.

Debe considerar que las variables dicotomicas solo esta-
blecen las diferencias, si es que existen, pero no explica las
razones por las que se generan. A lo mejor, el nivel de fertili-
zante, la nutricion, el tipo de suelo, los mm de precipitacion
puedan ejercen influencia en los resultados.

Es necesario aclarar que: 1) la categoria a la que no se la
asigna variable dicotomica es conocida como categoria omi-
tida, de referencia, de comyparacion, de control u categoria
base; 2) el valor del intercepto BO representa el valor medio
de la variable de referencia, en el ejemplo trabajado dicha
categoria es la correspondiente a la provincia de Los Rios;
3) los coeficientes asociados a las variables dicotdmicas se
conocen como coeficientes de intercepto diferencial, indi-
cando la medida en que la categoria que toma el valor de
1 difiere del coeficiente del intercepto correspondiente a la
categoria de referencia o comparacion y 4) queda a criterio
del analista o investigador establecer la categoria de com-
paracion.

Los modelos de regresion que contienen como variables
independientes una mezcla de variables cualitativas y cuan-
titativas se denominan modelos de analisis de covarianza
(ANCOVA). Para ilustrar el modelo utilizaremos los datos del
Cuadro 6.6.
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Cuadro 6.6.Rendimiento promedio de un cultivo considerando el riego, la cantidad
de abono aplicado y el tipo de suelo.

200 1500 100 0 0 195 1640 100
250 1400 125 0 0 200 1540 125
300 1500 150 0 0 260 1640 150
350 2300 175 0 0 290 2440 175
400 2300 200 0 0 408 2440 200
450 2300 225 1 0 430 2440 225
500 2600 250 1 0 510 2740 250
230 2000 100 0 0 240 1900 100
270 1900 125 0 0 280 1800 125
280 2000 150 0 1 290 1900 150
330 3200 175 0 0 340 3100 175
412 3200 200 1 0 422 3100 200
420 3200 225 1 0 430 3100 225
480 3500 250 1 0 490 3400 250
217 1500 100 0 0 317 3100 317
257 1400 125 0 0 399 2900 399
267 1500 150 0 @) 407 3100 407

Con los datos en mencion (Cuadro 6.6) se desarrolla el
siguiente modelo:

Y = B0 + B1IX1 + B2X2 + B3D3 + B4D4
Donde:
Y =rendimiento (promedio) de un cultivo
D3 =1si el suelo es franco
= O para otro tipo de suelo

D4 =1si el suelo es franco arcilloso

—_

o O O O O

—_

O O O O O - OO0 O o o o

—
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= O para otro tipo de suelo
X1 =mm de riego
X2 = Abono aplicado

Tenga presente que los datos proporcionados en el Cua-
dro 6.6 considera al suelo franco arenoso como la catego-
ria de comparacion. También, note que, ademas de las dos
variables independientes o regresoras cualitativas, se tienen
dos variables cuantitativas, X1y X2, que en los modelos de
ANCOVA se denominan covariante. Ya que, estos modelos
representan una extension de los modelos ANOVA en el sen-
tido de que establecen un método para controlar estadisti-
camente los efectos de las variables independientes cuanti-
tativas (hombradas variables concominantes o covariables).

De los datos del Cuadro 6.6, los resultados obtenidos del
modelo (4) son los siguientes:

Y = 9273969 + 0.60828X1 + 0470243X2 + 531269D3
- 10.97473D4

ee = (356568) (0203315)  (0223505)  (24.84383)
(37.64764)

t = (260) (299  (210) (214)  (-029)

p = (0.014) (0.006) (0.044) (0.041) (0.773)

F = 1948

p = 0001

2 = 07287

Como los resultados reflejan, cuando todo lo demas se
mantiene constante: mientras el riego aumenta Tmm, en
promedio, el rendimiento por hectarea se incrementa alre-
dedor de 0.60 kilogramos. Asi mismo, mientras el abono
aplicado aumenta en 1 kg/ha, el rendimiento se incrementa
mas o0 menos en 0.47 kg/ha. Si controlamos los mm de riego
y el abono, se observa que el coeficiente del intercepto dife-
rencial es significativo para el suelo franco, pero no lo es para
el suelo franco arcilloso.
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La Inteligencia de Negocios (Bl) se encarga de obtener el
conocimiento a partir del procesamiento de datos crudos,
con la finalidad de apoyar la toma de decisiones en una
organizacion en sus niveles tacticos y estratégicos. Los temas
gue se abordan son: fundamentos de sistemas de informa-
cion e inteligencia de negocios, el disefio e implementa-
cion de almacenes de datos (Data warehouse y Data mart),
el proceso de extraccion, transformacion y carga de datos
(ETL) y las técnicas de visualizacion de datos OLAP y tableros
de control (dashboards); y, se concluye con el analisis de un
caso de estudio y su desarrollo practico de una solucion Bl.
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Una organizacion, dependiendo de su tamano, objeto de
actuacion o negocio, genera cientos, miles o quiza millones
de transacciones diarias que se traducen en datos; el sector
agropecuario no es la excepcion; el seguimiento de proce-
sos productivos agricolas o ganaderos, la gestion de recur-
sos: financieros, humanos, materias primas, maquinaria, etc,,
generan muchos datos; si estos datos no son procesados,
terminaran por ser olvidados y desaprovechados.

En la actualidad, con la Ciencia de Datos, es posible obte-
ner el maximo provecho de la materia prima denominada
‘datos crudos” o “‘datos en bruto’; mediante el procesa-
miento de estos datos se genera informacion util para la
toma de decisiones en beneficio de la propia organizacion.
Las disciplinas relacionadas con esta ciencia son: la Estadis-
tica, Inteligencia de Negocios, Mineria de Datos, Inteligencia
Artificial, Aprendizaje Automatico, Bases de Datos y otras.

Para comprender la necesidad de la informacion en una
organizacion del sector agropecuario, es necesario revisar el
siguiente concepto:

Explotacion Agropecuaria, comprende la produccion agri-
cola y/o ganadera, que puede ser llevada a cabo mediante
una gestion unica, por una persona, un hogar, grupos familia-
res, asociaciones, cooperativas o empresas. La Organizacion
de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura
(FAO, 2016), la define como:. “... [a unidad econdémica de pro-
duccion agropecuaria bajo gestion unica, que comprende
todo el ganado mantenido en ella y toda la tierra dedi-
cada total o parcialmente a fines agricolas, independien-
temente del titulo, forma juridica o tamano. ...Las tierras de
la explotacion agropecuaria pueden constar de una o mads
parcelas, situadas en una o MaAs areas separadas en una o
mas divisiones territoriales o administrativas, siempre que
todas las parcelas compartan los mismos recursos”.
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El proceso de toma de decisiones en una organizacion de
produccion agricola (unidad de explotacion agropecuaria)
no se diferencia de otras empresas o instituciones. La Ima-
gen 7.1, estad basada en el libro de Laudon & Laudon (2012),
ilustra los niveles de una organizacion, los tipos de sistemas
de informacion, el proceso de conversion de datos en una
decision y finalmente la valoracion de los datos segun los
criterio de volumen y valor. A continuacion se describen en
detalle cada componente del grafico.

Imagen 71. Relacién entre los sistemas de informacion vy los niveles de una orga-
nizacion
Niveles de una

organizacion
Toma de Volumen y valor
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Fuente: Elaboracion propia

Niveles de una organizacion

En una organizacion, los tipos de sistemas de informacion se
distribuyen en tres niveles:

- Nivel Operativo. En este nivel se ubican los sistemas de
informacion que gestionan las transacciones diarias de
una organizacion y son los generadores de “datos cru-
dos” o en bruto. Las tareas, recursos y metas estan pre-
definidos y bien estructurados. Los Sistemas de Procesa-
miento Transaccional (TPS) se encargan del control de
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recursos y procesos, por ejemplo: produccion, compras,
ventas, inventarios, etc.

- Nivel Tactico. En el nivel tactico se ubican sistemas de
informacion de mandos medios como son los Sistemas
de Soporte de Decisiones (DSS) y los Sistema de Infor-
macion Gerencial (MIS). Los usuarios de este nivel pla-
nifican, dirigen y controlan las acciones del nivel opera-
tivo, toman decisiones a mediano plazo con afectacion
segun su area o departamento; generan reportes con
“Informacion” consolidada a partir de los datos crudos
de acuerdo a su ambito de accion, para mantener infor-
mados a los ejecutivos de mandos estratégicos.

- Nivel Estratégico. En este nivel se encuentra los sistemas
de Informacion para Ejecutivos (EIS) que apoyan a la alta
gerencia en la toma de decisiones a largo plazo y que
afectan a toda la organizacion. La junta de accionistas,
el gerente general o propietario, aprovechan la informa-
cion de los niveles inferiores para su ‘conocimiento” y
en base a su experiencia o “sabiduria”, son capaces de
tomar la “decision” mas acertada.

Sistema de informacion (SI)

-Comprende un conjunto de personas, procedimientos,
datos y tecnologias que apoyan las actividades de una
organizacion. Segun Laudon & Laudon (2012), lo definen
como: “.conjunto de componentes interrelacionados
que recolectan (o recuperan), procesan, almacenan y
distribuyen informacion para apoyar los procesos de
toma de decisiones y de control en una organizacion”.
Ademas, “.ayudan a los gerentes y trabajadores del
conocimiento a analizar problemas, visualizar temas
complejos y crear nuevos productos”.

Tipos de sistemas de informacion

Transaction Processing System (TPS). El sistema de Procesa-
miento Transaccional se encargan de recolectar, almacenar,
procesar, calcular, ordenar, modificar y recuperar los datos
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obtenidos de las transacciones diarias de una empresa.

Decision Support System (DSS). El sistema de Soporte de
Decisiones, genera informacion a partir de los datos que pro-
vee el TPS y apoya las decisiones semi-estructuradas de los
usuarios de mandos medios y estratégicos. Los DSS presen-
tan informacion estadistica, dinamica, multidimensional y
consolidada acorde a los Indicadores Clave de Rendimiento
(KPI's) de cada area de la organizacion, que regularmente se
estructura en cubos OLAP (On-Line Analytical Processing).

Management Information System (MIS). El sisterma de Infor-
macion Gerencial comprende una coleccion de sistemas de
informacion, que relacionados entre si, apoyan las activida-
des de una organizacion en todos sus niveles. Las funciones
principales de esto sistema son la planeacion, organizacion,
direccion y control de las actividades del nivel operativo,
apoyo a las decisiones de nivel tacticoy a su vez, informar los
avances y resultados de actividades, al nivel estratégico.

