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RESUMEN

El objetivo del trabajo es proponer un método de muestreo para evaluar el nimero
de frutos en el arbol (eficacia), y el nimero de frutos en el suelo (pérdidas),
después de una jornada de recoleccion de café. Teniendo en cuenta la dificultad
de realizar un muestreo aleatorio simple en campo, y la necesidad de obtener
resultados rapidamente, se proponen dos muestreos alternativos que no estan
basados en la aleatoriedad: un recorrido en recta, y un recorrido en diagonal.
Dado que estos dos recorridos no estan basados en aleatoriedad, se realizd la
comparacién de los valores de cada uno de ellos, con los valores obtenidos por
muestreo aleatorio simple mediante una prueba de aleatorizacién (Fisher, 1935;
Pitman, 1937). El trabajo de campo se realizd en dos fincas del departamento de
Caldas, evaluando cuatro jornadas en cada una de ellas. El recorrido en recta tuvo
valores similares a los del muestreo aleatorio simple en tres de las cuatro
comparaciones realizadas; mientras que el recorrido en diagonal solo tuvo valores

similares en una de las cuatro comparaciones.

Palabras clave: Recoleccion de café, Eficacia, Pérdidas, Muestreo,
Pruebas de aleatorizacion, Reordenamientos aleatorios, Estadisticos de prueba

equivalentes, Distribucion de referencia, Valor p.



INTRODUCCION

El presente trabajo de grado corresponde a la investigacion BIO 0309 de la
disciplina de Biometria del Centro Nacional de Investigaciones del Café, CENICAFE.
Hace parte de las investigaciones realizadas en esta disciplina sobre recoleccion
manual de café. Dado que este proceso constituye el 42 % de los costos total de
produccion en Colombia (FEDERACAFE, 2000), se hacen necesarios estudios que

permitan establecer mejoras en el proceso.

Con la realizacion del trabajo, se propone una metodologia de muestreo para la
estimacién de los promedios por arbol, tanto del nimero de frutos maduros sin
recolectar, como del nimero de frutos dejados en el suelo, después de una
jornada de recoleccion. Estas variables estan asociadas a los indicadores Eficacia y

Pérdidas, respectivamente.

Se estudiaron dos métodos de seleccién de arboles para la evaluacion de los
indicadores, teniendo en cuenta el caracter practico de su aplicacién en campo,
respecto al tiempo de aplicacion, y la importancia de tomar a tiempo las decisiones

sobre el proceso.

El trabajo de campo se realizd durante la cosecha de mitaca de 2005 en dos

localidades del departamento de Caldas.

Se realizd un paralelo entre el muestreo aleatorio simple, y dos recorridos para

tomar una muestra de arboles. El objetivo fue proponer al caficultor un método



para evaluar la recoleccién, que pueda realizarse diariamente y con base en los
resultados obtenidos, si es el caso, establecer nuevas estrategias con el propdsito

de mejorar el proceso en términos de operacion y costos.



1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1 PLANTEAMIENTO

La rentabilidad de la produccién de café en Colombia depende de factores como el
precio externo, que afecta el interno, la tasa de cambio y los costos de produccién.
De los factores anteriores, el caficultor solamente puede actuar disminuyendo al
maximo sus costos de produccidon, de los cuales, los costos de la recoleccion
constituyen los de mayor porcentaje sobre el total, representando

aproximadamente un 42% (Federacafé, 2000).

La recoleccion del café en Colombia se realiza en forma manual desprendiendo de
manera selectiva los frutos maduros. El alto costo de la recoleccion es debido a
varios factores, entre ellos, la alta selectividad y eficacia exigidas, la maduracién
no uniforme que exige varios pases al afio, el costo del salario minimo legal, la
edad de la plantacion, la cercania a la cabecera municipal y el trato dado en la

finca, como la alimentacion, alojamiento, recibo del café, entre otros.

La recoleccion manual de café es una actividad compleja, basada en conocimientos
empiricos derivados de la propia experiencia y en ocasiones transmitidos de
generacion en generacién. En el campo hay dos protagonistas fundamentales,
cada uno con una funcién especifica: el recolector, encargado de desprender el
café y llevarlo hasta el sitio de acopio, y el patron de corte, encargado de

conseguir el personal, asignar el trabajo y supervisar la actividad, entre otras.



Las recomendaciones que se realizan a los recolectores se pueden resumir en tres

aspectos, principalmente:

e Reducir el niumero de frutos maduros dejados en los arboles después de un

pase.

e Reducir el nimero de frutos dejados en el suelo.

e Reducir el porcentaje de frutos verdes en los frutos recolectados.

Respecto a cada uno de estos items, existen estandares con los cuales se deben
comparar los valores obtenidos y asi poder determinar si la recoleccion se realiz6 o
no de una manera adecuada. Estos estandares han sido resultado de
investigaciones realizadas en Cenicafé. Para el manejo integrado de la broca del
café (MIB), se recomienda que tanto para el nimero de frutos maduros medido
por el indicador Eficacia, como para el nimero de frutos en el suelo medido por el
indicador Pérdidas, los promedio por arbol sean menores a cinco frutos (Bustillo,
2002). Adicionalmente, los frutos dejados de recolectar constituyen un ingreso

dejado de percibir por el caficultor (Duque, 2002).

Con el fin de obtener una produccion de café de alta calidad, el porcentaje de
frutos verdes en la masa cosechada (indicador Calidad) debe tomar valores
menores de 2,5% (Puerta, 2000).

Sin embargo, en investigaciones realizadas en Cenicafé (Diaz y Marin, 1999;
Villegas, 2003), se ha encontrado que la recoleccion de café con frecuencia no se

ajusta a estandares deseables para el manejo integrado de la broca del café (MIB),



es decir, los promedios de los indicadores eficacia y pérdidas, superan el maximo

establecido (cinco frutos; Bustillo, 2002).

La situacion anterior es posible consecuencia de la falta de capacitacion de
recolectores, de su falta de conciencia en la labor, de la experiencia de los
patrones de corte y de la carencia de metodologias que permitan evaluar en forma
rapida y confiable la recoleccion de café, respecto a los indicadores eficacia y

pérdidas.

Hincapié (2005), encontré que de las fincas empresariales de la zona central
cafetera que evallan los indicadores eficacia y pérdidas, aproximadamente el 50%
de las fincas realizan la evaluacidn seleccionando un nimero de arboles entre 10 o
15 por hectarea y midiendo las correspondientes variables. En el 50% restante de

las fincas, se evalla por criterio visual.

Existe entonces la necesidad de cuantificar el nimero de frutos dejados en el arbol
y en el suelo después de una jornada de recoleccion, mediante procesos que

tengan validez cientifica.

1.2 FORMULACION

Con el fin de proponer una metodologia que sea practica, se considerd el estudio

de dos recorridos para seleccionar arboles en un cafetal.

La pregunta clave a resolver en este trabajo es:
¢Cudl es el recorrido que puede recomendarse para evaluar los indicadores de

recoleccion eficacia y pérdidas?



1.3 SISTEMATIZACION

e (Qué disefio de muestreo probabilistico es el indicado para la evaluacién de los

indicadores eficacia y pérdidas, en una jornada de recoleccién?

e ¢Cuadl o cudles recorridos proponer para una evaluacion rapida?

e ¢(Cudles son las ventajas y desventajas de realizar un muestreo probabilistico
con respecto a realizar un recorrido, en la evaluacion de los indicadores eficacia y

pérdidas?

e (Cudl es la significancia de las hipdtesis “los valores de los indicadores eficacia
y pérdidas, obtenidos por el recorrido propuesto son equivalentes estadisticamente

a los obtenidos por el muestreo probabilistico”, para cada uno de los recorridos?



2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GENERAL

Proponer una metodologia para la evaluacion de los indicadores eficacia y pérdidas

asociados a la recoleccion de café.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Determinar un disefio de muestra probabilistico para la evaluacion de los

indicadores eficacia y pérdidas.

e Proponer metodologias alternativas para la evaluacidn de estos indicadores

basados en su caracter practico en la seleccion de la muestra.

e Determinar las ventajas y desventajas del muestreo estrictamente aleatorio,
como de los recorridos propuestos, en la evaluacidon de los indicadores eficacia y

pérdidas.

o Establecer la significancia de la diferencia entre los valores obtenidos por el

disefo de muestra probabilistico y cada recorrido propuesto.



3. JUSTIFICACION

Teorica.

En este trabajo se desea, mediante la aplicacion de la teoria y los conceptos
basicos de muestreo y las pruebas de aleatorizacion, proponer una metodologia
para la evaluacién en campo de los indicadores eficacia y pérdidas en una jornada

de recoleccion.

Metodoldgica.

Para lograr el cumplimiento del objetivo propuesto, se utilizd como base un disefio
de muestras probabilistico, que sirvid como estandar para compararse con otro

tipo de seleccién de unidades, mediante una prueba de aleatorizacion.

Las razones de no proponer un muestreo probabilistico como metodologia de
evaluacion de los indicadores eficacia y pérdidas, se basa en la dificultad de su
aplicacién en campo y en la necesidad de obtener la informacién de manera rapida

para la consecuente toma de decisiones.

Por ello se propone la evaluaciéon de dos recorridos en el que a priori no se conoce

su sesgo hi sus bondades, pero su aplicacion requiere de un tiempo menor.



Practica.

El resultado de este trabajo es la proposicion de un método para evaluar los
indicadores eficacia y pérdidas en una jornada de recoleccidon, es decir, una
herramienta en el control del proceso. El conocer los resultados del proceso,
constituye una base para la toma de decisiones, que permitirian mejorarlo, si los

resultados de la evaluacion asi lo sugieren.



4. ANTECEDENTES

4.1 RECOMENDACIONES EN LA RECOLECCION DE CAFE

Las recolecciones de café bien realizadas ofrecen ventajas tales como aumentar los
ingresos debido a la venta de mayor cantidad de café, reducir las poblaciones de
broca y por tanto, evitar futuras reinfestaciones y finalmente, evitar pérdidas hasta
del 10%, debidas a los frutos no recolectados o que caen al suelo (Cenicafé,
1998).

Duque (2002), resalta la importancia de “Cosechar solo frutos maduros”, como una
de las practicas que apuntan a reducir los costos unitarios de produccion o costos
por arroba de café pergamino seco producida, mejorando la productividad del
cultivo. Todo lo anterior con el fin de que el café sea una empresa competitiva,
productiva, sostenible y de cambio técnico. Realizando esta labor de manera
selectiva se garantiza una composicion adecuada de frutos que permite lograr las
mejores conversiones posibles de café cereza a café pergamino seco. Ademas, el
café verde recolectado, se convertira en pasilla luego del beneficio, y su precio
sera menor que el café de mejor calidad, y aquellos frutos que se dejen de
recolectar caeran al suelo y constituiran en pérdidas econdmicas para el caficultor.
El autor concluye que para productividades de 120 arrobas de café pergamino por
hectarea/afno, un 10% de pérdida por mala recoleccion implica dejar de recolectar

12 arrobas por Ha, que equivaldria a $328.000'. En el caso de 200 arrobas el

! Cifras estimadas para el afio 2002.

10



mismo porcentaje equivale a 20 arrobas por Ha, que tienen un valor aproximado
de $548.000/Ha.

Montoya (2001), concluye que al aumentar el porcentaje de frutos maduros
desprendidos del arbol, y al recolectar solo frutos maduros, se obtiene un mayor
peso de la masa cosechada, una mejor calidad y por lo tanto un menor factor de
conversion, y como consecuencia un mayor ingreso. Al dejar menos cantidad de
frutos en el suelo, se tiene mayor cantidad de frutos en la masa cosechada, lo cual
aumenta el ingreso y facilita el manejo de la broca, disminuyéndose los costos de

esta labor.

Federacafé (2000), propone dejar después de un pase, maximo 10 frutos por
arbol, sumados los del suelo y los maduros que quedan en las ramas, como una de
las practicas que apunta al control cultural de la broca ya que, la recoleccion
adecuada del fruto, es responsable del 80% del control de esta plaga (Diaz y
Marin, 1999). De manera similar, Bustillo (2002), afirma que las labores
agrondmicas del cultivo, especialmente la cosecha, desempefian un papel
importante en la reduccién de las poblaciones de la broca. Esto ha sido
comprobado en estudios sobre escape del insecto en el beneficio, en donde se
demuestra que entre el 64 y 75% de la poblacion llega al beneficio durante la
cosecha. Como indicador de una buena recoleccién, se ha establecido que solo se
debe dejar un maximo de 5 frutos maduros por arbol después de un pase de

cosecha.

Duque (2003) plantea que aunque la idea de cero pérdidas en recoleccion es dificil
de alcanzar en los cafetales colombianos, debido a los costos que se generarian, se
espera que cualquier accién que el caficultor emprenda con el propdsito de reducir

las pérdidas en cosecha y cosechar solo frutos maduros, represente un mayor
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ingreso bruto por hectarea. Sin embargo, concluye que alguna de las
recomendaciones planteadas en este sentido no son econémicamente muy
atractivas para los recolectores, y es de esperar que las practicas que no ofrezcan
ventajas econdmicas para ellos, no sean adoptadas. Por ello se deben identificar
las limitaciones o ventajas econdmicas de algunas recomendaciones relacionadas

con la cosecha.

Puerta (2000), concluye que para contenidos superiores al 2,5% en peso de café
verde en la masa cosechada, beneficiada tradicionalmente o con médulo Becolsub,
se deteriora la calidad en taza y el rendimiento del café. Esto implica que en
Colombia, es necesaria la realizaciéon de multiples pases, hasta 15 en la regién

central cafetera (Arcila et a/, 2001).

Vélez et al. (2003), afirman que al realizarse correctamente la recoleccidon de café,
se puede llegar a obtener un producto con las mejores caracteristicas fisicas y
organolépticas, que ademas de asegurar la calidad de la bebida, determinan un
mejor precio de venta y la reduccidn de las pérdidas en campo, debido a la menor
cantidad de frutos maduros que quedan después de la cosecha en los arboles y en

el suelo.

Desde un punto de vista administrativo, es importante disponer de una base de
datos de la recoleccion, ya que puede orientar al caficultor sobre el desempefio de
los recolectores y de la evaluacion del proceso en si (Vélez, 2000). Castano y
Jaramillo (s. p. e.), definen la administracion de la cosecha de café como el
procedimiento que consiste en determinar el momento para realizar los pases de
recoleccion, de tal manera que se pueda determinar la cantidad de recolectores
requeridos. Lo anterior se consigue mediante el manejo de registros de

florescencias y el manejo de la informacidn de la produccion en la finca. Martinez

12



(2004), indica que las politicas de la finca, el control y supervisién por parte del
patrén de corte determinan en gran medida el rendimiento y la calidad en la
ejecucion de la recoleccidn, lo que repercute directamente en los indicadores del

proceso.

4.2 INDICADORES PARA LA EVALUACION DEL PROCESO DE
RECOLECCION DE CAFE

La medicidn del logro de los objetivos y de los procesos y sus caracteristicas es
una tarea basica dentro de un proceso (Latorre, 1996). Esta medicion se obtiene
mediante unos instrumentos llamados indicadores. Un indicador es una variable
con la cual se conocen las caracteristicas de un objeto de trabajo y del grado en el
cual se logra un objetivo, asociado con un sistema o proyecto. Los indicadores

deben tener las siguientes caracteristicas (Latorre, 1996):

a. En lo posible deben ser cuantitativos.

b. Deben ser factibles de medir, en términos del tiempo y los recursos que se

necesiten para llevar a cabo la medicion.

c. Deben medir realmente la forma como se esta logrando el cumplimiento del

objetivo.

No siempre es posible que un objetivo sea medible a través de un solo indicador,
por lo tanto es viable que se presenten varios indicadores que permitan ver
diferentes aspectos referentes al logro de un objetivo (Latorre 1996). Los

indicadores tienen debilidades y por ello en algunas ocasiones se deben
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complementar con otros o estandarizar, para interpretar de manera adecuada lo
que tratan de medir. Existen ocasiones en las cuales los indicadores no son
independientes entre si, sino que son complementarios o miden distintos aspectos

de un mismo fendémeno.

Los indicadores se constituyen en una fuente de informacidon que, integrada a los
procesos organizacionales de toma de decisiones, pueden favorecer al desempefio
de las organizaciones, al contribuir a la eficacia de los actores del mismo y a la
mejor asignacion y distribucion de los recursos humanos, materiales y financieros
(OCTI, 2004).

Vélez et al. (1999), realizaron un estudio en el que definieron las variables que
permiten evaluar de una forma adecuada el proceso de recoleccién de café. De un
listado de variables, se escogieron cuatro, cada una correspondiente a un
indicador.  Esta seleccion se realizd mediante un andlisis multivariado de

componentes principales.

Los cuatro indicadores propuestos y las variables que en ese momento se

asociaron a cada uno de ellos fueron, respectivamente:

1. Calidad: porcentaje de frutos maduros del total de la masa cosechada.

2. Eficiencia: kilogramos cosechados por unidad de tiempo.

3. Eficacia: porcentaje de frutos maduros desprendidos del arbol, sobre el 100%

del total de frutos maduros disponibles para ser recolectados.
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4. Pérdidas: porcentaje de frutos dejados en el suelo, sobre el 100% del total de

frutos a recolectar en el arbol.

El proceso de recoleccidon se puede evaluar con estos 4 indicadores, y con base en

ellos, se pueden optimizar los recursos involucrados en él (Vélez et al., 1999).

Villegas (2003), modifico las variables de tres indicadores, de la siguiente manera:

e Calidad: porcentaje de frutos verdes en la masa cosechada.

e Eficacia: nUmero de frutos maduros sin desprender después de la recoleccion.

e Pérdidas: numero de frutos verdes dejados en el suelo.

Las modificaciones se realizaron con los objetivos de:

1. Facilitar el proceso de medicion de los indicadores, en el caso de los indicadores

eficacia y pérdidas.

2. Facilitar la comparacién de los valores obtenidos con los estandares establecidos
para el manejo integrado de la broca (MIB) en el caso de eficacia y pérdidas
(Bustillo, 2002), y para garantizar las caracteristicas organolépticas de la bebida,
en el caso de calidad (Puerta, 2000).
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4.3 ESTUDIOS SOBRE LOS FRUTOS MADUROS DEJADOS EN EL ARBOL Y
LOS FRUTOS DEJADOS EN EL SUELO

Chamorro et al. (1995), evaluaron diferentes practicas para efectuar los repases de
los arboles y las recolecciones de los frutos del suelo, desde el punto de vista
econdmico. El andlisis financiero se efectué mediante la comparacion del costo de
la mano de obra empleada en cada practica adicional a la recoleccién normal, con
el ingreso obtenido por el café recuperado en cada una de ellas. Se concluye que
resulta factible econdmicamente, la recoleccion normal del café cada 15 dias para
no incurrir en mayores costos y que a pesar de realizar una cosecha cuidadosa,

quedan en el arbol y suelo un 10% de los frutos de la cosecha.

Arenas et al. (1997), encontraron en 10 municipios del departamento de Caldas
que un 47,9% de las fincas realizaban una mala recoleccién, 28,92% regular y
23,78% buena. Los caficultores dejaron en promedio 16 frutos por arbol de los
cuales 5 frutos tenian brocas vivas. También concluyeron que la incidencia de la
broca estad directamente relacionada con la mayor o menor cantidad de frutos
dejados en el arbol. Las variables de indole técnico que influyeron en el aumento
de la cantidad de frutos dejados por arbol, son: edad del cultivo, poda del cafeto,
variedad de café plantada y modalidad de recoleccion al contrato. Los caficultores
sostienen que la falta de cuidado y de conciencia del recolector en su labor,
(interesandole solo sus ingresos), constituyen la causa de los problemas de

recoleccion.
Diaz y Marin (1999) estimaron la cantidad de frutos dejados en la recoleccion,

durante un ciclo productivo del cultivo, clasificando las fincas cafeteras de los

municipios de Marquetalia y Palestina (Caldas), en tres categorias: fincas
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pequefas, con areas entre 1y 3 ha; fincas medianas, con areas entre 5y 8 ha; y

fincas grandes, con areas mayor a 10 ha (Tabla 1).

Tabla 1. Promedios de los frutos maduros dejados en el arbol y frutos en el suelo sin
recolectar, y @CPS/ha/afo para tres categorias de fincas cafeteras en dos municipios de
Caldas.

Categoria Promedios Desviacion estandar @ CPS/ha/ano

. 5 frutos maduros 2,4

Pequenas 10,9
4 frutos suelo 1,9
8 frutos maduros 5,38

Medianas 32,8
4 frutos suelo 3,19
13 frutos maduros 5,63

Grandes 64,0
5 frutos suelo 5,66

Fuente: Diaz y Marin (1999).

En esta investigacion se plantearon tres formas de tomar informacion, para
estimar la cantidad de frutos de café cereza no recolectados por arbol, después de
la recoleccion (Diaz y Marin, 1999): 30 arboles seleccionados aleatoriamente,
evaluados en 5 grupos de 6 arboles (Método A), 30 arboles en zig-zag (Método B)
y 10 arboles seleccionados aleatoriamente (Método C). Ellas se aplicaron en fincas
de cada una de las categorias (pequenas, medianas y grandes), para un total de 9
fincas por municipio y 18 fincas en total para la investigacion. Con base en los
promedios que tuvieron la menor desviaciébn estandar, se propuso para
Marquetalia, adoptar el método C, mientras que para Palestina se recomendd el
método A. Para cada forma, no se presentd ni el error de estimacién, ni la

probabilidad asociada a él.
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Villegas (2003), concluyd que la altura de la planta no incide en el comportamiento
del nimero de frutos dejados en el arbol (eficacia), nUmero de frutos dejados en el
suelo (pérdidas), ni en el porcentaje de frutos verdes en la masa cosechada
(calidad), pero si en el indicador de eficiencia (kilogramos recolectados por hora),
de tal manera que, en la menor altura evaluada, 157,7 cm, los recolectores
aumentaron su eficiencia. Durante las primeras cuatro jornadas de trabajo, la
eficacia y las pérdidas por operario fueron mas variables que en las siguientes
jornadas (5-10) (Tabla 2).

La calidad evaluada como el porcentaje de frutos verdes en la masa cosechada,
segun lo obtenido por Villegas (2003), tuvo coeficientes de variacion entre 34,5 y
67,6%, con promedios por debajo del 2,1% (Tabla 3), de tal manera que en dicha
investigacion se obtuvo una calidad que no altera la bebida, segun el estandar

propuesto por Puerta (2000).

Tabla 2. Promedios y coeficientes de variacion para los indicadores de recoleccion.

INDICADORES DE Jornada de
) i Prom. C.V. (%)

RECOLECCION trabajo (dias)
Eficacia 1-4 12,4 A 99,8
(No. de frutos maduros sin

5-10 56B 29,0
desprender)
Calidad 1-4 1,2 A 40,6
(% frutos verdes en la masa

5-10 09B 44,8

cosechada)

Pérdidas 1-4 21,5A 61,2
(No. de frutos dejados en el suelo) 5-10 10,8 B 29,3

Fuente: Villegas (2003).
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Tabla 3. Promedio y coeficiente de variacion del indicador

Calidad, para cada operario.

Calidad
(% de frutos verdes en la masa cosechada)
Operario Prom. C. V. (%)
1 1,0 52,1
3 1,2 34,5
4 1,0 61,3
5 1,1 67,6
6 1,4 36,3
7 2,1 33,6
8 1,8 42,0
9 1,0 43,9
10 2,0 354

Fuente: Villegas (2003).

Villegas (2003) también estimd los promedios para los indicadores eficiencia,
calidad y pérdidas, para cada operario, en arboles de distinta altura maxima (Tabla
4). Los mayores coeficientes de variacion y sus respectivos promedios, para las
variables asociadas a los indicadores eficacia y pérdidas fueron 91,1%, 9,7 frutos;
y 77,0%, 11,8 respectivamente. Las varianzas asociadas a estos promedios son
78,1y 82,6 para eficacia y pérdidas respectivamente. De manera similar a la tabla
anterior, no se presentaron problemas respecto al porcentaje de frutos verdes en
la masa cosechada, solo un promedio superd el valor 2,5% (operario 7, altura
203,3 cm).
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Tabla 4. Promedios y coeficientes de variacion para los indicadores eficacia y pérdidas
por arbol, y calidad, para cada operario, en arboles de diferentes alturas.