Executive Information System (EIS). El sistema de Informa-
cion Ejecutiva, esta orientado a los usuarios de alta geren-
cia, tiene la funcion de presentar de forma sencilla, el estado
actual de los KPI's relevantes de la organizacion, basandose
en otros sistemas como los DSS, cubos OLAP y varias fuentes
de datos empresariales. La interfaz tipica de estos sistemas
son los cuadros de mando o tableros de control (dashboards)
que presentan informacion estadistica dinamica descriptiva,
diagnostica o predictiva.

Enterprise Resource Planning (ERP). El sistema de Plani-
ficacion de Recursos Empresariales, es un sistema integral,
que gestionan recursos de toda la empresa como por ejem-
plo: recursos (naturales) para la produccion, inventario de
bienes y productos (fisicos), logistica, distribucion, compras
a proveedores y ventas a clientes (mercados), contable-fi-
nanciero, recursos humanos y sociales. Los ERP se relacio-
nan con otros sistemas como los CRM, SCMy MIS, DSS y EIS;
estos sistemas pueden ser desarrollados a medida como sis-
temas independientes o como maodulos de un ERP.

Customer Relationship Management (CRM). El sistema
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de Gestion de la Relacion con los Consumidores, se enfoca
en servicios y estrategias de marketing para lograr la fide-
lizacion de los clientes que ya son parte de la empresa, asi
Ccomo para captar nuevos clientes. Permite llevar un control
de reuniones, el registro del historial de acuerdos en proce-
sos de negociacion, contratos, convenios, etc. Por ejemplo
las empresas inmobiliarias manejan este tipo de sistemas.

Supply Chain Management (SCM). El sistema de Gestion
de la Cadena de Suministros, involucra a toda la logistica
gue va desde el contacto con proveedores que suministran
la materia prima necesaria para la produccion de nuevos
articulos; y, la organizacion de la cadena de distribuidores y
vendedores para llegar al cliente o consumidor final.

Existen otros tipos de sistemas de informacion que contri-
buyen en las actividades de una organizacion, por ejemplo:
los sistemas de ofimatica, de mensajeria o comunicacion, de
gestion documental, sistemas de comercio electronico, de
trabajo colaborativo o en grupo, etc.

Etapas para la obtencién del conocimientoy tomade
decision

Como se observa en parte derecha de la Imagen 7.1, los
datos que se obtienen de los sistemas de procesamiento
transaccional, son procesados para generar informacion, la
misma que al ser presentada de manera oportuna a la per-
sona adecuada y con la experiencia necesaria, ésta es capaz
de analizarla, convertirla en conocimiento y actuar con sabi-
duria tomando la decision mas acertada en beneficio de su
organizacion.

Volumen y valor de los datos

En el nivel mas bajo de la piramide de la Imagen 7.1, los datos
se obtienen en grandes cantidades de las transacciones
diarias de la organizacion; éstos son considerados de poco
valor porque no estadn procesados o No tiene una estruc-
tura enfocada en los Indicadores Clave de Rendimiento del
negocio (KPI's). Los mismos datos al pasar por los niveles
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tactico y estratégico se van procesando, resumiendo y con-
solidando de tal forma que su volumen disminuye pero su
valor aumenta. Por ejemplo: supdngase que en promedio se
generan 100 facturas de venta diariamente; al ano serian un
estimado de 36 000 facturas. Al gerente no le interesa las
copias de todas las facturas, sino un reporte consolidado de
ventas segun el criterio especifico; por ejemplo, puede ser
el total de ventas por mes, trimestre, semestre o ano; dicho
reporte no pasara de una o dos paginas.

Los objetivos y usuarios de la informacion

En la Imagen 7.2, se aprecia los usuarios de la informacion
categorizados por niveles:

Usuarios operativos. En el nivel operativo se ubican algunos
trabajadores administrativos, de servicio y produccion, por
ejemplo: bodeguero, vendedores, auxiliares contables, ope-
rarios, etc. Este tipo de usuarios tienen como objetivos: reali-
zar o ejecutar acciones encomendadas por su jefe inmediato
superior, planificar acciones a corto plazo (diarias, semanales
o mensuales) e informar periédicamente el resultado de sus
actividades a su jefe.

Usuarios de mandos medios. En el nivel tactico se encuen-
tran los directivos, gerentes o jefes de sucursales o departa-
mentos; por ejemplo, administrador de finca o hacienda, el
director financiero, el director de produccion, el gerente de
zona, etc. Los usuarios de este nivel se encargan de: realizar
planes operativos a mediano plazo (maximo 1ano), organizar
y coordinar actividades, recursos y el personal; dirigir, contro-
lar y supervisar al personal y los resultados que generan; y
finalmente, tomar decisiones por area o departamento.

Usuarios de alta gerencia. En el nivel estratégico se ubican
la junta de accionistas, gerente general o propietario. Los
objetivos a este nivel son: tomar decisiones que afectan a
toda la organizacion, preparar planes (estratégicos) a largo
plazo (3 o mas anos), dirigir, controlar y supervisar la imple-
mentacion de estrategias enfocadas en incrementar la pro-
ductividad, con una mejora de la calidad de sus productos o
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Imagen 7.2. Objetivos y usuarios de la informacion en una organizacion

Usuarios de )
la informacién

Objetivos de los usuarios respecto al manejo
de la informacion

STRATE
alta direl

Usuarios de alta gerencia:

- Junta de accionistas/socios
- Gerente o director general

- Propietario

Con alcance global:

- Tomar decisiones que afectan a toda la organizacion

- Planear a largo plazo (plan estratégico a 3 afios o mas)
- Dirigir, controlar y supervisar la implementacion de
estrategias enfocadas a incrementar la productividad,
mejorando la calidad con el menor costo posible

TACTI
e mando:

Usuarios de mandos medios.
Director, jefe, gerente de sucursal
o de departamento:

- produccion,

- contabilidad y finanzas,

- recursos humanos,

- comercial y mercadeo,

Por area, departamento o zona:
- Tomar decisiones con afectacion en su area
- Elaborar planes operativos (maximo 1 afio)
- Organizar y coordinar actividades, recursos y el personal
- Dirigir, controlar y supervisar al personal
y los resultados obtenidos (productos o servicios)

Usuarios operativos:

algunos trabajadores administrativos,
de servicio y produccion:

- bodeguero, vendedores

- auxiliar contable,

- operarios de maquinaria, etc.

Segun el cargo:

- Realizar o ejecutar acciones encomendadas por su
jefe inmediato superior

- Planificar actividades a corto plazo
(diarias, semanal o mensual)

- Informar resultados de su actividad o funcion

Fuente: Elaboracion propia

Los problemas con los datos en una organizacion

Obtener un valor agregado de los datos para apoyar la toma
de decisiones, es una tarea que requiere de conocimiento
en el manejo de técnicas de Ciencia de Datos y herramien-
tas tecnologicas. Algunas empresas desaprovechan sus
datos y no analizan sus patrones de comportamiento en
beneficio propio, debido al poco o inexistente conocimiento
en el manejo de herramientas tecnoldgicas. A continuacion
se describen algunos problemas que tienen las empresas

con sus datos:

- La falta de automatizacion e integracion de sus depar-
tamentos y procesos hace que se ocupe el tiempo en
tareas triviales de gestion manual de documentos.

- El sistema de procesamiento transaccional de laempresa
puede ser limitado o tener algunos defectos que pro-
voca la desconfianza de los usuarios en los informes o
resultados de busquedas.

- La alta gerencia y mandos medios pueden dar poca
importancia a la informacion de un sistema informatico,
debido al inadecuado tratamiento y presentacion.
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- Los datos de las transacciones diarias sirven para realizar
el proceso del momento y pronto éstos son olvidados en
archivos impresos o en bases de datos electronicas.

- Falta de conocimiento de la tecnologia adecuada para
el tratamiento de la informacion debido al presupuesto
de la empresa.

- Los datos electronicos pueden estar expuestos a per-
derse o ser robados por falta de seguridad.

- Falta de politicas de gobierno de datos.

La Inteligencia de Negocios es la tecnologia que permite
extraer, transformar y analizar los datos para generar esce-
narios, informes y prondsticos que apoyen a la toma de
decisiones, lo que se traduce en una ventaja competitiva.
La informacion adecuada en el lugar y momento oportuno
incrementa la efectividad de cualquier empresa y las del
sector agropecuario no son la excepcion, los datos crudos
se generan de distintas areas como: produccion, mercadeo,
ventas, finanzas, recurso humano, etc. Una solucion Bl invo-
lucra la creacion de nuevos almacenes de datos (data ware-
house), que son alimentados mediante un proceso de ETL
(Extraction Transformation and Loading), de distintas fuen-
tes de datos estructurados y no estructurados (por ejemplo:
bases de datos relacionales, hojas de calculo, archivos pla-
nos, etc.), para proporcionar la informacion oportuna a las
aplicaciones Bl (analisis multidimensional OLAP, consultas
y reportes, tableros de control, mineria de datos y otras apli-
caciones personalizadas) y a los usuarios que toman deci-
siones.

Segun Mazon-Olivo et al. (2017), Bl comprende un conjunto
de estrategias y componentes que permiten transformar los
datos operacionales en informacion y ésta en conocimiento
util para la toma de decisiones; es decir, facilita el monito-
reo del cumplimento de los objetivos organizacionales vy
admite el analisis de la informacion histdrica, contribuyendo
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a la creacion de estrategias comerciales que generan ven-
tajas competitivas en el mercado. Bl tiene multiples cam-
pos de aplicacion, entre los mas comunes estan los sectores:
comercial, empresarial, industrial, educativo, banca, turismo,
y otros que requieren del analisis de sus datos para identifi-
car tendencias o patrones que a su vez orientan la toma de
decisiones.

Arquitecturade unasoluciondeinteligenciade negocios

Para el desarrollo de una solucion de inteligencia de nego-
cios es necesario comprender su arquitectura, en la Imagen
7.3 es posible apreciar 3 capas: la capa de fuentes de datos,
la capa de almacenes de datos y la capa de analisis y apli-
caciones Bl. Entre la primera y segunda capas se requiere
el proceso de extraccion transformacion y carga (ETL) que
suministre los datos crudos o en bruto (raw data) al alma-
cén de datos (data warehouse). Para el analisis de datos se
requieren aplicaciones Bl que accedan al data warehouse
Mmediante cubos OLAP y procesos de integracion de datos.