INDICADOR Eficacia Pérdidas Calidad
Operario Altura promedio (cm) Prom. C.V (%) Prom. C.V (%) Prom. C.V (%)
164,6 6,8 57,1 8,8 66,9 1,4 57,6
1 157,7 6,0 51,3 9,6 751 0,7 31,1
203,3 9,7 91,1 10,7 61,4 1,0 41,8
239,5 8,1 56,4 8,4 34,7 0,9 44,9
164,6 8,1 40,6 10,8 63,0 1,3 20,9
3 157,7 6,6 43,0 13,4 62,3 1,3 28,3
203,3 11,8 46,2 14,5 62,6 1,2 57,2
239,5 8,9 64,6 7,8 24,9 0,9 14,5
164,6 9,2 37,0 8,8 51,3 0,9 69,6
4 157,7 9,7 54,1 13,5 73,4 0,9 32,2
203,3 10,9 46,4 15,2 68,5 1,1 35,2
239,5 7,6 49,9 7,2 62,9 1,3 86,7
164,6 8,9 43,9 11,0 34,6 1,5 85,8
5 157,7 10,5 34,0 11,0 61,3 1,4 28,8
203,3 9,4 73,7 13,9 58,8 1,0 294
239,5 10,9 38,7 8,0 52,8 0,7 48,0
164,6 8,9 534 11,3 55,0 1,3 43,4
6 157,7 11,3 18,7 15,9 49,3 1,3 23,6
203,3 11,6 63,0 18,6 42,0 1,5 38,8
239,5 17,5 31,5 17,4 33,8 1,6 44,0
164,6 10,1 50,3 13,1 46,7 1,8 20,5
7 157,7 12,4 30,8 17,3 41,6 1,9 19,9
203,3 15,4 59,8 18,2 43,9 2,9 31,6
239,5 13,0 29,8 15,8 27,6 1,7 25,0
164,6 14,1 31,8 14,0 37,6 2,0 49,0
8 157,7 15,6 31,8 16,2 51,7 1,6 65,1
203,3 15,1 21,6 15,7 52,6 2,0 38,5
239,5 13,3 21,0 14,3 51,8 1,7 21,5
164,6 8,1 52,5 9,7 26,6 0,9 42,2
° 157,7 9,9 36,2 14,1 55,4 0,8 73
203,3 11,9 60,8 13,4 32,1 1,2 55,0
239,5 91 34,2 14,4 40,5 1,0 47,7
164,6 9,9 44,5 15,1 41,9 2,1 54,2
10 157,7 10,5 19,6 11,8 77,0 1,9 39,8
203,3 15,8 49,3 21,8 32,1 2,0 28,9
239,5 14,0 31,6 17,1 24,0 2,1 274

Fuente: Villegas (2003)
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4.4 METODOS EXISTENTES EN LA EVALUACION DE RECOLECCION

En el 66% de las fincas empresariales, de la zona central cafetera, se realiza un
control sobre el numero de frutos maduros sin recolectar después de un pase
(Hincapié, 2005). Sodlo en el 38%, se evallan los frutos dejados en el suelo.
Al menos en el 50% de las fincas, la evaluacion de los frutos dejados en el arbol y
suelo se realiza con criterio visual. En el resto de fincas, se seleccionan un nimero
de arboles que oscila de 10 a 15, y en ellos se cuentan los frutos dejados. Esta

recomendacion fue enunciada por Cenicafé (1995).

Respecto al porcentaje de frutos verdes en la masa cosechada, la evaluaciéon se
realiza en el 81% de estas fincas, de tal manera que el 69% lo hace por
observacion y el 21% toma una muestra de 1 kg, del cual pesa la cantidad del

fruto verde.
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5. MARCO TEORICO

Los fundamentos tedricos en este trabajo tuvieron como base los siguientes

aspectos: Planeacidon de un muestreo, y Pruebas de aleatorizacion.

5.1 PLANEACION DE UN MUESTREO

Consiste en definir una serie de etapas que se deben realizar para la ejecucién de
una investigacion de muestreo. A continuacion se describen cada una de esas

etapas.

¢ Definicion de objetivos. Deben ser claros y concisos y su desarrollo se

cumple realizando el muestreo (Scheaffer et al., 1987).

e Poblacion objetivo. Se entiende por poblacién un agregado de datos
individuales, personas o cosas, acerca de las cuales se desea informacion (Chou,
1975). Los elementos individuales de una poblacion se llaman unidades
elementales. Definir una poblacion es limitar el contenido de las unidades
elementales. Estas poseen ciertas caracteristicas que pueden ser de naturaleza
cualitativa o cuantitativa. El resultado de una observaciéon de una unidad

elemental se llama dato.

La poblacién debe ser definida cuidadosa y claramente en términos de los

elementos que la componen de tal forma, que se pueda establecer si un elemento



pertenece o no a ella; también se debe definir de una manera tal que la seleccion

de una muestra de sus elementos sea realmente factible.

e Marco muestral. Es el medio fisico donde se listan los elementos de la
poblacion objetivo de estudio. El marco de muestreo esta conformado por las
unidades de muestreo (Scheaffer et al, 1987). Las wnidades de muestreo son
colecciones no traslapadas de elementos de la poblacion que tienen una cobertura
completa sobre ella. Si cada unidad de muestreo contiene uno y solamente un
elemento de la poblacidon, entonces una unidad de muestreo y un elemento de la
poblacion son idénticos. La lista de las unidades de muestreo, conforman el marco

de muestreo.

e Variables. La definicion de las variables de la investigacion debe especificar la
naturaleza de las caracteristicas, las reglas de la categoria de clasificacién, y las
unidades para expresarlas. Deben determinar también el alcance y el contenido

del marco muestral (Kish, 1979). Una variable puede ser de dos tipos:

1. Cualitativa o categorica, si los elementos pueden ser clasificados de acuerdo
a sus valores como poseedores o no, de cierta cualidad o propiedad (Chou, 1975).
Una variable cualitativa se puede clasificar en dos escalas (Behar y Yepes, 1996):
nominal, si hace uso de numeros para clasificar los elementos en distintos
grupos, clases o categorias de acuerdo con alguna propiedad cualitativa; y
ordinal, si hace uso de los nUmeros no solo para clasificar los elementos de un
conjunto en categorias, sino para realizar comparaciones de la forma: "mas
grande", "igual", "menor", es decir, el valor numérico de la medida se usa para
ordenar las categorias de mayor a menor de acuerdo a un criterio.

2. Cuantitativa: es aquella variable expresada en datos numéricos simplemente

por medicion directa en la unidad elemental (Chou, 1975). Las mediciones en las
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unidades elementales forman la totalidad de las observaciones, se expresan
numéricamente en una unidad de medicién determinada, y conforman los valores
que una variable puede asumir. Una variable cuantitativa puede medirse en dos
escalas: continua, si puede asumir cualquier valor numérico (niUmero real) dentro
de una amplitud especifica, en la que las unidades pueden dividirse en fracciones
de cualquier tamafio, por pequenas que sean, de modo que haya un flujo continuo
de tales valores con graduaciones infinitamente pequenas; y discreta, si solo

puede adoptar ciertos valores, generalmente enteros.

e Parametros. Un parametro es la medida obtenida de observaciones en toda
la poblaciéon (Chou, 1975). Un parametro es un solo valor, que describe en forma
resumida las caracteristicas pertinentes o un estado de naturaleza acerca de una
poblacion. Aun cuando el muestreo se realiza para multiples propositos, el interés
se centra frecuentemente en cuatro parametros (Cochran, 1978): media (Y o 1),

total (Y o 7), proporcion (P)y razon (R).

e Disefio de muestreo. El método de seleccién de una muestra, se denomina
disefio de muestreo. El disefio debe incluir el nUmero de elementos en la muestra

y la manera como se van a seleccionar (Scheaffer et al., 1987).

Los disefios de muestreo se clasifican en probabilistico o no probabilistico. Elegir
entre alguno de las dos, depende de los objetivos del estudio, del esquema de
investigacion y de la contribucion que se piensa hacer con ella (Hernandez et a/,
1998).

1. Muestreo no probabilistico. La caracteristica principal en este tipo de muestreo

es que las unidades son seleccionadas de acuerdo a un criterio por parte del

investigador, es decir, no hay un método objetivo por el que se prefiera un criterio
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de seleccidén de muestra a otro (Pérez, 2000). Se caracteriza porque los elementos
de la muestra no tienen una probabilidad conocida de seleccién (Méndez, 2001).
Ademas, el error de muestreo no puede ser medido, ya que su principal limitante
es que no se puede utilizar la inferencia estadistica para obtener conclusiones

objetivas y validas para toda la poblacién (Fracica, 1998).

Pérez (2000) clasifica los tipos de muestreo no probabilistico en:

a) Muestreo intencional u opinatico: la persona selecciona la muestra de acuerdo
a su experiencia en el area de investigacion, juzgando asi la representatividad de

la seleccidn realizada. También se le conoce como muestreo de experto.

b) Muestreo por cuotas: se selecciona a las personas de manera no aleatoria de
acuerdo con una cuota determinada (Fracica, 1998). Existen dos tipos de
muestreo de cuota: proporcional, cuando se conoce las proporciones en que se
encuentra dividida la poblacién respecto a una categoria de interés; y no
proporcional, donde no se conocen estas proporciones, pero se especifica el

numero minimo de unidades de muestra que se requiere en cada categoria.

c) Muestreo sin norma 0 por conveniencia: se selecciona la muestra de cualquier
manera por razones de comodidad. La representatividad de la muestra solo puede
aspirar a ser medianamente satisfactoria en el caso de que la poblacién sea muy
homogénea. Este tipo de muestreo suele aplicarse en la vida corriente, siempre
que en caso de equivocacidon las consecuencias no sean demasiado graves. Se
utilizan cuando se necesitan estimaciones a partir de las cuales no se piensa tomar
una decisién importante, siendo a su vez el presupuesto de la investigacion

pequeno.
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d) Muestreo semiprobabilistico: puede ser de dos clases: superior, cuando se
conoce la probabilidad de seleccidon de cierta parte de la poblacién, mas no la de
un elemento dentro de ella; e inferior cuando se conoce la probabilidad de
seleccion de los elementos dentro de la parte o segmento, mas no la del

segmento mismo.

2. Muestreo probabilistico: en este tipo de muestreo, cada elemento de la
poblacion tiene una probabilidad conocida de ser seleccionado en una muestra
(Scheaffer et al., 1987). En la seleccidn de la muestra, se toma en cuenta le teoria
de los numeros aleatorios, es decir, se realiza de una manera objetiva, la cual es la
principal diferencia con los disefios de muestreo no probabilistico.

En este tipo de muestreo, el diseno y el tamafio de la muestra determinan la
cantidad de informacidn pertinente a un estimador de un parametro poblacional,
es decir, una estimacion (puntual o intervalo), la varianza del estimador, el error
de estimacién y la probabilidad asociada a él.

Los cuatro disefios de muestreo probabilistico basico son:

a) Muestreo Aleatorio Simple.

b) Muestreo Aleatorio Estratificado.

c) Muestreo Sistematico.

d) Muestreo por conglomerados.

A continuacién se presentan las principales caracteristicas de ellos.
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a) Muestreo Aleatorio Simple. Se realiza una seleccion aleatoria de n
unidades, en una poblacion de tamafio A, donde todas las unidades elementales
tienen la misma probabilidad conocida de ser seleccionadas (Scheaffer et al,
1987). Los elementos son enumerados y son seleccionados si estan asociados a
un numero aleatorio en la muestra. En general, cuando un elemento ya ha sido
seleccionado, no se toma en cuenta de nuevo para la seleccion de los siguientes,
es decir se trata de un muestreo sin reemplazo. En otras ocasiones se utiliza el
muestreo con reemplazo, es decir una unidad seleccionada es tomada en cuenta

de nuevo para la seleccion de la préxima unidad.

Constituye la base de los otros disefios de muestreo probabilistico, y por las
propiedades que posee con relacidn a la estimacion de los parametros y los errores

de muestreo, se ha convertido en el método mas utilizado (Klinger, 2003).

b) Muestreo Aleatorio Estratificado. En ocasiones, la poblacion que se desea
estudiar estd compuesta de subgrupos bien definidos que pueden ser identificados
con anterioridad, y cuyos elementos son mutuamente excluyentes. Estos
subgrupos son llamados estratos (Ospina, 1992). El muestreo aleatorio
estratificado se realiza mediante un muestreo aleatorio simple dentro de cada
estrato, y las estimaciones para los parametros de la poblacion total se obtendran

combinando las estimaciones para los estratos.

La principal caracteristica de los estratos, es la homogeneidad de las unidades
dentro de ellos, y la heterogeneidad entre estratos. Una estratificacion de la
poblacion se puede realizar después de la obtencidon de los datos, lo cual es

conocido como post-estratificacion.
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Las razones principales del uso del muestreo aleatorio estratificado son (Scheaffer
et al., 1987):

1. La estratificacion puede producir un limite mas pequeno para el error de
estimacién que el que se generaria por un muestreo aleatorio simple, con un
mismo tamafio de muestra, si las unidades dentro de los estratos son

homogéneas, reduciendo el costo por observacidon de cada unidad.

2. Se pueden obtener estimaciones de parametros poblacionales para subgrupos

de la poblacion.

c) Muestreo Sistematico. En este método los elementos de la poblacién se
listan en una secuencia ordenada y la seleccion de la muestra se hace con base en
un intervalo constante en esta lista (marco muestral). Los elementos de la
poblacidn son marcados con los nimeros de 1 a N. El tamafio de la poblacion se
divide por el tamafo de la muestra 77 para determinar el intervalo muestral 4, que
se define como el entero mas préximo a A/n. Se selecciona aleatoriamente un
numero entre 1 y &, el cual se denomina r, y corresponde al primer elemento de la

muestra, a partir del cual se realiza la seleccidon cada k& elementos.

Un estimador por muestreo aleatorio simple y uno de muestreo sistematico, son
igualmente eficientes cuando la poblacion es aleatoria (Scheaffer et al., 1987);
cuando la poblacion es ordenada, es decir los elementos dentro de la poblacion
estan ordenados en magnitud de acuerdo con algin esquema, un muestreo
sistematico proporciona mayor informacion que un muestreo aleatorio simple, es
decir es mas eficiente; y cuando la poblacion es periodica (sus elementos tienen

variacion ciclica), con un muestreo aleatorio simple se obtiene mayor eficiencia que
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con un muestreo sistematico, ya que proporciona mayor informacién por unidad
de costo (Scheaffer et al., 1987).

La utilidad del muestreo sistematico, se visualiza de una manera mas clara debido
a que, por su facilidad en lo que hace referencia a la seleccion de la muestra en el
campo, estd menos expuesto a los errores de seleccion que cometen los
investigadores de campo por lo tanto cuando realizan muestras aleatorias simples
y estratificadas, (Scheaffer et al, 1987).

d) Muestreo por Conglomerados. En este tipo de muestreo la unidad de
muestreo consiste en un grupo o conglomerado de unidades mas pequefias
(Cochran, 1978) y no se necesita tener un marco dentro de cada conglomerado,
solo una lista de los conglomerados es necesaria para realizar este diseno de
muestreo. Se selecciona un grupo de conglomerados usando muestreo aleatorio
simple o estratificado, y dentro de los conglomerados seleccionados hay dos
opciones: el proceso de medicidn se realiza en todas las unidades, o se realiza un
muestreo aleatorio simple dentro de cada conglomerado seleccionado, y se realiza

la medicion en las unidades seleccionadas.

La facilidad que representa la seleccion de conglomerados, y que redunda en un
costo menor, conlleva a estimadores menos eficientes; es importante anotar
entonces, que este disefo es efectivo para obtener una cantidad especificada de
informacion al costo minimo, siempre y cuando exista homogeneidad en cuanto a
las medias de la variable entre ellos, y alta variabilidad dentro de cada
conglomerado. Esta ultima es una condicién necesaria para poder aprovechar las

ventajas econdmicas del muestreo por conglomerado (Scheaffer et al., 1987).
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e Estimadores. Es una funcion que depende de todas los valores obtenidos en
la medicion de las unidades seleccionadas en una muestra, y su objetivo es
estimar el valor verdadero de un parametro (Pérez, 2000). El estimador es una
variable aleatoria, al considerar la variabilidad de la seleccién de una muestra. El
valor obtenido mediante el uso de un estimador en una muestra se denomina
estimacidon. La estimacion resultante puede ser acompafnada por un limite para el

error de estimacién o expresada como un intervalo de confianza.

La precision de un estimador se cuantifica mediante su varianza, su desviacion

estandar o su error cuadratico medio (Pérez, 2000). Los estimadores de los
parametros se simbolizan de la siguiente manera: 2 o Y, media; # o y , total;

p, proporcion; y r, razon.

Un aspecto importante al realizar el plan de muestreo es conocer la distribuciéon de
probabilidad de los estimadores que se utilizaran, para asi poder evaluar la
magnitud del error de estimacién, es decir el valor absoluto de la diferencia entre
el parametro y el estimador. Para conocer estas distribuciones se debe tener la

distribucion de la poblacion objetivo de estudio.

A continuacion se ilustran los estimadores del disefio de muestreo aleatorio simple,
presentados por Scheaffer et al (1987), para los parametros media, total y
proporcion (Tabla 5).
' (}//—}_’)2
En la tabla 5, &* representa la varianza muestral o s> :I:l—l’ y nes el
n_

numero de unidades seleccionadas en la muestra.
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Tabla 5. Estimadores y varianzas respectivas, para los parametros media, total y

proporcidn en el muestreo aleatorio simple.

Parametro Estimador Varianza del estimador
C 2
: E Vi ~— S n
' i V — 1——
Media = () n ( Nj
n
NE V. e » 82 n
7 V(Z)= N —|1-—
Total PNy = (2) n N
n
y >y oy PU=p)(, n
i V — 1——
Proporcion poy =T (p) 1 N
n

e Error de estimacion. El error de estimacion es el valor absoluto de la
diferencia entre el parametro y la estimacion. No se asegura que un estimador
observado estara dentro de una distancia especificada de @ (Scheaffer et al,

1987), pero se puede al menos encontrar un limite aproximado Btal que
Rlo-6|<B=1—a
para cualquier probabilidad deseada 1 — a, donde 0 < a < 1. Esta probabilidad es

conocida como el coeficiente de confianza. Si 6 tiene una distribucién normal,

entonces B = zo,, donde z es el valor para el cual la funcion de distribucion
acumulada normal es 1 — a/2, y o, es la desviacion estandar conocida o estimada

para el estimador.

Existen diversos estimadores cuya distribuciéon no es exactamente una normal, para
muchos valores de 7 (tamano de la muestra) y N (tamafo de la poblacién). El Teorema
de Tchebysheff establece que al menos 75% de los valores para cualquier

distribucion de probabilidad estan dentro de dos desviaciones estandar de su
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media, por lo cual usualmente se usa 20, como un limite para el error de

estimacion (Scheaffer et al, 1987); cuando se fija este limite de error, los
coeficientes de confianza son del 95 % para estimadores con distribucion normal,

y de al menos 75% para estimadores con otra distribucion.

e Tamaio de muestra. El tamafio de muestra depende principalmente del
conocimiento previo de la varianza muestral, y el establecimiento del error de
estimacién y su respectivo coeficiente de confianza por parte del investigador, en
cualquiera de los disefios de muestreo probabilistico. Para la estimacion de la
varianza, se recurre a investigaciones anteriores, y si no se dispone de informacion

previa, se debe realizar una prueba piloto.

Scheaffer et al. (1987), presenta las férmulas de los tamafios de muestra para la
estimacion de los parametros media, total y proporcidon, para cada disefio de
muestreo probabilistico, de acuerdo a una varianza estimada, un error establecido
igual a dos desviaciones estandar del estimador, y un coeficiente de confianza de
al menos el 75%. Las formulas para hallar el tamano de muestra en el muestreo

aleatorio simple se presentan en la tabla 6.

En la tabla 6, B,y B; son los errores establecidos para los estimadores de la media
y del total, respectivamente. B, es el error establecido para el estimador de

proporcion.

e Organizacion del trabajo de campo. Se definen las unidades a medir, las
variables, el método de medicion, y la forma en realizar las mediciones (Pérez,
2000). Para ello, el personal involucrado en el proceso de medicion en las

unidades elementales debe ser entrenado y supervisado (Scheaffer et al, 1987).
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Tabla 6. Tamafios de muestra para la estimacion de la media, el total y la proporcion en

el muestreo aleatorio simple.

Parametro Tamaino de muestra (n) D
Ns? B?

Medi — 5y
edia (N-1)D+ s? 4

Ns? B>

Total — z
(N-1)D + s? AN?

, Np(1 - p) B?
Proporcion (N = 1)D n .5(1 - [)) e

e Analisis de los datos. Se definen los andlisis que se deben realizar a la
informacion recolectada, para establecer las estimaciones finales y sus variaciones
(Scheaffer et al, 1987). Adicionalmente, se evallan los errores de estimacion
obtenidos y se plantean estrategias y/o ajustes para proximos estudios similares
(Klinger, 2003).

5.2 PRUEBAS DE ALEATORIZACION

Una prueba estadistica para la cual la significancia de los resultados
experimentales es determinada permutando los datos repetidamente para calcular
t, F, 0 algun otro estadistico de prueba, es llamada una prueba de aleatorizacién
(Edgington, 1995). Las pruebas de aleatorizacién, cuando se calculan los
estadisticos de prueba convencionales, no son alternativas a las pruebas
convencionales; mas bien, ellas son pruebas donde la significancia se determina

por un procedimiento especial.
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En cada reordenamiento de los datos se calcula un estadistico de prueba. El
conjunto resultante de estadisticos de prueba en la totalidad de reordenamientos
realizados constituye la distribucion muestral (a menudo llamada distribucion de
referencia) de ese estadistico. Se puede usar esa distribucion de referencia para
determinar la significancia de la hipdtesis nula, que es el porcentaje de los
reordenamientos que tienen un valor tan extremo o mas al valor obtenido con los

datos experimentales sin permutar o reordenar (Howell, 2002).

Esta es una manera de obtener la significancia, diferente a la de las pruebas
paramétricas.  Para realizar estas Ultimas, es necesario extraer muestras
aleatoriamente de una o mas poblaciones. Se deben cumplir ciertos supuestos
poblacionales, esencialmente, la hormalidad y la igualdad de varianzas entre ellas.
Se establece una hipotesis nula que es construida en términos de parametros, por
ejemplo, la comparacién de las medias de dos poblaciones, Ho: 11 - /2= 0. Se usa
el valor del estadistico tanto para la estimacidon, como para calcular un estadistico
de prueba. Se compara el valor del estadistico con una distribucidon muestral del
estimador, y se rechaza la hipotesis nula si el estadistico de prueba es

relativamente extremo en la distribucion.

Las pruebas de aleatorizacion difieren de las pruebas paramétricas en los

siguientes aspectos (Howell, 2002).
e No existe el supuesto de que se tienen muestras aleatorias de una o mas

poblaciones. De hecho, usualmente no se han extraido las muestras

aleatoriamente.
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e Rara vez, se piensa en términos de las poblaciones de las cuales vienen los
datos, y no hay necesidad de asumir nada acerca de normalidad u
homocedasticidad.

¢ La hipétesis nula generalmente no se refiere a parametros. Se expresa de una
manera precisa, diciendo que, bajo la hipdtesis nula, el valor asociado a un
individuo es independiente del tratamiento que ese individuo recibid, si es un
experimento, o el grupo al cual pertenece ese individuo, si es una investigacion no

experimental.

e Como no se toma en cuenta la concepcion de alguna poblacion, el objetivo no

es realizar pruebas sobre los parametros de ellas.

e Se calcula alguna clase de estadistico de prueba, pero no se compara este
estadistico con una tabla de distribuciones establecida, sino con la distribucién de
referencia, constituida por los valores que toma el estadistico de prueba en cada
aleatorizacion de los datos originales. Es decir, se construye la distribucion de

referencia del estadistico de prueba, para asi estimar el valor p.

Las pruebas paramétricas de todas las clases, incluyendo pruebas relativamente
complejas como analisis de varianza factorial, analisis de covarianza, y analisis
multivariado de varianza, se vuelven libres de distribucién cuando la significancia
es determinada por una prueba de aleatorizacién. Dada la asignacién aleatoria, un
investigador puede garantizar la validez de una prueba estadistica usando una

prueba de aleatorizacién para determinar la significancia (Edgington, 1995).