Imagen 7.3. Arquitectura de una solucion de Inteligencia de Negocios

FUENTES EXTERNAS
< Consultasy
Sistemas Gubernamentales ;edpatt’)tg. s

GIS, Redes sociales,

pp—

TE

> - N
&5 RDBMS ﬁfxl
Za > Ixsx

Dashboard

Analisis
Q Otras " § IooLap
= kuentes) % JSON Mineria
2 OLTP, ERP, CRM, SCM Data Marts @™ de datos
FUENTES DE DATOS ALMACENES DE DATOS ANALISIS, APLICACIONES BI

Fuente: (Mazon-Olivo et al, 2017)

La capa de datos fuente

Los datos en bruto existen en gran cantidad y diversidad de
formatos y pueden clasificarse segun:
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El origen:

- Internos. Son de la propia empresa, pueden presentarse
en bases de datos, archivos o reportes de sistemas infor-
maticos (ERP, CRM, SCM)

- Externos. Se obtienen de otras organizaciones (redes
sociales, sistemas de informacion geografica, sistemas
gubernamentales) mediante web services, descarga de
sitios welb, por email, reportes de sistemas informaticos.

El formato:

- Estructurados. Se obtienen de bases de datos relaciona-
les, otras data warehouse

- Semi-estructurados. Por lo general son archivos en for-
matos: CSV, JISON, XML, HTML, etc.

- No estructurados. datos de archivos como PDF, imagen,
sonido, video, etc.

El tamano:

- Volumenes de datos normales. Cientos o miles de regis-
tros medidos en KB o MB.

- Grandes volumenes de datos (big data). Millones de regis-
tros medidos en GB, TB o PB (Peta Byte), generalmente
se encuentran en sistemas clusterizados con mecanis-
mos de procesamiento y almacenamiento distribuido.

La capa de almacenes de datos

Comprende los grandes repositorios de metadatos, en este
ambito se encuentran los Data Warehouse y los Big Data.

Data Warehouse (DW). Es considerado un almacén o
bodega de datos estructurados que contiene informacion
tematica, historica e integrada segun los indicadores clave
de desempeno que se hayan previsto en una organizacion
(Rosado G. & Rico B, 2010). Un DW es tematico debido a que
esta conformado por areas o grupo de datos de una organi-
zacion. Cada tema del DW es representado por un Data mart.
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Big Data. Representa un conjunto de recursos de informa-
cion de gran volumen, que se obtienen a altas velocidades y
con una variedad de formatos, que demandan un almace-
namiento escalable y eficiente, formas innovadoras de pro-
cesamiento de informacion para mejorar el analisis, la com-
prension y toma de decisiones (NIST, 2015). Una Big Data
es una oportunidad para que las organizaciones obtengan
ventajas competitivas en el mundo actual digitalizado y glo-
balizado (De Mauro, Greco, & Grimaldim, 2015). Un término
asociado a Big Data es Data Lake, gue comprende grandes
conjuntos de datos (big data sets), también llamados lagos
de datos, que se etiquetan para realizar consultas o buscar
patrones. Los tipos de Big Data en funcion de sus presta-
ciones pueden ser: 1) de alto rendimiento y 2) distribuidos,
por lo general de bajo rendimiento. Ejemplos de sistemas
de alto rendimiento son: Teradata, HP Vertica, IBM Netezza,
Oracle Exadata (Moniruzzaman & Hossain, 2013; Taranu,
2015). Un ejemplo de sistema distribuido es Hadoop' (HDFS
es Hadoop Distributed File System), considerado comos la
plataforma mas utilizadas para el procesamiento y almace-
namiento distribuido de datos (Sawant & Shah, 2013; Taranu,
2015; White, 2015); ejemplos de versiones de plataformas
gue integran Hadoop son Hortonworks? , Cloudera® , AWS*
Microsoft Azure®, etc.

Las V's de la Big Data segun (NIST, 2015):

-Volumen. Caracteristica enfocada al tamano del con-
junto de datos (data set). Para esto se requiere tecnolo-
gias mas eficientes enfocadas en la recoleccion, alma-
cenamiento y procesamiento de datos. Ejemplos de
generadores de grandes volumenes de datos son: aplica-
ciones de la Web 2.0 como las redes sociales, el Internet

' Apache Hadoop: http;//hadoop.apache.org/

2 Hortonworks: https://es.hortonworks.com/

3 Cloudera: https// www.cloudera.com/

“ AWS Amazon Web Services: https;//aws.amazon.com/es/
5 Microsoft Azure: https://azure.microsoft.com/es-es/
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de las Cosas (Internet of Things), los objetos inteligentes
(Smart objects), entre otros.

- Velocidad. Se refiere a la tasa de flujo de datos. La rapi-
dez con la que se producen los datos se debe en gran
medida a la concurrencia de generadores de datos (per-
sonas y objetos), muchos de esos datos se transmiten en
tiempo real.

- Variedad. Se refiere a la diversidad de formatos de datos
provenientes de multiples repositorios y dominios; por
ejemplo: datos estructurados (Bases de datos relaciona-
les, Data Warehouse), semi-estructurados (archivos de
datos en formatos JSON, XML, HTML, xls etc.) y no estruc-
turados (archivos de imagenes, videos, audios, etc.).

- Variabilidad. Representa el cambio de caracteristicas de
los datos. Los requisitos de seguridad y privacidad pue-
den cambiar dependiente de la naturaleza y el tiempo
que toma llevar a cabo funciones como: recogida, pro-
cesamiento, agregacion y almacenamiento de datos. La
gobernabilidad también puede cambiar a medida que
las organizaciones responsables se fusionan o incluso
desaparecen.

- Veracidad. Los datos recopilados deben ser confiables,
es decir, se refiere a que se debe hacer un control de
calidad de los datos antes de realizar alguna operacion
con ellos.

- Otras V's o caracteristicas también atribuidas a big data
son: valor, viabilidad y visualizacion.

Data Mart. Comprende un subconjunto de datos enfocados
en el analisis de un tema, area o ambito especifico en una
organizacion (Mosquera & Hallo, 2014). El conjunto de data
marts comprende un data warehouse. Algunos ejemplos de
data mart en una empresa agropecuaria aplicados al pro-
ceso productivo puede ser: prod_parcelas, prod_cultivos,
prod_siembra, prod_cosecha, prod_ingresos, prod_costos,
inventario, recursos-humanos y otros.



Inteligencia de negocios en el sector agropecuario | 259

Componentes de un Data Mart:

- Tabla de hechos (table fact). Es la tabla central del data
mart, que contiene los datos o medidas (indicadores
claves de desempeno del negocio KPI's) que se utilizan
para analisis y las claves de las tablas de dimensiones.
Es comun nombrar las tablas de hechos en funcion del
area/tema que representa el data mart; por ejemplo,
si el data mart representa los cultivos agricolas que se
han producido o que estan en proceso de produccion, la
tabla de hechos puede ser: th_produccion_cultivos.

- Medida o KPI (Key Performance Indicator). Representa
un valor numeérico que contribuye al analisis de un
hecho. Por ejemplo: densidad de siembra (numero de
plantas por hectdrea), edad del cultivo (dias o anos),
rendimiento de un cultivo (toneladas métricas por hec-
tdrea TM/ha), costos de produccion por hectdrea, ren-
tabilidad de un cultivo (ingresos — egresos), etc.

- Tablas de Dimensiones: Corresponden a las perspec-
tivas o vistas a través de las cuales es posible analizar
las medidas del negocio o KPI's. Por ejemplo: para la
medida densidad de siembra (numero de plantas por
hectdreaq), las posibles dimensiones pueden ser: especie
de cultivo (banano, cacao, café, etc.), clase de cultivo
(frutales, hortalizas, cereales, etc.), tipo de cultivo segun
duracion (ciclo corto, perennes), tiempo de la siembra
(afio, semestre, trimestre y mes), tipo de suelo, etc.

Tipos de esquemas de disefio de un data marts y data
warehouse.

Existen 2 tipos de esquemas de disenos para crear modelos
de data marts, estos son: estrella y copo de nieve; la integra-
cion de varios esquemas estrella o copo de nieve dan lugar
a un esquema en forma de constelacion que representa
el data warehouse. A continuacion se explican con mayor
detalle:

Esguema en Estrella. Contiene una sola tabla de hechos
con los datos de analisis y las claves de todas las tablas de
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dimensiones. No existen relaciones entre las dimensiones.
Ver Imagen 7.4.

Imagen 74. Esquema de un data mart en estrella

dim_periodo ‘ ultivo_agricola dim_provincia
dim_pais
dim_tipo_cultivo

Esquema en Copo de Nieve. Similar al esquema en estrella
con la diferencia de que las dimensiones pueden relacio-
narse creando jerarquias. Ver Imagen 7.5.

Imagen 7.5. Esquema de un data mart en copo de nieve

dim_canton ] [ dim_pais ]

h 4

dim_tipo_cultivo dim_provincia

Esquema en Constelacion. Integracion de varios esquemas
estrella o copos de nieve que representan un data ware-
house. Su diseno puede llegar a ser complejo debido a la
cantidad de relaciones entre las tablas de hechos y dimen-
siones, mMas si las dimensiones se comparten entre varios
data marts. Es aconsejable manejar por separado el disefo
de los data marts; sin embargo, en la implementacion fisica
del data warehouse es necesario optimizar y no repetir
dimensiones.
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El proceso de Extraccion Transformacion y Carga
(ETL)

ETL de sus siglas en inglés Extraction, Transformation and
Load, es el proceso que permite seleccionar datos desde
multiples fuentes, utilizando una herramienta de integra-
cion se pre-procesan y se cargan en un nuevo almacén de
datos (data warehouse).

Las actividades ETL segun Cornejo et al. (2014), se descri-
ben a continuacion:

- Extraccion. Consiste en la identificacion de los datos
fuentes, verificacion de su calidad, lectura de datos cru-
dos, obtencion de agregados y establecimiento de la
estructura de la metadata del data warehouse.

- Transformacion. Comprende la aplicacion de una serie
de reglas de negocio sobre los datos extraidos para con-
vertirlos en datos con el formato del data warehouse.
Algunas de estas actividades son: limpieza, cambio de
formato, generacion de datos calculados, creacion de
nuevos datos o claves, filtrado, ordenacion, asociaciones
y agregaciones.

- Carga. Las actividades que se realizan son: integracion de
datos, pruebas de carga, carga (escritura) de datos en el
data warehouse, gestion de errores y mantenimiento de
metadata. La carga de datos normalmente es mediante
procesos batch, sea por lotes, por registros, por totales, u
otra forma.

Integracioén y virtualizacion de datos

La virtualizacion de datos consiste en el acceso a datos pro-
cedentes de distintos repositorios, ocultando la complejidad
interna a las aplicaciones consumidoras. Las herramientas de
integracion y virtualizacion de datos, realizan dicha funcion,
creando un unico punto de acceso a los datos mediante una
base datos logica; y de esta manera facilitando el gobierno
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de los datos (Van Der Lans, 2012). Ejemplos de este tipo de
herramientas son: Denodo®, Informatica’, Cisco Data Virtua-
lization®, etc.