La derivacién original de la distribucién muestral de un nuevo estadistico de

prueba y la formulacidon de una tabla de significancia, lleva un tiempo considerable
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y demanda un alto nivel de habilidad matematica, si un investigador estableciese
una nueva prueba estadistica que sirviera en su caso particular. Sin embargo, si el
investigador determina la significancia mediante las permutaciones, no se necesita
mucho tiempo o habilidad matematica, debido a que la “tabla de significancia” es

generada por permutaciones de los datos.

La versatilidad de las pruebas de aleatorizacion tiene base en que se puede
establecer un estadistico de prueba, de tal manera que incremente la probabilidad
de un investigador de conseguir resultados significantes cuando existen diferencias
reales en los efectos de los tratamientos. La posibilidad de asegurar la validez de
cualquier prueba estadistica existente, proporciona al investigador la oportunidad
de seleccionar la prueba que sea mas sensible a una diferencia entre grupos, o
tratamientos si es el caso. Ademas, el investigador no esta limitado a pruebas
estadisticas existentes; el uso de las pruebas de aleatorizacién permite el
desarrollo de pruebas estadisticas que podrian ser mas sensibles a los efectos de
tratamiento, comparadas con las pruebas convencionales, y estas nuevas pruebas
estadisticas pueden ser desarrolladas para acomodar radicalmente diferentes

procedimientos de asignacion aleatoria (Edgington, 1995).

Algunas de las multiples aplicaciones de las pruebas de aleatorizacion son:
comparacion de dos o mas muestras independientes, anadlisis de varianza de
medidas repetidas, disefios factoriales, y analisis de varianza con un factor de
clasificacion entre otros (Edgington, 1995; Congedo, 2000; Howell, 2002). Los
investigadores no deberian encontrar dificultad en generalizar a otras pruebas

estadisticas.
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Procedimiento.

La manera de realizar una prueba de aleatorizacién es (Howell, 2002):

1. Se define y se calcula un estadistico de prueba para los datos originales.

2. Se realizan Q permutaciones o reordenamientos de los datos, de tal manera

que se mezclen la totalidad de ellos entre los grupos.

3. Para cada permutacion, se calcula el mismo estadistico de prueba calculado
para los datos originales. La totalidad de los valores de ellos, constituiran el

conjunto de referencia para determinar la significancia.

4. La proporcion de las permutaciones en el conjunto de referencia que tengan
valores del estadistico de prueba mayores o iguales que (para ciertos estadisticos
de prueba, menores o iguales que) el estadistico de prueba de los resultados

obtenidos experimentalmente es el valor P (significancia o valor de probabilidad).

5. Se rechaza o se retiene la hipétesis nula con base en esta probabilidad.

Este procedimiento puede ser realizado con cualquier prueba de aleatorizacion.
Como se menciond anteriormente, se pueden realizar diversas pruebas
reordenando aleatoriamente los datos, pero cada prueba determina tanto la
manera de realizar el proceso de aleatorizacidn, y un estadistico de prueba que es

el mas sensible para cada prueba especifica (Edgington, 1995).

Edgington (1995) divide las pruebas de aleatorizacidon en dos, segin el método de

construir la distribucion de referencia del estadistico: en las que se utilizan método

37



sistematico, es decir toman en cuenta todas las posibles combinaciones de los
datos; y las que se toman con una muestra aleatoria de todas las posibles

combinaciones, llamado método aleatorio.

Algunos autores denominan las pruebas de aleatorizacidon, como pruebas de
permutacion, aunque seria mas preciso llamarlas como combinaciones, antes que
permutaciones. Sin embargo, el término pruebas de permutacion es aceptado en
la literatura. Howell (2002), afirma que en algunas ocasiones considerar todas las
posibles combinaciones es imposible, como en el caso de tener tres grupos con 20
observaciones cada uno, se obtendrian 0,7783 x 10%® combinaciones, y autn la
supercomputadora mas rapida no es capaz de extraer todas esas muestras. Esto
se podria realizar si realmente fuese necesario, pero ciertamente no valdria la
pena. Este autor propone tomar una muestra aleatoria de todas las posibles
combinaciones. La respuesta obtenida no sera exacta, pero sera tan cercana que
no habra alguna diferencia en la decision tomada. Los resultados de 5000
muestras ciertamente seran tan cercanos a la respuesta exacta, que la diferencia

vendra desde el tercer lugar decimal o mas alla.

El extraer muestras aleatorias para estimar los resultados de todas las muestras
posibles, es un caso particular de la aplicacion de un proceso de simulacién Monte
Carlo. Se realiza principalmente debido a que el tiempo y el dinero para realizar
todas las permutaciones o combinaciones posibles para los datos es demasiado
grande. Se determina la significancia como la proporcion de los valores del
estadistico de prueba que son tan extremos como el obtenido, para el nimero de
permutaciones realizadas. Este es un procedimiento valido para determinar la
significancia, que puede ser demostrado inmediatamente. Bajo A, el valor del
estadistico de prueba obtenido puede ser considerado como aleatoriamente

seleccionado del conjunto de todos los posibles valores del estadistico de prueba,
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asi que se tienen Q valores seleccionados aleatoriamente, uno de los cuales es el
valor obtenido. En general, cuando A, es cierta, la probabilidad de alcanzar un
valor P tan pequefio como P no es mayor a A, y asi cumple el criterio de validez

general presentado por Edgington (1995):

Criterio de validez general. Un procedimiento de prueba estadistica es valido,
si, bajo la hipdtesis nula, la probabilidad de un valor de significancia tan pequerio

como P no es mas grande que P, para cualquier P.

Por ejemplo, bajo la hipdtesis nula la probabilidad de obtener un valor de
significancia (valor p) tan pequeno como 0,05 tiene que ser no mayor a 0,05; un

valor de significancia de 0,03 tiene que ser no mayor a 0,03, y asi sucesivamente.

Una prueba de aleatorizacion que use el método de permutacion aleatorio, aunque
emplee Unicamente una muestra de todas las posibles permutaciones, es por
consiguiente valida. Cuando Ay, es verdadera, la probabilidad de rechazarla a
cualquier nivel @ no es mayor que g, pero si Hy es falsa y existe una verdadera
diferencia entre grupos, o un efecto real de tratamientos, la permutacion aleatoria
es menos potente que la permutacion sistematica basada en el conjunto de todas
las asignaciones posibles. Al incrementar el nimero de permutaciones usadas con
el método de permutaciones aleatorias, se incrementa la potencia de una prueba

de aleatorizacion empleando permutacién aleatoria.

Validez en las pruebas de aleatorizacion.

Existe un numeroso grupo de investigadores quienes estan interesados en usar la

pequefez de un valor P como un indicador de la fuerza de la evidencia contra g
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(una interpretacién de valores Pinconsistente con la aproximacion por la teoria de

la decisién).

La validez de las pruebas de aleatorizacion para varios tipos de aplicacion ha sido
demostrada por diversos autores. Sin embargo, el uso de un procedimiento por si
solo no garantiza la validez. A la luz de numerosos estadisticos de prueba y
procedimientos de asignacion aleatoria que pueden ser realizados en las pruebas
de aleatorizacion, es esencial para el investigador saber las reglas basicas para la
ejecucion valida de una prueba de aleatorizacion. Estas reglas basicas son utiles
también a los investigadores que no establecen niveles de significancia de
antemano pero en cambio usan la pequenez del valor 2 como un indicador de la
fuerza de la evidencia contra A,. Es importante conocer las condiciones que tienen
que ser satisfechas para ciertos procedimientos de prueba para conocer el criterio
de validez general. Dependiendo del procedimiento, las condiciones o supuestos
podrian incluir muestreo aleatorio, asignaciéon aleatoria, normalidad,
homogeneidad de varianza, homocedasticidad, u otras varias condiciones
(Edgington, 1995).

éPor qué se consideran equiprobables las selecciones de las muestras?

Las selecciones pueden ser consideradas equiprobables debido a la hipdtesis nula,
la cual establece que los valores de X; y los valores de X;, si se trata de dos
muestras, son todos independientes e idénticamente distribuidos (Conover, 1999).
Por ello los valores de X; no deberian tener una tendencia definida a ser mas bajos
mientras que los valores de X5, fuesen mas altos, o viceversa. Dado cualquier
grupo de m + n numeros, si ellos son observaciones o no, cada subgrupo de n de
esos numeros es tan probable a que correspondan a los n valores de X; como

cualquier otro grupo de n de esos numeros, debido a que los nimeros que no
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pertenecen a X, tienen que pertenecer a X;, y la probabilidad asociada a ese
grupo de numeros no depende de cuales nimeros son llamados X; y cuales son
llamados X; sino que depende de que ambos provienen de una misma poblacion,
esto con el objetivo de encontrar una regién critica de tamano a. Este es el
argumento intuitivo para considerar cada seleccidon de n observaciones de Xis

como igualmente probables (Conover, 1999).

La manera para construir la distribucion de referencia en estas técnicas, es similar
a la desarrollada por los autores de la estadistica no paramétrica para las pruebas

basadas en rangos (Edgington, 1995; Conover, 1999).

Para una prueba de aleatorizacién, el supuesto principal es “intercambiabilidad”.
Esto se reduce basicamente al supuesto de que si la hipotesis nula fuese cierta, las
asignaciones de las observaciones de los sujetos a los grupos son intercambiables
(Howell, 2002). En otras palabras, si dos grupos no fuesen diferentes, o un
tratamiento no tuviese efecto (en el caso de un diseno experimental), un individuo
tendria el mismo valor, sin importar a que grupo pertenece, o a que tratamiento
fue asignado. Por ello, aun después de que los datos han sido recolectados, la
media o cualquier medida estadistica de lo que se ha llamado “grupo uno”, tendria
la misma probabilidad de salir después de haberse mezclado los sujetos entre los
grupos. Esta es la razén de crear una distribucion de referencia (distribucion de
muestreo) tomando los datos a mano, mezclandolos, y reasignandolos a los
grupos. Cuando se realiza este proceso repetidamente, los resultados que se

obtendran seran la distribucion de referencia para la hipétesis nula.
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Muestreo aleatorio y asignacion aleatoria.

El principal supuesto de los procedimientos paramétricos es que se ha realizado
una muestra aleatoria de una poblacidon. En algunas situaciones no tiene sentido,
estadisticamente, decir que las medias muestrales son estimaciones de los
parametros poblacionales correspondientes a menos que las muestras sean
extraidas aleatoriamente de esas poblaciones, por ejemplo al estimar el efecto de
un medicamento. Algunas veces el supuesto de aleatoriedad es critico. Si no se
muestrea aleatoriamente, no se pueden realizar inferencias significativas acerca de

los parametros, siguiendo los lineamientos de la inferencia estadistica clasica.

Una prueba de aleatorizacion es valida para cualquier clase de muestra, indiferente
de cdmo fue seleccionada. Esta es una propiedad extremadamente importante
debido a que el uso de muestras no aleatorias es comun en la experimentacion, y
las tablas estadisticas paramétricas (por ejemplo, tablas ¢y F) no son validas para

tales muestras (Edgington, 1995).

Los argumentos respecto a la “representatividad” de una muestra seleccionada no
aleatoriamente son irrelevantes a la cuestién de su aleatoriedad: una muestra
aleatoria es aleatoria debido al procedimiento de muestreo usado para
seleccionarla, no debido a la composicion de la muestra. Es decir, la aleatoriedad,
no conlleva a la representatividad. La seleccion aleatoria es necesaria para
asegurar que las muestras sean aleatorias, y se cumpla uno de los supuestos

fundamentales para el uso de las tablas estadistica paramétricas.
Las violaciones del supuesto del muestreo aleatorio pueden ser variadas. Una

violacidon es usar todos los sujetos disponibles, sin emplear un procedimiento de

muestreo de cualquier clase. Un segundo tipo de violacion es la seleccion
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sistematica de cierta clase de sujetos. Una tercera forma de violacion puede
ocurrir aun, cuando se ha realizado un muestreo aleatorio: realizando inferencias
estadisticas acerca de una poblacion sobre la base de muestras aleatorias de otra
poblacion, tales como una subpoblacién. Por consiguiente es esencial para la
validez de las tablas paramétricas estadisticas asegurar que no solamente se tiene
que una poblacion ha sido muestreada aleatoriamente sino que también la

poblacion muestreada es sobre la cual se realizaran inferencias estadisticas.

Por supuesto, si se tomaran muestras aleatorias de las poblaciones sobre las
cuales se desean realizar inferencias estadisticas, las tablas de significancia serian
conocidas, y se podrian validar o no los supuestos paramétricos relevantes (tales
como normalidad y homogeneidad de varianza) concernientes a las poblaciones.
Al ser validados, las tablas estadisticas paramétricas pudiesen ser empleadas

validamente para determinar la significancia (Edgington, 1995).

El enfoque de las pruebas de aleatorizacidon a un problema es totalmente diferente.
En primer lugar, no se le da a una “poblacion” la importancia que ella recibe en las
pruebas paramétricas. No se piensa en la forma de su distribucién, ni en la idea
de extraer muestras aleatorias de esas poblaciones imaginarias. No existe
preocupacion en estimar los parametros, por lo que no se necesitan muestras
aleatorias. Solo se desea conocer la verosimilitud de los resultados obtenidos si
los grupos no tuviesen diferencias. Por ello, no se necesita pensar absolutamente

sobre poblaciones (Howell, 2002).
En la historia de la estadistica, los procedimientos mas conocidos fueron

desarrollados con base en una muestra aleatoria, debido a que la idea de la

estimacién era el punto central.
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Cotton (1973, p. 168)? anota que las pruebas de aleatorizacién permitirian validar
inferencias estadisticas en la ausencia de muestreo aleatorio. El continud la idea
de Fisher al enfatizar que determinar la significancia por medio de las tablas
estadisticas convencionales, es de validez cuestionable hasta que se haya
mostrado que la significancia obtenida es similar a la que se obtendria mediante

una prueba de aleatorizacion.

Spino y Pagano (1991)° se refirieron a un seminario de Tukey (1988)? llamado
“Aleatorizacién y re-aleatorizacion: la onda del pasado en el futuro”, en el cual él
reveld su continua creencia de que la aplicacién de las pruebas de aleatorizacion, a
la cual él se refiere como "re-aleatorizacion”, provee los mejores resultados para
experimentos aleatorizados en general. Si al usar las tablas de significancia
siempre se obtuviesen aproximaciones cercanas a los valores de significancia
dados por las pruebas de aleatorizacion, las pruebas de aleatorizacion, que son los
Unicos procedimientos completamente validos de usar para encontrar la
significancia con muestras no aleatorias, serian Unicamente de interés académico,
mas no de aplicacion. Sin embargo, las tablas de significancia, algunas veces
proporcionan valores que difieren considerablemente de aquellos dados por las
pruebas de aleatorizacion, y asi el asunto de la validez es practicamente un
problema. Por supuesto, también existen ocasiones en las cuales los valores P
dados por los dos métodos de obtener la significancia son muy similares. En casos
de grandes diferencias, la diferencia es a veces en una direccién y a veces en otra.
Varios factores afectan la proximidad de la significancia proporcionada por estos

dos métodos de obtener significancia para permitir la formulacion de una regla

2 COTTON, J. W. Even better than before. En: Contemp. Psychol. No. 18 (1973): p. 168—169.

3 SPINO, C. y PAGANO, M. Efficient calculation of the permutation distribution of trimmed
means. En: J. Am. Statist. Assn. No. 86 (1991); p. 729-737.

* TUKEY, J. W. Randomization and rerandomization: the wave of the past in the future. En:
Seminar given in honor of Joseph Ciminiera. Philadelphia Chapter of the American Statistical
Association, June, 1988.
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general para el investigador que le indique el tamafio del error que se cometeria al
usar las tablas paramétricas en lugar de las pruebas de aleatorizacion. Algunos de
estos factores son el tamano de muestra absoluto, los tamafos de muestra
relativos para los diferentes grupos o tratamientos, la forma de la distribucion
muestral, el nimero de medidas repetidas, y el tipo de prueba estadistica
(Edgington, 1995).

A pesar de la conocida importancia de las pruebas de aleatorizacién, no se espera
que ellas reemplacen las tablas de significancia como el medio mas comudn para
determinar la significancia. La razén es que, por el uso rutinario de las pruebas
comunmente usadas como la prueba ¢y el ANOVA de una via, la validez de las
tablas de significancia rara vez es puesta en tela de juicio. En las aplicaciones
menos comunes de las pruebas estadisticas, surgen inquietudes sobre la validez, y
es por tales situaciones que la determinacion de la significancia por una prueba de
aleatorizacion es especialmente valiosa. La aplicacion de un ANOVA a datos
dicotdmicos, por ejemplo, probablemente despierta dudas sobre su validez en
situaciones donde la aplicacién a datos cuantitativos no se utilizara. El problema
de la validez también nace si un experimentador desea aplicar un ANOVA a datos
de un experimento con un solo individuo. Con las pruebas menos usadas
comunmente, como el analisis de covarianza y el analisis multivariado de varianza,
cualquier clase de aplicacion podria generar discusiones sobre el sustento de los
supuestos fundamentales para utilizar las tablas estadisticas. Ciertamente, cuando
primero se introduce una nueva prueba estadistica, su validez debe ser
demostrada. Como consecuencia de las multiples maneras en las cuales la validez
de los valores P puede ser cuestionada, no es inusual que un investigador utilice
una prueba estadistica menos potente que la que él tiene en mente, o aun evitar

experimentos de cierta clase, para tener resultados publicables. Se pueden evitar
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estos contratiempos usando las pruebas de aleatorizacion, en vez de las tablas

estadisticas convencionales (Edgington, 1995).

Al usar las pruebas de aleatorizacion, las muestras probablemente no han sido
extraidas aleatoriamente, y se asume que no tienen (ni necesitan) supuestos
validos para estimar parametros poblacionales. Esto conlleva a que tampoco hay
bases validas para tomar decisiones sobre hipotesis nulas sobre esos parametros,
que es la base de cualquier prueba estadistica. En la prueba de aleatorizacién, se
tiene una manera alternativa para probar estas hipdtesis, aunque estas no sean

hipotesis nulas, en el sentido estricto de la palabra (Howell, 2002).

El tema de la aleatoriedad de la muestra no es la Unica diferencia entre las
pruebas de aleatorizacion y las pruebas paramétricas. En estas Ultimas existe gran
preocupacion sobre la asignacién aleatoria, debido que el principio de asignacion
aleatoria dice que si la hipdtesis nula es cierta, se podrian mezclar o reordenar los
datos y esperar a conseguir exactamente los mismos resultados. Esto es por lo
que la asignacién aleatoria es fundamental en el procedimiento estadistico
empleado. Sin embargo, existen situaciones en los que esta asignacién no se
puede realizar, por ejemplo, un caso con nifos esquizofrénicos, donde se

trabajaria con grupos establecidos.

Los defensores de la prueba de aleatorizacion como Edgington y Lunneborg no se
han preocupado mucho sobre los supuestos sobre las varianzas o la normalidad de
las poblaciones. Estas ideas no son centrales en la légica que servira para
responder la pregunta clave. Las personas a favor de las pruebas de
aleatorizacion sienten orgullo al afirmar que no deben asumir homogeneidad de
varianza, pero a menudo olvidan que esto es debido a que ellos deben responder

una pregunta diferente (Howell, 2002). En las pruebas paramétricas se preguntan,
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por ejemplo, si las medias son diferentes (parametros), mientras que en las
pruebas de aleatorizacién la cuestién es si los tratamientos o grupos tienen
“efectos” diferentes, y no se usa el término “efecto” en el sentido estadistico
técnico del disefio experimental. No deberia convertirse en sorpresa que cuando
se plantee una pregunta diferente, se deban realizar diferentes supuestos, y se

obtendran respuestas diferentes.

Tradicionalmente, las pruebas de aleatorizaciébn han sido representadas como
pruebas de hipotesis nulas de diferencias en los grupos o en los efectos de
tratamiento; sin embargo, se pueden probar otras hipétesis, como por ejemplo, la
hipotesis nula respecto a cierta magnitud de efecto, o la hipdtesis de relaciones

cuantitativas (Edgington, 1995).

La ausencia de asignacion aleatoria.

Las pruebas de aleatorizacion se basan en la idea de la asignacion aleatoria para
justificar la permutacién de los datos, de acuerdo a la hipétesis nula. Sin embargo,
existen algunas situaciones donde los grupos de estudio ya han sido establecidos,
es decir sus individuos no han sido asignados aleatoriamente. Existe entonces una
contradiccion entre el supuesto de asignacion aleatoria y el interés de determinar

si se presentan diferencias entre estos grupos (Howell, 2002).

Howell (2002) no sugiere que la asignacion aleatoria no es importante, y que no
importa realmente si se asignan los casos a los grupos o tratamientos
aleatoriamente. Mas bien, afirma que simplemente debido a que no se tiene
asignacion aleatoria no existe excusa para no realizar un analisis a los datos,
lamentandose que no hay nada que se pueda hacer. Es mucho lo que se puede

hacer, aun si las conclusiones finales son menos precisas de lo que nos gustaria
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que ellas fueran. Este es un punto importante, debido a que muchas de las
comparaciones que nos gustaria realizar, son entre grupos pre-existentes para los

cuales la asignacion aleatoria es imposible.

Estadisticos de prueba equivalentes.

Dos estadisticos de prueba que proporcionen el mismo valor P para una prueba de
aleatorizacion son llamados estadisticos de prueba equivalentes (Edgington, 1995).
Esta idea es de notable importancia, en la tarea de reducir el tiempo de corrida de
un algoritmo en computador, al establecer un estadistico de prueba que es mas
facil de calcular que otro que es equivalente a él. Dos estadisticos de prueba son
equivalentes si y solo si estan perfectamente correlacionados de manera mondétona
a través de todas las permutaciones de los datos. Expresado en términos de
correlacién, sera una correlacidon positiva o negativa entre los valores de los dos
estadisticos de prueba través del conjunto de permutaciones usado para
determinar significancia. El primer paso es simplificar un poco un estadistico de
prueba paramétrico convencional, y cada paso sucesivo simplifica el estadistico de
prueba resultante del paso anterior. El estadistico de prueba para una prueba de
aleatorizacion puede ser mas simple debido que necesita reflejar Unicamente la
diferencia entre grupos, o el efecto de tratamiento de interés, a diferencia de los
estadisticos de prueba paramétricos, los cuales deben involucrar también una
estimacion de la variabilidad del componente reflejando la diferencia de los grupos
o el efecto de tratamientos. Por ejemplo, el numerador de ¢ el cual es la
diferencia entre medias, es sensible al efecto de tratamientos; el denominador es
necesario para estimar la variabilidad del numerador. Para otros estadisticos de
prueba paramétricos también, el denominador frecuentemente sirve para estimar
la variabilidad del numerador. En una prueba de aleatorizacion. bajo la hipotesis

nula, el procedimiento de la prueba genera su propia distribucién de la medida de
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la diferencia de grupos o tratamientos, tal como una diferencia entre medias,

haciendo irrelevante al denominador (Edgington, 1995).

Pruebas de aleatorizacion cuando se presenta una variable de

clasificacion.

En la busqueda bibliografica también se encontré que las pruebas de aleatorizacion
se pueden realizar cuando se presenta un factor de confusién o de clasificacién de
los datos. En algunas situaciones, puede existir un factor 7 que constituya un
sistema de clasificacion (Steel y Torrie, 1988), y se desea determinar si existe
diferencia entre de los grupos (factor A) sin tener en cuenta la clasificacién de los
datos. Los reordenamientos aleatorios tienen la restriccién de realizarse dentro de
los valores que tome esta variable, no entre ellos. Esto es similar al proceso de
aleatorizacion en un disefio de bloques generalizado (Diaz-Uriarte, 2001). Para
este disefo, el estadistico de prueba se calcula para los datos, teniendo en cuenta
el factor de clasificacion, en este caso el bloque, es decir este es el Fde un modelo
de diseno de dos vias (Diaz-Uriarte, 2001). La distribucion de referencia se
construye de manera similar a como se ha enunciado anteriormente para los otros

casos, al igual que el calculo del valor p.