Cubos OLAP. OLAP significa procesamiento analitico en
linea. Un cubo OLAP representa el esquema o definicion
de la estructura multidimensional para el analisis de datos
empresariales que se encuentra agregados y organizados en
un data warehouse. Un cubo se construye definiendo una
tabla de hechos, las medidas y las dimensiones. Las consul-
tas a un cubo OLAP se realizan mediante el lenguaje MDX
(MultiDimensional eXpressions o expresiones multidimen-
sionales). Si un data warehouse se implementa en un Sis-
tema Gestor de Base de Datos (DBMS) relacional, se consi-
dera un sistema ROLAP, sise lo implementa en un sistema
de almacenamiento multidimensional es MOLAP vy si se
implementa en los dos tipos entonces es HOLAP (Morales,
Cuevas, & Martinez, 2016; Rosado & Rico, 2010).

La capa analitica o de aplicaciones de inteligencia de nego-
cios

En esta capa se ubican las aplicaciones y herramientas para
el analisis descriptivo y predictivo de los datos, las mas des-
tacadas son: visores OLAP, tableros de control (dashboards),
reportes y consultas Ad Hoc, Mineria de datos y otras. Este
tipo de aplicaciones se clasifican en dos tipos de sistemas
gue ya fueron mencionados en las secciones anteriores: los
sistemas de soporte de decisiones (DSS) y los sistemas de
informacion para ejecutivos (EIS). (Chosh, Halder, & Sen, 2015;
Gounder, lyer, Professor-ccis, Mazyad, & Prof, 2016; Marin-
heiro & Bernardino, 2015; Vassell, Apperson, Calyam, Gillis, &
Ahmad, 2016), como se puede observar en la Imagen 7.6. A
continuacion se explican con mas detalle:

https;//www.denodo.com/en
2 https;//Mmww.informatica.com
® http://www.compositesw.com/products-services/data-virtualization-platform/
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Consultas o Reportes Ad Hoc. Consiste en el diseno de con-
sultas o reportes personalizados para resolver un problema
especifico sin posibilidad de generalizar.

Analisis multidimensional OLAP. Mediante visores de
cubos OLAP, es posible generar consultas dinamicas de tipo
MDX. Es decir, el usuario puede elegir los KPI's 0 medidas y
dimensiones a visualizar. Las operaciones OLAP que se pue-
den realizar son:

- Roll-up (Agregacion). Eliminacion de un criterio de agru-
pacion para el analisis.

- Drill-down (Disgregacion). Introduccion de un nuevo cri-
terio de agrupacion, disgregando los grupos actuales.

- Slice and dice. Consiste en seleccionar y proyectar datos
en una consulta.

- Pivote. Rotar la visualizacion de los datos, transformando
filas en columnas.

Imagen 7.6. Esquema de las aplicaciones Bl

Query and Reporting
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Dashboard (Tablero de control). Son interfaces visuales que
resumen la informacioén del negocio mediante los indicado-
res clave de desempeno (KPI) utilizando graficos estadisti-
cos, valores escalares, medidores, sesmaforos, etc.
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Mineria de datos (DM: Data Mining). Es el proceso de explo-
racion mediante técnicas descriptivas y predictivas que per-
miten descubrir un conocimiento oculto (patrones) a par-
tir un conjunto de datos (data sets) o bases de datos (KDD:
Knowledge Discovery in Databases). DM aplica métodos y
técnicas de estadistica, inteligencia artificial, y aprendizaje
automatico.

Metodologias para el desarrollo de sistemas Bl y DM

Existen varias metodologias que proponen un ciclo de vida
para crear soluciones Bl y/o DM; entre las mas destacadas se
encuentran: Imon, Kimball, HEFESTO, CRISP-DM.

Metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining)

Esta metodologia es un estandar de la industria de la mine-
ria de datos y aplicaciones Bl que describe un proceso orga-
nizado por fases para llevar a cabo un proyecto de mineria
de datos. Las actividades de esta metodologia se observan
en la Imagen 7.7 y se describen a continuacion:

Imagen 7.7. Fases de la Metodologia CRISP-DM

Fuente: (Provost & Fawcett, 2013)
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- Comprension del negocio. Consiste en realizar activida-
des como: identificar los requerimientos empresariales,
el planteamiento del problema, los objetivos del pro-
yecto de analisis de datos y el establecimiento de un
plan de trabajo.

- Comprension de Datos. En esta fase, se realizan activida-
des de identificacion de los indicadores clave de desem-
peno, las dimensiones de analisis, familiarizacion con las
estructuras de datos fuentes y verificacion de su calidad.

- Preparacion de datos. Comprende actividades de lim-
pieza, transformacion, formateo, seleccion e integracion
de datos. Estas actividades se ejecutan en reiteradas
ocasiones hasta cumplir los requerimientos del negocio.

- Modelado. En esta fase se crean los modelos (disefos)
de los conjuntos de datos o almacenes de datos en base
a los indicadores de desempeno del negocio (KPI's) o
requerimientos de analisis de datos. Con el proposito de
refinar el diseno, se revisa y se corrige el (los) modelo(s)
y Si es necesario se vuelve a la fase de Preparacion de
datos.

- Evaluacion. Cada uno de los modelos de datos con pers-
pectiva de analisis, son evaluados segun criterios de cali-
dad.

- Despliegue. En esta actividad, se realizan tareas que
pueden ser simples o complejas, como la generacion de
reportes (graficos o tablas estadisticas) o la implantacion
de una plataforma de explotacion de informacion que
proporcione acceso controlado a los usuarios tomadores
de decisiones en toda la organizacion.
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Enunciado del caso de estudio

El consorcio de empresas ABC maneja N empresas que pro-
ducen camarodn; cada empresa tiene a cargo una camaro-
nera que esta ubicada en un pais, provincia y canton; Cada
camaronera esta organizada por piscinas. Cada piscina tiene
un numero de hectareas de produccion. El proceso de pro-
duccion de camaron se denomina “corrida”’, cada corrida
tiene un numero secuencial, fechadeinicioy fin, estado (con-
cluido o en proceso) y una o mas piscinas donde se siembra
el camardn. Por cada piscina que es parte de una corrida, se
registra el costo de inversion, el nimero de larvas de cama-
ron sembradas, la cantidad en Kilogramos de camaron cose-
chados clasificados por talla (Grande, Mediano y Pequeno) y
el total de ingresos por la venta de la cosecha (S por venta
total y por talla). La empresa puede tener una o mas corri-
das activas, pero una piscina no puede estar en mas de una
corrida activa en el mismo periodo de tiempo.

Aplicando un proceso metodoldgico de inteligencia de
negocios, realizar el diseno de un data warehouse que satis-
faga los requerimientos planteados; luego, el proceso ETL
con datos simulados desde Excel; a continuacion, la crea-
cion de Cubos OLAP; y finalmente, el diseno e implemen-
tacion de un dashboard Bl como aplicacion EIS. Aplicar el
proceso metodoldgico de CRISP-DM. En este caso se omite
la actividad de Evaluacion.

Comprension del negocio

Requerimientos del negocio (preguntas del negocio)

1. ;.Cuantos Kilogramos de camardn se han producido por
talla y empresa en el ultimo ano?
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2. .Cuales son los gastos (inversion), los ingresos y la utilidad
por empresa en un ano determinado?

3. ;Cuantas hectareas de produccion de camaron tiene el
consorcio por empresa, corridas activa y piscina en el ultimo
ano?

4. ;Cuantas hectareas de produccion de camaron dispone
el consorcio por empresa, piscina y pais?

5. ;Cual es el numero promedio de larvas de camaron por
hectarea que se siembran por empresa y camaronera?

6.:Cual es la empresa que ha generado mas utilidades por
ano?

7..Cual es la empresa que ha producido mas camaron por
talla y ano?

Las preguntas se han obtenido en base a entrevistas aplica-
das a algunos productores de camaron. Se ha resaltado el
texto en color azul a aquellos posibles indicadores de des-
empeno o medidas del negocio, se ha subrayado las poten-
ciales dimensiones, el color verde denota posible filtro apli-
car a una dimension y el color naranja denota sentido de
orden.

Planteamiento del problema

Necesidad de disenar una solucion de inteligencia de nego-
cios para el proceso de produccion en un consorcio cama-
ronero.

Objetivo

Disenar una solucion de inteligencia de negocios (Dash-
board EIS) para el proceso de produccion en un consorcio
camaronero, empleando técnicas de analisis multidimensio-
nal OLAP y herramientas que permiten el disefio de un data
warehouse, la ejecucion del proceso ETL y la implementa-
cion de un dashboard Bl (panel de control de los principales
KPI's), con el propdsito de mantener oportunamente infor-
mados a los ejecutivos que toman decisiones.
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Plan de trabajo

El plan de trabajo para este caso de estudio, se divide en
actividades, tareas, recursos, responsables y distribucion del
tiempo y costos segun la metodologia CRISP-DM. Por cues-
tion de limitaciones de espacio no se lo incluye en este texto.

Comprension de los datos

En el Cuadro 7.1 se identifican los principales indicadores
clave de desempeno (KPI's) con sus respectivas dimensiones.

Cuadro 77: Identificacion de indicadores clave de rendimiento (KPI) y dimensiones

NuUmero de hecta-

estado, empresa,

Estadistica de . pis_hecta- pais, periodo
- reas de produccion de - .
piscinas X reas (ano, semestre),
camaron .
piscina
Estadistica de Numero de larvas de
: . , cp_num empresa, cama-
corridas, pisci- camarén  sembradas - — i
) , larvas ronera, pais
nasy siembra por hectarea
. . . talla, empresa,
Estadistica de Numero de kilogramos cose num empres
. - . periodo (afo,
cosechas de camaron cosechado kilos
semestre)
Gastos de produccion cose_inver-
(inversion) sion
Total de ingresos por
9 P cose total
ventas -
. cose_utili-
Utilidad -
dad

Fuente: Elaboracion propia

En el Cuadro 7.2 se preparan los data marts con sus tablas
de hechos, KPI's y funciones de agregacion o formulas que
se aplicaran a los datos. Las posibles funciones de agrega-
cion que se pueden aplicar son: sumarizacion (SUM), conteo
(COUNT), promedio (AVG), minimo (MIN), maximo (MAX).
También es posible aplicar formulas matematicas que com-
binan operadores y/o funciones de agregacion.
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Cuadro 7.2: Funciones de agregacion por indicador clave de desempeno

Estadistica de pis-

cinas th_piscina SUM (pis_hectareas)

Estadistica de corri-
das, piscinasy siem-
bra

th_corrlda_pls— AVG(cp_num_larvas)
cina

SUM(cose _num_kilos)

SUM(cose_inversion)

th_cosecha SUM(cose_total)

SUM (cose_utilidad) = [ SUM(cose

total) - SUM(cose_inversion)]

Estadistica de cose-
chas

Fuente: Elaboracion propia
Preparacion de datos

En esta fase lo ideal es tener acceso a datos reales de una
empresa como una base de datos de un sistema transaccio-
nal. Debido a que se esta tratando con un caso de estudio
simulado, se trabajo con datos en una hoja de calculo.