Edgington (1995), menciona que un estadistico de prueba equivalente y mas facil
de manejar al momento de realizar los calculos para un analisis de varianza con un
factor de clasificacién, es 2(77/n), siendo 7; el total de las observaciones en un
grupo, y n; es el nimero de observaciones en ese grupo. En cada permutacion,
se realiza el proceso de aleatorizacidn o mezcla dentro de cada valor de la variable
de clasificacidn, y se calcula ese estadistico de prueba. Sin embargo, se presenta
un problema con este estadistico cuando los tamanos de las muestras entre los

grupos no son proporcionales. En una base de datos, los tamafios de muestra son
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completamente proporcionales si la razon de los tamanos de muestra de dos
celdas cualesquiera en una fila es la misma tal como la razén de los tamafios de
muestra para las celdas correspondientes en otra fila. Un estadistico de prueba
alternativo, es la razon de la varianza entre los grupos a comparar, intervarianza, y
la varianza dentro de cada uno de estos grupos, intravarianza, principio
fundamental del analisis de varianza. El objetivo principal de un analisis de
varianza es determinar si dos variables son independientes. En términos
estadisticos, dos variables X'y Y, son independientes si la distribucién de Yes la
misma en todos los subgrupos que se construyan con base en la variable X (Behar
y Yepes, 1996).

Cuando se hace referencia a la variabilidad de la media de Y, en los diferentes
subconjuntos o valores de la variables X, es decir, la varianza de M Y/ x1), M Y] x),

..., MY x») se habla de la intervarianza, que se denota por SZ.

De igual forma existe interés de conocer la magnitud de la varianza de Y al interior
de cada subconjunto de datos, es decir cuando se quiere tener una idea sobre la
magnitud de las varianzas: Syx’, Syx’,..., Syxr’. El promedio de estas varianzas,

se conoce como intravarianza y se simboliza S5°.

Se puede establecer que a medida que haya mas diferencias entre los grupos, el
valor de la intervarianza sera mayor. Un estadistico de prueba para probar si los
grupos difieren es el cociente entre la inter y la intra varianza (Behar y Yepes,
1996).

Sin embargo, como se menciond al referirse a los estadisticos de prueba

equivalentes, el procedimiento de la prueba de aleatorizacion genera la

distribucion, bajo la hipdtesis nula, de la medida de la diferencia de grupos o
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tratamientos, haciendo irrelevante al denominador donde se estima Ia

intravarianza.

Como resultado de lo anterior, el estadistico de prueba para comparar dos grupos,
cuando se presenta un factor de clasificacion es la suma de cuadrados entre

grupos, una funcion lineal de la intervarianza (Edgington, 1995).

Procedimiento para realizar la prueba de aleatorizacion con un factor de

clasificacion.

1. Se organizan los datos como en la tabla 7. Se desea conocer si entre los
valores de la variable A existen diferencias en la respuesta sin tener en cuenta el
factor de clasificacién (7). No existe restriccién sobre igualdad en el nimero de

observaciones en cada celda.

2. Estadistico de prueba. En el caso donde se presenta un factor de clasificacion,
Edgington (1995) propone el siguiente estadistico de prueba cuando se presentan

tamanos de celdas no proporcionales:

t
2. Y.
siendo Ay, ) = FT’ una media ponderada de cada grupo, que depende de la

i
media dentro de el valor j de la variable de clasificacion, y el nimero de unidades

en cada celda.
Este estadistico S& es una generalizacién de la suma de cuadrados entre grupos

en un analisis de varianza. La modificacidn consiste en sustituir la gran media

general por las medias esperadas para cada grupo. Esta sustitucion no tiene
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efecto cuando hay tamanos de celda proporcionales, pero si tiene un efecto

considerable cuando los tamafios de celda no son proporcionales, haciendo la

prueba mas sensible.

Tabla 7. Observaciones y;, (a) y nimero de observaciones por celda (6) n; s.

(a) (b)
Niveles Niveles Niveles de la
Niveles de la variable 7
dela ) dela variable 7
Total | Media Total
variable variable
1 2 t 1 2 T
A A
J 2351 Y121 N
1 ) ; ) N.. Vi, 1 My M| M
Viinay) Vienaz) Yitnce)
Y. V2. Vit
Yo11 Yo21 Yot
2 _ _ _ Vo | Yo 2 i I e | .
Voinezy)  Vozan22) Vatnze
Y1, Va2, Voe
Va1 Va1 Va1
A . . . Ya. }_/ a. A Ny Na Mat N,
Ya n(al) Y an(a2) V£ atn(at)
yal. J/az. ,Vat.
Total Y1 Y. Vi y. Total | ny ny ne | n.
Media Y. Yo Vi y.
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3. Se realizan los Q reordenamientos aleatorios dentro de cada nivel de
clasificacion /. Para cada una de las (Q tablas resultantes de estos

reordenamientos, se calcula el estadistico de prueba Sg°.

4. Se determina el porcentaje de los reordenamientos aleatorios, o tablas
resultantes, cuyo valor del estadistico de prueba es mayor al obtenido para los

datos originales, es decir, cuando no se han permutado las observaciones.

5. Este porcentaje es el valor p estimado. Si es menor a la significancia

establecida antes de la prueba, se rechaza la hipdtesis nula.

Historia de las pruebas de aleatorizacion.

Edgington (1995) presenta un resumen sobre los avances de la técnica de las

pruebas de aleatorizacion, y el aporte realizado a ella por diversos autores.

André (1883)° desarrollé una férmula recursiva para realizar una prueba de rachas,
generando una distribucion de numeros de rachas (secuencias de valores
ascendentes o descendentes) para M ordenamientos de una secuencia de N
valores numéricos. La distribucion de probabilidad resultante puede ser usada
para realizar una prueba de permutacidon sobre el supuesto del muestreo y/o de la
asignacion aleatoria. Como el numero de rachas depende Unicamente de los
rangos de los valores numéricos y no de los valores reales, ha sido posible
proporcionar una tabla para esta prueba de aleatorizacidn, la cual es presentada
en Bradley (1968, p. 363)°.

5> ANDRE, D. Sur le nombre de permutations de 7 éléments qui présentent s séquences. En:
Comptes Rendus (Paris). No. 97 (1883); p. 1536-1358.

® BRADLEY, J. V. Distribution-free Statistical Tests. New Jersey: Prentice Hall, Engl. Cliffs, 1968.
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Fisher (1935, seccién 21)’ llevd a cabo una prueba de aleatorizacion, en la cual
empled un conjunto de referencia de valores de un estadistico de prueba, que eran
dependientes, no solo de los valores de los rangos, sino de los valores reales de
las mediciones involucradas. Aparentemente, esta fue la primera prueba de
permutacion que empled un conjunto de referencia que habia sido derivado
separadamente para cada conjunto diferente de datos; a diferencia de las pruebas
de aleatorizaciéon anteriores a esta, las cuales utilizaron U(nicamente las
propiedades ordinales de los datos, esta prueba no permitid la derivacién de tablas
de significancia generalizadas. El experimento hipotético y la prueba fueron
descritas por Fisher de la siguiente forma: Cincuenta semillas fueron seleccionadas
aleatoriamente de cada una de dos poblaciones para probar la hipdtesis nula de
que las poblaciones son idénticas respecto al tamano de las plantas que las
semillas producirian bajo las mismas condiciones. Las semillas podrian no haber
crecido bajo condiciones idénticas, y para prevenir diferencias poblacionales al ser
confundidas con las diferencias ambientales y del suelo, las semillas en las
muestras fueron asignadas aleatoriamente a las macetas en las cuales serian
plantadas. Las macetas con suelo y ubicacion similares fueron emparejadas, y
para cada uno de los 15 pares de macetas se determind aleatoriamente cual
unidad de un par de semillas seria plantada en cada maceta. Después de que las
plantas alcanzaran cierta edad, se midieron las alturas, y cada par de semillas
asignadas a macetas con igual condicion ambiental, se emparejaron, con el fin de
realizar una prueba ¢ apareada. Fisher considerd el conjunto referencia de 2*° =
32768 permutaciones asociadas con el cambio de signos de las diferencias para
todas las 15 parejas, y calculd la diferencia entre los totales para los dos tipos de
semillas como estadistico de prueba. El valor P fue la proporcion de esas 32768
permutaciones con una diferencia tan extrema entre los totales como la obtenida

con los datos originales. Sin la ayuda de un computador, Fisher calcul6 el valor A.

7 FISHER, R. A. Design of experiments. Edinburgh: Oliver and Boyd, 1935.
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Esa dificil tarea, aun para Fisher, es reflejada en su necesidad de revisar su primer

calculo del valor Pen las Ultimas ediciones de su libro “Disefio de experimentos”.

Frecuentemente, la prueba de Fisher ha sido discutida como si solo estuviese
basada en la asignacion aleatoria, como lo estan las pruebas de aleatorizacion
modernas. Por ejemplo, una serie de documentos de seis autores sobre “la prueba
de aleatorizacién de Fisher” encabezada por un articulo de Basu (1980)°, discutié
la prueba mencionada como si en ella no estuviese involucrado el muestreo
aleatorio, lo cual es inconsistente con la descripcion de Fisher de la prueba. Fisher
en muchos puntos de su discusidon se refirid a la prueba de hipotesis nulas de
identidad de poblaciones, y, de hecho, el muestreo aleatorio de poblaciones fue
requerido para la prueba. Sin seleccion aleatoria de las semillas, la hipdtesis nula
probada podria haber sido identificar el efecto de las macetas apareadas sobre el
crecimiento de las plantas, un efecto que no interesaba a Fisher. La asignacion
aleatoria en el ejemplo de Fisher fue para controlar las diferencias entre macetas,
no para probar estas diferencias. Las unidades experimentales (semillas) no
fueron asignadas aleatoriamente con el propdsito de determinar el efecto de las
macetas a las cuales ellas fueron asignadas, y el cambio del signo en las
diferencias entre los totales dentro de las parejas no se realizd para representar lo
que habria resultado bajo la hipdtesis nula si la asignacion de semillas dentro de
un par hubiera sido invertida. Fue la hipdtesis nula de poblaciones infinitas
idénticas la que justificd el cambio del signo de la diferencia entre observaciones
apareadas: el muestreo aleatorio de las poblaciones mas la asignacion aleatoria
dentro de las parejas asegurd que cualquier diferencia absoluta entre los totales
tuvo un signo de mas o de menos con igual probabilidad. Se resalta que la prueba

de aleatorizacion de Fisher, a diferencia de las pruebas de aleatorizacion

8 FISHER, R. A. Op. cit.

9 BASU, D. Randomization analysis of experimental data: the Fisher randomization test. En: J. Am.
Statist. Assn. No. 75 (1980); p. 575-582.
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modernas, no involucrd asignacién aleatoria a la prueba del efecto de los
tratamientos experimentales ni requiri6 muestreo aleatorio de las poblaciones
infinitas (Edgington, 1995).

Pitman (19372, b, 1938)!° proporcioné la primera estructura tedrica para las
pruebas de aleatorizacién y pruebas de permutacion no experimentales. En su
primer documento sobre pruebas de aleatorizacién, Pitman (19373, p. 119)
rechazd la precedencia de su teoria por medio de esta cautelosa afirmacién: “La
idea principal no es nueva, parece estar implicita en todos los escritos de Fisher”
(se adicionan las cursivas). Pitman (1986)!' posteriormente hizo este comentario
sobre esa afirmacion: “Siempre estuve insatisfecho con la frase que escribi... Lo
que quise decir realmente es que yo estaba haciendo algo nuevo.” Pitman (19373,
b, 1938) dio varios ejemplos de las pruebas de permutacién también como un
razonamiento aplicable tanto a las pruebas de aleatorizaciéon como a las pruebas
de permutacién no experimentales. Después de proporcionar un razonamiento
para las pruebas de aleatorizacion de las diferencias entre poblaciones, el mostrd
que las pruebas de permutaciones podrian estar basadas solo en asignacién
aleatoria, enfatizando su libertad del supuesto de muestreo aleatorio y dando un
ejemplo en cada uno de los tres documentos (Pitman, 19373, p. 129; 1937b,
p.231; 1938, p. 322). Esta demostracion es de gran importancia para un amplio
numero de investigadores quienes usan la asignacion aleatoria de individuos u

otras unidades que no han sido seleccionadas aleatoriamente.

10 pITMAN, E. J. G. Significance tests which may be applied to samples from any populations. En:
J. R. Statistic. Soc. B. No. 4 (1937a); p. 119-130.

. Significance tests which may be applied to samples from any populations. II. The
correlation coefficient. En: J. R. Statist. Soc. B. No. 4 (1937b); p. 225-232.

. Significance tests which may be applied to samples any populations. III. The analysis of
variance test. En: Biometrika. No. 29 (1938); p. 322-335.