Modelado

En la Imagen 7.8, se muestran los modelos légicos de los
data marts que conforman la data warehouse segun el caso
de estudio de control de produccion del consorcio camaro-
nero.
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Imagen 7.8. Modelos logicos de data marts: a) Informacion de piscinas y proceso
productivo (corrida) por camaronera, b) Siembra de larvas en una piscina y ¢) Cose-
cha de camaron.

a) Data Mart 1: Informacion de piscinas y ciclos (corrida) de produccion por camaronera

dim_cantan | sem_comamoners _pesicns e i -
= o_cod comr_cod
prwe_cod | jefprev_nemben canl_cod g :.rv"""-"‘ “-'-"'I
peoy_nombra | ' emp_cod cam_rod ﬂ::ﬂ
Fais_cod )j
dem. per_ood
pais_cod emp_ecod H:lﬂ
£mp_nombre per_w

th_comda_piscing
dim_camaronera th_pisicna dim_comida I_- P
cam_cod pis_cod
cam_nombre pis_heclareas :‘:;
nt_cod pis_descripcien  somes
;p_ml cam_cod e
dim_empresa
emp_cod
emp_nombre
¢) Data Mart 3: Cosecha de camardn
dim_camaronera th_pisicna S Eonide placn S osee i
cp_cod cose_cod tall_cod
camies ph e cp_num_larvas cose_fecha tall_nombre
cam_nombre pis_hectareas g gl
cant_cod pis_descripcion ot ﬂ"'*" tai_cod
omp_cod cam_cod ph_-ul cose_precio
cose_total
cose_|
dim_empresa cose_cose_utilidad dim_periodo
cp_cos
emp_cod per_cod b per_cod
emp_nombre N ———— per_anio
per_semestre

Fuente: Elaboracion propia
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Despliegue. Implementaciéon de un dashboard en
Power BI

Descarga e instalacion de Power Bl Desktop

Un dashboard o tablero de control es una herramienta que
representa de manera grafica los indicadores claves de des-
empeno (KPI) de una organizacion. En este caso se utilizo
la herramienta Microsoft Power Bl Desktop version freware,
debido a que ofrece un conjunto de herramientas de inte-
ligencia de negocios para el analisis de datos destinada a
usuarios empresariales, profesionales de Tl y desarrolladores.

Para su descarga, acceder al link en la pagina oficial del
instalador PBIDesktop x64.msi, https://go.microsoft.com/
fwlink/?Linkld=521662&clcid=0x40a.

Datos fuente. Los datos fuente utilizados para este caso de
estudio, se pueden descargar del siguiente enlace:

https://drive.google.com/file/d/THYEuTuc yU42g4y-
ZpH7Ms1j3Chw9o2fHview?usp=sharing

Creacion de cubos OLAP y graficos

Primero se ingresar al entorno de trabajo de Power Bl Desk-
top y se seguir los pasos del Cuadro 7.3.

Cuadro 7.3: Pasos para la creacion de graficos estadisticos

| Dar clic en Get @ [ &= Untitled - Power B Deski
Data, a continua-

cion en Excel vy Home View Modeling
seleguonar el Do X oot — N

archivo con los (c

Copy = —
Paste T Get Recent  Enter
ormat FAIMET | pata~ |Sources * Data

Chipboard Most Common
m] Excel

SQL Server

datos fuentes.

27
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2. Seleccionar las
medidas y dimen-
siones a utilizar, en
este caso se asume
que se dispone de
datos condensados
en una sola hoja
de célculo denomi-
nada “DATOS BRU-
TOS".

3. En el lado dere-
cho de la pantalla
se cargan todas
las dimensiones vy
medidas, las cuales
se pueden renom-
brar dando clic
derecho.

4 En la parte
izquierda se pue-
den observar los
datos seleccio-
nando la opcién
Data. En la opcidén
de Relaciones se
pueden  observar
las relaciones de las
tablas en caso de
haber importado
de una base de
datos.

Navigator

MARLUMAR

MARLUMAR

MARLUMAR  PARDO

MARLUMAR  PARDO

@ DATOS BRUTOS

cam nombre

Add filter
New hserarchy
New measure
New column

Rename

* @- ¢ ConsorcioCamarosero_dm! - Fower Bl Desitop o x

Wome | woseng Fabecio Gucs @)

= | B | h; = W
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5. Para disenar los Visualizations
graficos  estadisti-
cos de acuerdo a
las preguntas de
negocio de cada
data mart identifi-
cado, seleccionar
el tipo de grafico y
luego las medidas y
dimensiones que se
deseen en la parte
derecha de la ven-
tana.

DATOS BRUTOS

Filters

Numero de comda
Numero de hectireas
Pais

Piscina #

Precio por kg
Promedio de larvas
Provincia

Semestre

Tt

Utiidad

6. Una vez seleccio-
nadas las medidas
y dimensiones, el
grafico se va visuali-
zando automatica-
mente, las medidas
se anadiran a las
seccion de Valores,
mientras que las
dimensiones pue-
den ubicarse en
Ejes o Leyenda, esto
dependera de la
forma de visualiza-
cion del grafico.

CEEEEE NN NN NN NN RN W

7. Se pueden mos-

trar los valores en

las barras, dirigirse a -
o T Format

la pestafa Formato

y habilitar opcion v X-Axis

Etiquetas de datos.
v Y-Aws

Vv Data colors

v Data labels
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8. Para cambiar el - -
titulo al grafico ubi-
carse en Titulo de la
pestana Formato,

se modifica el texto '
del titulo y listo. } oo 7 Pecolos
Vv Data labels
Vv Plot Area
' A Title
L -

Empresa  @AGRIMAR @ECUA

Title Text

9. Se puede cam-
biar el estilo del gra-
fico seleccionando
otro disefo en
Visualizaciones.

Visualizations

10. Para ubicar filtros

se debe arrastrar

la dimension que - - m—
se desee hacia un
espacio en blanco y O 2014 !
del area de trabajoy 2ot Dropdonn
seleccionar el icono 2017

Slicer.

Visualizations

Dashboards Bl

Un dashboard es un tablero de control que permite el
manejo integrado de la informacion importante de la
empresa que es Util para la toma de decisiones. En este caso
de uso, primero se disenaron los graficos estadisticos y luego
se publicaron en internet en la cloud de Power Bl mediante
una cuenta que se puede crear gratuitamente; sin embargo,
esta cuenta es limitada vy, si se requieren de mas servicios
0 prestaciones se debe cancelar un valor mensual o anual.
Para darle un estilo personalizado de aplicacion web, se creo



Inteligencia de negocios en el sector agropecuario | 249

el menu de opciones mediante codigo HTML y se embebie-
ron los graficos de Power BIl. En la Imagen 7.9, se visualizan
tres capturas de pantalla de la aplicacion web correspon-
diente a los dashboard Bl creados.

Imagen 7.9. Capturas de pantalla de la aplicacion web (dashboar Bl) con estadisti-
cas de produccién de camardn de un consorcio camaronero. En a) estadistica de
piscinas, en b) estadisticas de siembray en b) estadisticas de cosecha.

a) Estadistica de piscinas

Comorco ABCSA <& - 8 x
€ O tesscso-estudio : pep o %8 A0 =
Consorcio ABC S.A Jie Corrar Sesién

Piscina General @ Dushbwd

Reportes Generales

Corrida-Piscina General @ oaboard

Reportes Generales

Empresa Camaronera e AGRIMAR GAMBALIT eECUASOL COSTENA eMARLUMAR PARDO

1.93 mil (33,15%) 1.92 mil (33,08%)

1.96 mil (33.77%)
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c) Estadistica de cosecha

Consercio ABC SA x OF

o x
€ fle///0:/cas0-estudio-CoNsorco-Camaroneso- X c a0 A0 =

Consorcio ABC S.A a Ceorran Sersi

Cosecha General @ b

Reportes Generales

v

En esta capitulo se presentd un panorama de lo que se
puede hacer con la Inteligencia de Negocios en el sector
agropecuario. Primero se explican los fundamentos tedricos
de Bl y mediante un caso de estudio enfocado en la produc-
cion de camaron, se evidencia una un ejemplo sencillo de
dashboard Bl.

Para el caso de estudio se utilizd datos en bruto simu-
lados con el fin de explicar el proceso de construccion de
una aplicacion Bl. El proceso metodologico se llevo a cabo
mediante la metodologia CRISP-DM. En la fase de Com-
prension del Negocio se describid los requerimientos del
negocio, mediante una serie de preguntas con una estruc-
tura particular (medida o KPI, dimensiones, filtros y sentido
de orden). En la fase de Comprension de los Datos, se deter-
Mino los principales data marts con sus respectivas medidas
o indicadores clave de rendimiento (KPIs) y dimensiones. En
la fase de Preparacion de Datos, se cred el modelo de los
data marts. Y en la fase de Despliegue, se construyo la apli-
cacion Bl mediante la herramienta Microsoft Power Bl Des-
ktop, que integra tres dashboards: a) estadistica de piscinas,
b) estadisticas de siemlbra b) estadisticas de cosecha.
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La inteligencia artificial (IA), podria sonar aun como un tér-
mino de ciencia ficcion, sin embargo muchas personas no
se percatan de que estan utilizandose cada vez mas en acti-
vidades de la vida cotidiana. Los asistentes personales como
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Siri o Cortana, los vehiculos autonomos, prediccion de frau-
des, o de condiciones idoneas de mercado, recomendacio-
nes sobre tendencias, son entre otras aplicaciones de uso
comun.

Una rama de la inteligencia artificial conocida como apren-
dizaje automatico o aprendizaje maquina (machine learning
- ML), se refiere a los algoritmos computacionales que son
capaces de realizar acciones complejas, sin que éstos hayan
sido explicitamente programados para ello, si no que estos
algoritmos son mas bien, entrenados para realizar esta tarea.

En tareas muy complejas, esta particularidad es indispen-
sable para que un computador sea capaz de realizar una
tarea; por ejemplo, programar un juego como el ajedrez
implica una complejidad que fue calculada por Shannon
(1950) como 10™° como punto de comparacion, se dice
gue todos los atomos del universo son 67°, en estos casos es
mejor utilizar algoritmos que aprenden a partir de ejemplos.

Los algoritmos de aprendizaje maquina tienen la capaci-
dad de generalizar un comportamiento de respuesta a par-
tir de una informacion suministrada en forma de ejemplos,
durante el proceso de entrenamiento.

Actualmente se esta utilizando algoritmos de aprendi-
zaje profundo que permite a las maquinas aprender de una
Manera muy similar a como lo hacen los humano.

Aunqgue estas tecnologias no estan alejadas de la poten-
cial aplicacion en el sector agropecuario, existe todavia un
rezago en cuanto a su uso por parte de los profesionales
de este importante sector de la economia. En referencia al
objetivo principal de este libro, en este capitulo se explora la
aplicabilidad de algunas técnicas de IA enfocadas al analisis
de informacion de ambito agropecuario.

Para los profesionales que se desenvuelven en el ambito
agropecuario, es comun utilizar estadisticas descriptivas
para el procesamiento de sus datos. Estas técnicas permiten
una adecuada comprension de la informacion existente en
el dato, sin embargo no siempre son capaces de extraer con
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suficiente exhaustividad, la informacion relevante que apoye
a la toma de decisiones por parte de los administradores y
técnicos de produccion.

En las fincas agropecuarias cada dia se genera una gran
cantidad de informacion, aunque por la naturaleza misma
de los medios con los que se obtiene, esta informacion
generalmente tiene mucho ruido, es decir, datos erroneos,
o irregulares, que pueden enmascarar el conocimiento con-
tenido en la relacion de la informacion. Es por ello que se
hace necesario utilizar nuevas técnicas de analisis bajo un
enfoque de aprendizaje automatico.

Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje automatico no supervisado, consiste en asig-
nar una maquina la tarea de inferir una funcion que describa
la estructura oculta de los datos, dado que éstos no han sido
previamente etiquetados. En este caso no se cuenta con la
posibilidad de evaluar facilmente la exactitud del resultado
de la funcion inferida.

En este tipo de algoritmos, la salida se asocia con el grado
de similitud entre las caracteristicas de entrada, es decir que
el aprendizaje se centra en las asociaciones que ocurren en
un conjunto de datos tratando de encontrar cualquier tipo
de regularidad en los datos.

Estas técnicas suelen ser utilizadas para agrupar datos
segun su criterio de similitud. Ademas son muy utilizadas
para visualizacion de datos ya que permiten reducir a dos o
tres dimensiones, datos multidimensionales. Precisamente
por esta propiedad, los algoritmos no supervisados suelen
ser utilizados para extraccion de caracteristicas previo al
entrenamiento con alguno de los algoritmos de aprendizaje
supervisado.
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Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado consiste en el descubrimiento de
patrones validos a partir de conjuntos de datos de entrena-
miento que han sido previamente etiquetados. En el apren-
dizaje supervisado, cada ejemplo tiene un un objeto de
entrada y un valor de salida deseada.

Un algoritmo de aprendizaje supervisado analiza los datos
de entrenamiento y produce una funcion inferida, que
puede ser utilizado para el mapeo de nuevos ejemplos. Una
correcta seleccion de ejemplos, permitira el algoritmo para
determinar correctamente las etiquetas de clase para nue-
vas instancias. Esta capacidad de inferir la clase de datos
nuevos, se conoce como generalizacion.

Para entrenar un algoritmo con técnicas de aprendizaje
supervisado, es necesario en primer lugar identificar el con-
junto de datos para el entrenamiento. Este tiene que ser
representativo del universo de datos y debe haber sido eti-
quetado y revisado por expertos en el area.

La precision va depender en gran medida de las caracteris-
ticas del vector de entrada, estas caracteristicas deben con-
tener suficiente informacion sobre el patron de entrada para
gue sea capaz de predecir con precision la salida deseada.
Debido a un efecto que se denomina la “maldicion de la
multidimensionalidad”, el vector de entrada no debe tener
demasiadas caracteristicas.

Los algoritmos de aprendizaje automatico suelen tener
varios parametros que deben ser ajustados durante el pro-
ceso de entrenamiento, estos parametros permiten modelar
de mejor manera y elevan la precision de la funcion apren-
dida.

Existe una gran variedad de algoritmos de aprendizaje
supervisado. No existe uno que sea valido para todos los pro-
blemas, cada uno tiene sus particularidades. La seleccion del
algoritmo idoneo se realiza habitualmente en un proceso
gue es empirico y requiere de muchas pruebas cuyo resul-
tado final es la optimizacion del modelo.
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Los problemas que se abordan con aprendizaje supervi-
sado suelen ser generalmente de dos tipos: clasificacion y
regresion. Es importante diferenciar ambos tipos, ya que su
comprension es basica para entender el funcionamiento de
las técnicas. La clasificacion consiste en la asignacion de una
clase o tipo de acuerdo a sus caracteristicas; por ejemplo de
gué raza es un animal, o de qué variedad es una planta. La
regresion por otro lado, busca predecir un valor cuantifica-
ble, por ejemplo, cuantos litros de leche producira una vaca,
0 cuantos gquintales por hectarea se obtendran de una par-
cela. Como se puede apreciar, la clasificacion tiene el obje-
tivo de predecir valores discretos, mientras que la regresion
predice valores continuos.

En este apartado se realizara una breve descripcion de las
técnicas mas comunes utilizadas en aprendizaje automa-
tico. Ademas se presentan varios ejemplos de aplicaciones
reales en las que los autores han implementado estas técni-
cas, asi como otros ejemplos ilustrativos llevados a cabo por
otros autores.

Analisis de componentes principales

La técnica de analisis de componentes principales (Principal
Component Analysis - PCA) es una técnica de aprendizaje
no supervisado. Es comunmente utilizada para reducir la
dimension de un conjunto de datos. La variabilidad de los
datos se conserva y el numero de variables o caracteristicas
se reduce.

Con esta técnica se busca la mejor representacion de los
minimos cuadrados de los datos, de esta manera cuando en
un patron de datos existen algunas variables posiblemente
correlacionadas, el algoritmo devuelve un nuevo conjunto
de valores que no tienen una correlacion lineal entre si, a
estos valores se les llama componentes principales.
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El analisis de componentes principales, retiene los valores
numericos que explican en mayor proporcion la varianza
del conjunto de datos, e ignora aquellos que tienen menor
influencia en la varianza. Comunmente los componentes
principales contienen lo mas importante de la informacion
original, sin embargo se pierde la representacion original del
dato.

Grafico 81 Gréfico de un analisis de componentes principales para el diagnostico
de mastitis bovina utilizando espectrometria NIR.
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En el Grafico 8.1 se observa un grafico del componente prin-
cipal 1 versus el componente principal 2 y otro del com-
ponente principal 2 versus el componente principal 3. Se
puede apreciar que los datos seleccionados pertenecen a la
misma clase O (Infeccion Negativa) mientras que los datos
no seleccionados pertenecen a la clase 1 (Infeccion Positiva).
En la imagen también se observa que entre los selecciona-
dos de la clase O, aparece un dato mal clasificado.
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En la agricultura de precision se cuenta con grandes volu-
menes de informacion georeferenciada, el analisis PCA cla-
sico aplicado a este tipo de datos es capaz de evaluar las
propiedades del suelo y el rendimiento del cultivo. De esta
Mmanera se detectan correlaciones entre variables que per-
miten la consolidacion y homogeneizacion de zonas dentro
de los lotes. Existen varias aplicaciones de esta técnica que
seran abordadas mas adelante, en general es una técnica
gue por su sencillez ha logrado una buena difusion entre la
comunidad cientifica.

K Vecinos Mas Cercanos

También conocida como k-NN por su traduccion en inglés (k
Nearest Neighbors) Esta es una técnica muy versatil puesto
gue puede ser utilizada tanto para aprendizaje no super-
visado, como para aprendizaje supervisado. En el caso no
supervisado, se ha utilizado en clasificacion y en regresion.

Su aplicacion mas habitual es en clasificacion. Su funcio-
namiento consiste en asignar la clase a una patron descono-
cido, segun la clase que tengan los patrones conocidos mas
cercanos. El numero de vecinos k normalmente es ajustado
en un proceso de optimizacion con la finalidad de mejo-
rar la precision del clasificador, este ajuste especialmente
importante cuando la muestra desconocida esta rodeada
de muestras conocidas que tienen diferentes clases.

Se genera una regla para la clasificacion de acuerdo a la
gue la clase asignada sera aquella que tenga la mayor parte
de sus k vecinos mas proximos.

El Grafico 8.2 muestra la regla de decision k-NN para k =1
(@) y para k = 4 (b). El conjunto de datos ha sido etiquetado
de tal manera que la clase negativa corresponde a la ausen-
cia de una enfermedad y la clase positiva a la presencia de
esta. En esta figura se ilustra como influye en la decision el
numero k en la decision de la asignacion de una clase. En
el primer caso que se puede observar en el Grafico 8.2a, la
muestra desconocida esta fue clasificada con sélo un vecino
mas cercano, por lo tanto que de acuerdo a esta regla de
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decision, perteneceria a la clase positiva. En el segundo caso
gue se observa en el Grafico 8.2b, se utilizan cuatro vecinos
del conjunto de entrenamiento para clasificar la misma
Mmuestra desconocida, en esta ocasion, tres de los vecinos
Mas cercanos pertenecen a la clase negativa.

Créfico 8.2 Reglas de decision en k-NN de acuerdo al numero k
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Esta técnica ha sido utilizada en clasificacion y regresion
debido en una amplia variedad de campos de la ciencia
debido a su simplicidad y precision. Se ha empleado en la
prediccion de enfermedades, prondstico del clima, en la
deteccion de deficiencias de nutrientes, entre otras aplica-
ciones.

Maquinas de Soporte Vectorial

Las Maquinas de Soporte Vectorial (Support Vector Machine
- SVM), estan entre las técnicas mas utilizadas en aprendi-
zaje maquina. Se relacionan principalmente con la resolu-
cion de problemas de clasificaciony regresion. Los principios
de las SVM fueron desarrollados por Vapnik y colaboradores
(1997). El enfoque original estaba dirigido a resolver proble-
mas de clasificacion binaria, sin embargo su aplicacion se ha
extendido a tareas de clasificacion multiple, aprendizaje no
supervisado y regresion.

Las SVM tratan de obtener modelos que minimicen el
riesgo estructural de cometer errores ante datos futuros. Su
funcionamiento basico consiste en la separacion del con-
junto de datos en dos clases distintas gracias a un hiper-
plano definido en un espacio adecuado.



Inteligencia Artificial aplicada a datos agropecuarios | 287

Créfico 8.3 Representacion del hiperplano y margen éptimos del modelo (m).

En el Grafico 83 se ilustra los conceptos de hiperplano y
margen optimo del modelo. Como se puede observar en el
espacio del margen, pueden existir un sinnumero de hiper-
planos alternativos, en el Grafico se ilustran dos hiperplanos
alternativos posibles (ay b). El hiperplano éptimo usado para
separar las dos clases se define a partir de una pequena can-
tidad de datos del conjunto de entrenamiento llamados
vectores de soporte, que en el grafico se encuentran som-
breados. Estos vectores de soporte son los que determinan
el margen del modelo. La eleccion del mejor hiperplano fue
resuelta por Vapnik y Kotz (1982) con el planteamiento de
qgue el hiperplano dptimo es definido como la funcion de
decision lineal con el maximo margen entre los vectores de
soporte de las dos clases.

Sin embargo, en la mayoria de problemas del mundo real,
los datos no son linealmente separables y por este motivo
es necesario recurrir a estrategias como la identificacion de
otras dimensiones de separacion. Las funciones kernel, son
utilizadas para transformar el espacio original multidimen-
sional, en otro espacio en el que las clases sean linealmente
separables. En la practica, las maquinas de soporte vectorial
son entrenadas usando distintos kernels para seleccionar
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aguel que tenga el mejor desempeno para el problema plan-
teado. Entre los kernel mas utilizados estan el polinomial y
el gaussiano (funcion de base radial), éste ultimo cuenta con
un parametro sigma (o) que ajusta el tamano del kernel.

GCrafico 84 SVM con un kernel gaussiano @ ((a, b)) = (3, b, a2 + b2) (Shiyu, Nov,
13, 2010)

En el Grafico 84 se observa codmo los datos de entrena-
miento se trasladan a un nuevo espacio de 3 dimensiones
en el que un hiperplano es capaz de separarlos linealmente
con mayor facilidad.

La busqueda de parametros optimos de una SVM es fun-
damental en la construccion de un modelo de prediccion
para que sea preciso y estable. Los parametros del kernel
son ajustables en las SVM para controlar la complejidad de
la hipotesis resultante y evitar el sobreajuste del modelo.

Las SVM también pueden ser utilizadas en problemas
regresion, esta version fue propuesta por Vapnik, Golowich
y Smola (1997). El método se llama Support Vector Regres-
sion (SVR). En este caso, el modelo depende Unicamente de
los vectores de soporte, ya que la funcion de pérdida para
la construccion del modelo no considera los puntos que se
encuentren fuera del margen, asimismo la funcion de pér-
dida ignora cualquier los datos que estén cerca al modelo
de prediccion, dentro de un umbral €.
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Las SVM se han aplicado en varios campos como series
temporales, finanzas, aproximaciones de ingenieria, progra-
Mmacion cuadratica convexa, clasificacion binaria, regresion
multivariada, entre otros.

Redes de neuronas artificiales

Las Redes de Neuronas Artificiales (Artificial Neural Network
- ANN) estan inspiradas en el funcionamiento del sistema
nervioso de los animales, cuyas redes de neuronas biologi-
cas poseen bajas capacidades de procesamiento de forma
individual, sin embargo su capacidad cognitiva se sustenta
en la conectividad de éstas. De modo similar al mecanismo
biologico, las ANN son capaces de realizar tareas complejas
de clasificacion, identificacion, diagnodstico, optimizacion y
prediccion, gracias a la conectividad de unidades de proce-
samiento sencillas.

Las ANNSs son algoritmos tanto de aprendizaje no supervi-
sado, como de aprendizaje supervisado. Se pueden utilizar
para agrupamiento, clasificacion y regresion. La organiza-
cion de las neuronas, permite aprender de los patrones y
generalizar hacia nuevas entradas de datos.

Las redes de neuronas artificiales han atraido especial
atencion en los ultimos anos, sin embargo fueron McCulloch
and Pitts, (1943) quienes presentaron el primer modelo de
neurona artificial. Se plantea que las redes neuronales de
Multiples capas ocultas, son capaces de aproximar cualquier
funcion medible, por lo que se las considera aproximadores
universales.

El perceptron multicapa (Multilayer Perceptron - MLP) es
un tipo de ANN cuyas neuronas estan organizadas en capas.
Las conexiones en esta red se realizan Unicamente entre
capas consecutivas. De manera general un MLP tiene una
capa de entrada, una o multiples capas ocultas y una capa
de salida. La funcion de transferencia en las neuronas de la
capa oculta y de la capa de salida usualmente es una sig-
moidea, sin embargo, pueden estar presentes otras funcio-
nes como las lineales, las no lineales o las escalonadas.
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En el Grafico 8.5 se muestra una estructura caracteristica
del MLP, los patrones de entrada se proporcionan a la red a
través de una capa que simplemente envia esta informacion
a la siguiente capa. El procesamiento y la extraccion de la
informacion es realizado en las capas ocultas y en la capa de
salida. Cada neurona recibe sefales de salida de las neuronas
en la capa anterior y envia su senal de salida a las neuronas
de la capa siguiente. La capa de salida, recibe las entradas de
las neuronas y de acuerdo a un calculo probabilistico asigna
la clase a la que pertenece el ejemplo desconocido. Los MLP
pueden ser entrenados tanto para clasificacion como para
regresion.

Crafico 8.5 Representacion de un MLP con una capa oculta

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

0: Negativo

1: Positivo

Uno de los métodos mas usados para optimizar el proceso
de entrenamiento de un MLP busca localizar el error minimo
utilizando una técnica de gradiente descendiente. En pri-
mer lugar se inicializan con valores aleatorios los pesos y los
bias de las neuronas, luego, se determina la direccion de la
pendiente mas pronunciada (gradiente descendiente), se
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modifican los pesos, y se re-calcula el gradiente hasta llegar
a un valor minimo de la funcion.

Para mejorar el desempeno de una ANN es necesario selec-
cionar una arquitectura adecuada, esto consiste en determi-
nar el numero de capas ocultas, el nuUmero de neuronas y
la forma como estaran interconectadas. La arquitectura de
red va a depender del problema a resolver, y no existe una
regla o método que permita decidir cual es la mejor. Gene-
ralmente la seleccion de la mejor arquitectura, resulta de
un proceso empirico, en el que es necesario probar distintas
alternativas hasta que se encuentra una que proporcione
buenos resultados.

El interés en el uso de las redes neuronales va en aumento
gracias a su naturaleza paralela, lo que hace que puedan
aumentar su velocidad de calculo, por este motivo ha sido
aplicada en una gran variedad de aplicaciones, entre las
que destaca la prediccion de precios futuros de productos
exportables, estimacion de la humedad del suelo, la pre-
diccion de los rendimientos de cultivos, la elaboracion de
mapas digitales de territorio, entre otras aplicaciones.

Redes neuronales profundas

También conocidas como Deep Neural Networks (DNN), se
distinguen de las redes neuronales comunes por su mayor
profundidad, es decir, el niUmero de capas ocultas a través
de las cuales pasan los datos en un proceso de multiples
etapas de reconocimiento de patrones.

Las redes neuronales tradicionales se tienen hasta dos
capas ocultas. Cuando se tiene mas de tres capas, se con-
sidera DNN. En las DNN, cada capa se entrena con un con-
junto distinto de caracteristicas generadas como salidas de
la capa anterior. Cuanto mas se avanza hacia la red neuronal,
la mas compleja de las caracteristicas de sus nodos pueden
reconocer, ya que se agregan y se recombinan caracteristi-
cas de la capa anterior.

En el Grafico 8.6 se puede observar una representacion de
una DNN, en la primera capa oculta se extraen caracteristi-
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cas basicas como bordes, en las siguientes se tiene niveles
mayores de complejidad como formas, en la siguiente se
cuenta con representaciones mas precisas del objeto a cla-
sificar o detectar. Este avance creciente en la complejidad y
la abstraccion se conoce como jerarquia de caracteristicas.

Las DNN son capaces de manejar conjuntos de datos muy
grandes, de muy alta dimension con miles de millones de
parametros que pasan a través de funciones no lineales.

Algo interesante es que las DNN son capaces de descubrir
las estructuras latentes en datos no etiquetados. Un aspecto
importante dado que la gran mayoria de los datos en el
mundo no tienen etiqueta. Es decir que mediante redes
profundas, es posible agrupar de acuerdo a su similitud con-
juntos de datos de millones de imagenes, y de esta manera
por ejemplo, contar automaticamente con un sistema que
agrupe imagenes de plantas sin enfermedades, y distintos
grupos segun el tipo de enfermedad.

Crafico 8.6 Representacion de una Red Neuronal Profunda (Liu et al, 2017)

oo || b | o e

j

=)

il 3 comat

FARRMESUR

Rl [ 1 Sah ey
I |

Sl

En el sector agropecuario, la inteligencia artificial tiene un
gran potencial. Principalmente por su capacidad para el
reconocimiento de patrones. Esta caracteristica permite apli-
caciones tales como la clasificacion o estimacion de parame-



Inteligencia Artificial aplicada a datos agropecuarios | 293

tros a partir de matrices numeéricas, la deteccion temprana
de problemas de produccion utilizando series temporales, el
analisis de imagenes para clasificacion, el analisis de sonidos
para deteccion de enfermedades o el analisis de videos para
determinacion de patrones de comportamiento.

La gama de posibles aplicaciones en el ambito agrope-
cuario es variada, en esta seccion se realiza una descripcion
de algunas aplicaciones que han permitido optimizar algun
proceso en el ambito agropecuario con la consecuente
mejora de los resultados economicos de las empresas.

Analisis de senales

En el sector agropecuario es cada vez mas comun la gene-
racion de datos a partir de sensores, estos equipos generan
sefnales que en ocasiones son mMuy complejas para su analisis
manual. Es por esto que varios investigadores han recurrido
al uso de las técnicas de aprendizaje automatico.

Una experiencia que se desarrolld en la Universidad Tec-
nica de Machala consiste en el desarrollo de un nuevo
meétodo para el analisis de mastitis subclinica en el ganado
bovino. Este método se basa en el uso de un espectrometro
de reflectancia en el infrarrojo cercano (Near Infrared Reflec-
tance - NIR), aplicado sobre muestras de leche cruda que
fueron previamente etiquetadas con la metodologia estan-
dar de California Mastitis Test.

Se recogieron un total de 210 muestras de leche en recep-
tores estériles etiquetados individuales. Se obtuvieron mues-
tras de 67 vacas lecheras de raza mixta con 4,3 £ 1,8 anos de
edad, seleccionadas al azar de cinco granjas de la zona.

En el Grafico 8.7 se observa las caracteristicas de los espec-
trogramas NIR y sus ligeras diferencias que deberan ser
analizadas utilizando técnicas de ML. El conjunto de datos
estara disponible al publico para su analisis una vez que el
Manuscrito sea publicado.

En el trabajo presentado, los modelos fueron desarrolla-
dos utilizando una técnica k-NN cuyo objetivo era detectar
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el grado de mastitis. Los resultados de este trabajo muestran
una gran potencialidad de la combinacion de sensores de
bajo costo con técnicas de ML. Los resultados no se detallan
debido a que a la fecha de cierre de este libro, el manus-
crito esta en revision por una importante revista cientifica
del area.

Gréfico 8.7 Espectrogramas NIR de muestras de leche cruda etiquetadas
de acuerdo al grado de mastitis bovina que presentan.
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Imagen 8.1 Espectrometro NIR portatil

El desarrollo de nuevos dispositivos portatiles abre un aba-
nico de posibilidades para su aplicacion en el campo agro-
pecuario. En la Imagen 8.1 se puede observar la extraccion
de senales espectrales en una muestra de leche cruda uti-
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lizando el dispositivo SCiO? desarrollado por la compania
Israelita Consumer Physics. Estos nuevos dispositivos son
esencialmente una nueva fuente de sehnales que requieren
ser analizadas utilizando técnicas precisas para la obtencion
de informacion relevante.

Prediccion en series temporales

En relacion con el analisis de series temporales, su utiliza-
cion en aplicaciones del sector agropecuario tiene que ver
con la prediccion de valores futuros y la alerta temprana de
problemas.

Las series temporales, se analizan a partir de la reestructura
de los patrones de entrada previo al entrenamiento de algo-
ritmos de aprendizaje supervisado. Esto se hace, mediante
la utilizacion de los datos previos como variables de entrada
y utilizar un dato del siguiente dia como la variable de salida
(Kapoor & Bedi, 2013).

Este método se conoce como método de ventana desli-
zante, consiste en la creacion de diferentes secuencias de
puntos de datos consecutivos de la serie temporal. Exis-
ten dos parametros en este método: tamano de ventana y
tamano de paso en la ventana. El parametro mas importante
es el tamano de ventana, normalmente se experimenta con
distintos valores hasta encontrar el valor 6ptimo, mientras
gue el tamano de paso en la ventana se mantiene tipica-
mente igual a 1.

Dos trabajos publicados por Ramirez et al. (2016) y Ramirez
et al. (2017) demuestra el uso de maquinas de soporte vecto-
rial y de redes neuronales con una ventana deslizante para
obtener un modelo de alerta temyprana.

En este estudio, fueron registrados datos de campo de
una granja de gallinas ponedoras alojadas en un sistema
productivo de reemplazo denominado “todo dentro - todo
fuera”, es decir que todas las aves de un mismo lote tienen la
misma edad y son alojados juntos por grupos durante todo
el tiempo de produccion.
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Los datos fueron recopilados diariamente desde enero
2008 a diciembre 2015. Debido a la organizacion y logistica
interna de la granja, los huevos fueron recogidos a distintas
horas, por lo que el espaciado temporal de los datos no es
de 24 horas. En algunos dias el intervalo entre registros es
de 20 horas y en otros de 28 horas. Los datos con variacio-
nes en el espaciado temporal, representan un desafio para
cualquier modelo (Jones, 1984), ya que debe ser capaz de
de discriminar entre una anomalia en la curva producto
de un problema real y las alteraciones relacionadas con el
momento de la recoleccion.

En el grafico 8.8, se muestra dos lotes representativos de la
base de datos, el lote 8, que tiene una curva de produccion
caracteristica, sin que se presenten problemas durante todo
el tiempo de produccion, y el lote 23, que a pesar de que
inicia su produccidn con menos edad, muestra una fuerte
caida entre los 191 dias y los 199 dias, este intervalo de tiempo
fue etiquetado como anomalias en la curva, ya que a partir
del dia 199 las aves empiezan a recuperarse.

Créfico 8.8 Produccion por ave / dia de dos lotes representativos de la base
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Los resultados de estos trabajos indican que es posible reali-
zar un pronostico automatico de caidas de produccion con
una precision, sensibilidad y especificidad superiores a 0.95.
A nivel de finca, una pronostico con un dia de antelacion,
podria resultar Util para la inspeccion diagnodstica en finca
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en busca de sintomas clinicos, u otros hallazgos para la toma
de medidas tendientes a la solucion inmediata del pro-
blema. Esto mejora la capacidad preventiva en el sistema de
produccion avicola, brindando monitorizacion asistida de
Mmanera automatica como complemento a la observacion
humana, lo que resulta especialmente util, al manejar altas
poblaciones de animales.

Analisis de imagenes

Entre la comunidad del sector agropecuario es sabido que
las enfermedades de las plantas y de los animales amena-
zan a la seguridad alimentaria, en esta area en particular,
el uso de técnicas de inteligencia artificial tiene un papel
fundamental para la identificacion precisa y oportuna de
enfermedades en los cultivos. Sin embargo esta tarea no es
para nada trivial, y requiere de una gran cantidad de recur-
sos para el entrenamiento y desarrollo de los algoritmos.

Actualmente se utilizan imagenes multiespectrales e hipe-
respectrales para el calculo de indices de salud de la vege-
tacion, sin embargo su utilizacion esta muy limitada debido
al alto costo de los equipos. Por otra parte, en los ultimos
10 anos se ha dado un fendmeno de universalizacion de la
posesion de smartphones, al punto de que practicamente
en todas las unidades de produccion agropecuaria hay al
Mmenos un dispositivo.

Esta particularidad ha hecho que el diagnostico de enfer-
Mmedades mediante smartphone sea una realidad cada vez
mas cercana. Existen bases de datos tanto publicas como
privadas que han recopilado y etiquetado decenas de miles
de imagenes de plantas enfermas y sanas. En algunos casos
estas imagenes han sido recolectadas en condiciones con-
troladas, por lo que se infiere que su veracidad es alta. En
el caso de bases de datos de animales sanos y enfermos, a
criterio de los autores, no existen muchas fuentes de infor-
macion, por lo que se recomienda iniciar una investigacion
en este sentido.
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Imagen 8.2 Estadios de afectacion por Sigatoka Negra en hojas de banano
(Vézina 2017).
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’

.

& // /
’

En el Imagen 8.2 se puede observar los estadios de afecta-
cion por el hongo que produce la enfermedad en el banano
denominada Sigatoka Negra. En la Universidad Técnica de
Machala, se ha propuesto para este ano un proyecto que sea
capaz de brindar una asistencia al diagnostico en la evalua-
cion del estado de afectacion de las plantaciones de banano.

En la literatura cientifica se describen decenas de articulo
cientificos basados en ensayos experimentales que prueban
la precision de algoritmos de clasificacion de imagenes, con
resultados de mas del 99% de exactitud, lo que pone en evi-
dencia la viabilidad de este enfoque que mas adelante sera
capaz de generar recomendaciones inteligentes asistidas
por un smartphone a escala global.

Analisis de sonidos

Uno de los signos para el diagnostico de enfermedades en
los animales de granja, esta relacionado con el sonido que
emiten los animales. Particularmente en las enfermedades
respiratorias. Los meédicos veterinarios consideran a la tos,
como un mecanismo de defensa del cuerpo, contra la posi-
ble entrada de agentes extranos en el sistema respiratorio.

Las caracteristicas de la tos son indicativos de posibles
enfermedades respiratorias. Partiendo de esta premisa,
varios investigadores han estudiado los sonidos durante un
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cuadro de tos en los animales para monitorizar posibles pro-
blemas de salud con la ayuda de un sistema experto.

El uso de sistemas de soporte a la toma de decisiones en
los sistemas agropecuarios tienen un alto potencial, debido
a que en los sistemas de produccion intensivos se manejan
grandes cantidades de animales por lote, de tal manera que
resulta un costo elevado tener sistemas de monitorizacion
basados en observacion humana.

El uso correcto de este tipo de sistemas es capaz de pre-
venir una zoonosis, 0 Una epizootia, por este motivo, el desa-
rrollo y aplicacion de sensores y técnicas de deteccion para
el diagnostico automatico es hoy un “hot topic” en la investi-
gaciony en la industria pecuaria.

Para el desarrollo de un sistema automatico, se requiere
gue un experto etiquete una base de datos de sonidos de
tos presencia de una enfermedad potencial, es decir, se uti-
liza técnicas de aprendizaje supervisado (Grafico 8.9).

En el estudio de Chedad y colaboradores (2001) se utilizo
redes de neuronas artificiales para predecir enfermedades
respiratorias en cerdos. Para esto los autores construyeron
una camara de metal en la que cada cerdo es expuesto a
variaciones de las condiciones ambientales tales como tem-
peratura, el polvo, concentracion de NH3, y otras variables.
El sistema logro un reconocimiento correcto de los sonidos
con mas del 90% de precision.

Crafico 8.9 Esquema del ensayo para la grabacion de los sonidos emitidos
por los cerdos en el estudio de Chedad y colaboradores (2001)
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Analisis de videos

La supervision por video se utiliza comunmente en aplicacio-
nes de deteccion y clasificacion en la industria agropecuaria,
principalmente en las cadenas agroindustriales y procesos
de postcosecha.

Una aplicacion que resulta interesante debido a su poten-
cialidad para automatizar las medianas y pequenas fabricas
agroindustriales tiene que ver con la utilizacion conjunta de
técnicas de vision por computadora, técnicas de deep lear-
ning y algunos servo motores. En el trabajo de Afrisal et al
(2013) se utilizd una webcam para obtener videos en una
planta de procesamiento de frutas.

El algoritmo de vision por computadora transforma el RGB
(rojo, verde y azul) en el espacio de color HSV (tono, satura-
cion y valor) para facilitar los procesos de segmentacion de
color. Luego un algoritmo de agrupamiento separa las frutas
de acuerdo con el nivel de madurez y tamano. Finalmente,
los servo motores se activan para mover la fruta a una ban-
deja de acuerdo con su grado de calidad.

Grafico 810 Disefo del clasificador portatil desarrollado por Afrisal et al
(2013)

I
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PARTITION 2
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En el Grafico 810, se puede apreciar de mejor manera el
disefo del clasificador. El sistema es capaz de realizar la
tarea de forma precisa en menos de un segundo, y el opera-
dor tiene la posibilidad de ver en tiempo real los resultados
y los datos en su computador.
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