11 CARTA DE E. J. G. Pitman. 1986.
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Un ndmero importante de pruebas de rango fueron desarrolladas brevemente
después de los articulos de Pitman. Las pruebas de rango tuvieron la tendencia a
ser representadas como pruebas de hipdtesis sobre poblaciones con base en
muestras aleatorias, aun en una investigacion experimental. Las pruebas de
permutaciones de rangos han sido ampliamente usadas debido a sus tablas de
significancia facilmente disponibles. La aplicabilidad de las pruebas de rango a los
datos experimentales con base en solo la asignacion aleatoria tendid a ser
descuidada, como lo fue la posibilidad de permutar datos originales de manera
similar a como son permutados los rangos para tener una prueba mas sensible
(Edgington, 1995).

Mientras las pruebas de permutacion para rangos fueron rapidamente
desarrolladas dentro de la estructura del muestreo aleatorio, no habia un interés
manifestado en las pruebas de permutacidon basadas en la aleatorizacion, es decir
en las pruebas de aleatorizacion. El uso principal de las pruebas de aleatorizacion
fue estimular la reevaluacion del analisis de varianza y otros procedimientos de la
curva normal para el andlisis de los datos experimentales. Kempthorne (1952,
1955)!? y sus colegas, por ejemplo, hicieron un trabajo considerable sobre el
“analisis de aleatorizacion”, el cual se refirid a la investigacion de las distribuciones
de los estadisticos de prueba paramétricos, tanto las determinadas por la hipétesis
nulas, como las determinadas por las hipotesis alternativas, (especialmente £) bajo
la aleatorizacion experimental. El analisis de aleatorizacion reflejé la actitud
tomada hacia las pruebas de aleatorizacion por muchos investigadores
principiantes: las pruebas de aleatorizacion serian herramientas Utiles para la

evaluacion de la validez de las pruebas paramétricas bajo la violacién de sus

12 KEMPTHORNE, O. Design and Analysis of Experiments. New York: Wiley, 1952.
. The randomization theory of experimental inference. En: J. Am. Statist. Assn., No. 50
(1955); p. 946-947.
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supuestos. La liberaciéon de las pruebas de aleatorizacion de ese rol subordinado,
y el reconocimiento del valor intrinseco de ellas, se retrasé hasta la disponibilidad
de computadores que las hicieran practicas y posibles de realizar. Durante muchos
anos, Kempthorne hizo importantes contribuciones al campo de las pruebas de
aleatorizacion. El y unos pocos colegas mantuvieron a los investigadores
conscientes de la necesidad de examinar detalladamente el vinculo entre los
procedimientos de aleatorizacién y las pruebas estadisticas aplicadas a los
resultados experimentales. Kempthorne proporciond una alternativa al
razonamiento de las “permutacion” para las pruebas de aleatorizacion: él describid
la generacién de lo que el llamd permutaciones realizadas sobreponiendo los
resultados experimentales sobre cada uno de los posibles patrones de asignacion.
Este concepto, llamado referencia de aleatorizacidn, es extremadamente util para

entender el razonamiento de las pruebas de aleatorizacion.

Las pruebas de aleatorizacion entraron en su época con la llegada de la era
computacional. Los computadores personales ahora pueden generar rapida y
econdmicamente miles de permutaciones para realizar una prueba de
aleatorizacion. No obstante, con solo tamafios de muestra moderados podrian ser
posibles muchas asignaciones que no serian factibles de proporcionar, aun para
computadores modernos. (Existen por ejemplo, cerca de 5 trillones de maneras de
asignar 30 individuos a tres tratamientos con 10 individuos por tratamiento.)
Dwass (1957)* ayudd a resolver este problema proporcionando un razonamiento
para “pruebas de aleatorizacion modificadas” basadas en muestras aleatorias de
todas las posibles permutaciones. El conjunto de referencia generado
aleatoriamente, por ejemplo, podria consistir de solo 1000 de esas permutaciones.
El procedimiento de la prueba de aleatorizacion propuesto por Dwass, no es

simplemente una aproximacion Monte Carlo a una “verdadera prueba de

13 DWAS, M. Modified randomization tests for nonparametrics hypotheses. En: Ann. Math. Statist.
No. 28 (1957); p. 181-187.
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aleatorizacion”, sino que es una prueba completamente valida, aun cuando el
nimero de permutaciones en el subconjunto aleatorio es una porciébn muy
pequefa del nimero asociado con todas las asignaciones posibles. El uso de este
procedimiento de permutaciéon aleatorio, el cual es valido para pruebas de
aleatorizacion no experimentales, fue facilitado por la construccion de
algoritmos computacionales para permutacion aleatoria de datos, realizada por
Green (1963, pp. 172-173)*y otros.

Otro procedimiento disefiado para realizar pruebas de aleatorizacion de manera
mas practica, reduciendo el nUmero de permutaciones en el conjunto de referencia
fue propuesto Chung y Fraser (1958)!°. Su procedimiento también involucrd el
uso de solamente un subconjunto de las permutaciones asociadas con todos las
posibles asignaciones, pero a diferencia del subconjunto de Dwass, el de ellos era
un subconjunto seleccionado sistematicamente (no aleatorio). Es dudoso que la
aproximacion de Chung y Fraser, basada en el razonamiento de grupo de
permutacion, sea tan util como el procedimiento aleatorio para reducir el tiempo
computacional para una prueba de aleatorizacion, pero su concepto de grupo de
permutacion es de considerable importancia tedrica. Su aproximacidon proporciona
una justificacion solida tedricamente para muchas aplicaciones de las pruebas de
aleatorizacion a complejos disefios experimentales, proporcionando por esto una
base para una expansion sustancial del alcance de la aplicabilidad de las pruebas

de aleatorizacion.

Solo se han considerado las principales contribuciones, pero es suficiente para
indicar que se ha logrado mucho progreso desde el trabajo pionero de Fisher y

Pitman en los afios 30°s. A medida que la gente tome conciencia del potencial de

% GREEN, B. F. Digital Computers in Research. New York: McGraw-Hill, 1963.

15 CHUNG, J. H. y FRASER, D. A. S. Randomization tests for a multivariate two-sample problem.
En: J. Am. Statist. Assn. No. 53 (1958); p. 729-735.
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las pruebas de aleatorizacion, las contribuciones en el campo se volveran mas

frecuentes.

La prueba como método computacional intensivo.

Los métodos estadisticos computacionales intensivos, los cuales dependen sobre la
capacidad de procesamiento de los computadores, incluyen una extensa variedad
de pruebas estadisticas y procedimientos de estimacion. Algunos procedimientos
intensivos computacionales como los métodos de remuestreo calculan valores Pde
las distribuciones de estadisticos de prueba derivados directamente de los datos,
aunque no necesariamente de la misma manera que en las pruebas de
aleatorizacion. (Algunos autores a menudo incluyen las pruebas de aleatorizacion
dentro de los procedimientos de remuestreo.) Investigadores, estadisticos, y
cientificos computacionales han contribuido al desarrollo de las pruebas vy
procedimientos de estimacion basados en el remuestreo, haciéndolos disponibles

en varios paquetes comerciales.

Tanto las pruebas de aleatorizacién experimentales, como las no experimentales,
tienen una fuerte base tedrica proporcionada por Pitman (19372, 1937b, 1938)',
y desarrollada por autores posteriores. Esas pruebas no solo han sido la base en
considerables investigaciones para datos en general, sino también en el desarrollo
de pruebas de rango, cuyo razonamiento depende de la teoria de las pruebas de

permutacion.

En reportes investigativos y en libros no paramétricos el término “pruebas de
aleatorizacion” es a veces usado para referirse a cualquier prueba de permutacion,

y la aplicacién de sus “pruebas de aleatorizacion” a datos de investigacion no

16 PITMAN, E. J. G. Op. cit.
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experimental o individuos seleccionados aleatoriamente es presentada como si el
muestreo aleatorio fuese innecesario, como de hecho seria para el caso de una
verdadera prueba de aleatorizacion. Tal practica pasa por alto una importante
propiedad de las pruebas de permutacion: el procedimiento computacional tiene
que ser suplementado con muestreo u asignacion aleatoria con el fin de

proporcionar pruebas de hipotesis validas.
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6. METODOLOGIA

6.1 TIPO DE ESTUDIO

La investigacién fue exploratoria transeccional. El trabajo de campo fue realizado
en dos localidades del departamento de Caldas, en los meses de marzo, abril y
mayo del afo 2005.

6.2 DISENO DE LA INVESTIGACION

Con el fin de poder cumplir los objetivos del trabajo se llevd a cabo el siguiente

esquema metodoldgico:

1. Desarrollo de un plan de muestreo probabilistico para la evaluacion de los

indicadores eficacia y pérdidas.

2. Desarrollo de dos técnicas de muestreo alternativas para la evaluacion de los

indicadores eficacia y pérdidas.

3. Recoleccidon de informacion.

4. Analisis de la informacion.
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6.3 PLAN DE MUESTREO PROBABILISTICO PARA LA EVALUACION DE LOS
INDICADORES EFICACIA Y PERDIDAS

Se realizd un plan de muestreo, basado en un disefio de muestreo probabilistico.
Las etapas de este plan fueron: definicién del objetivo, la poblacién objetivo de
estudio, el marco de muestreo, los parametros de interés, el disefio de muestreo,
los estimadores y sus respectivas varianzas, el error de estimacion, la confiabilidad,

y el tamafio de muestra.

El objetivo del plan de muestreo fue estimar después de una jornada de
recoleccion, los promedios de las variables asociadas a los indicadores de eficacia y

pérdidas por arbol, asi como las varianzas de ellas.

La poblacion objetivo de estudio, fueron los arboles recolectados por un grupo de
operarios en una jornada. La unidad de muestreo fue cada arbol recolectado en
esa jornada. El marco de muestreo correspondié a un mapa realizado antes de
cada jornada, donde se identificé cada arbol y cada surco del terreno donde se

realizaria el proceso de recoleccion.

Las variables consideradas en el estudio fueron: numero de frutos maduros
(incluyendo sobremaduros y secos) dejados en el arbol (eficacia); y numero de
frutos dejados en el suelo (pérdidas). Los parametros de interés para ambas

variables fueron el promedio y la varianza.
Debido a que no se conocian criterios de estratificacion, ni agrupamiento de los

frutos dejados en el arbol y en el suelo, el disefio de muestreo probabilistico

realizado fue el aleatorio simple.
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Las formulas de los estimadores para los promedios fueron tomadas de Scheaffer
et al. (1987) para un muestreo aleatorio simple (Tabla 5). Se estimaron los

intervalos de confianza (y + 6,t,,,, donde &; es el error estandar de la media

muestral (Tabla 5) y ¢,2 es el valor en la tabla de la distribucién ¢ de Student para
el cual At> t;) = a/2).

El tamafo de muestra para cada variable, se establecié con base en una varianza
estimada, y un error de estimacién para el parametro y su respectivo coeficiente
de confianza. Los valores de las varianzas estimadas de ambas variables, fueron
tomados de Villegas (2003) (Tabla 4). Las varianzas consideradas fueron 78,1
para el numero de frutos maduros en el arbol; y 82,6 para el niUmero de frutos en
el suelo. Se tomd esta Ultima con el fin de establecer un tamano de muestra que

cumpliera el error establecido para ambas variables.

Para calcular el tamafio de muestra se utilizé la formula propuesta por Scheaffer et
al. (1987) para la estimacion del promedio (Tabla 6). Asumiendo una varianza de
82,6, un error de dos frutos para el promedio, un coeficiente de confianza de este
error de al menos 75%, y una poblacidn de 10.000 arboles, se encontrd un

tamafio de muestra igual a 81 arboles.

6.4 RECORRIDOS PROPUESTOS PARA LA EVALUACION DE EFICACIA Y
PERDIDAS

Se propusieron dos métodos alternativos para seleccionar una muestra de arboles,

que fuesen mas practicos en comparacion a un muestreo aleatorio simple, con el

fin de evaluar la jornada.
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El primero de ellos consistié en escoger un arbol de la mitad del primer surco, y
atravesar todos los surcos de ahi en adelante, siguiendo un recorrido en linea recta
(Figura 1). La escogencia del primer arbol, se realizd con la ayuda del mapa de
campo. El nimero de arboles establecido a evaluar en este recorrido fue el mismo
que en el muestreo aleatorio simple, 81 arboles. Debido a que en las jornadas el
nimero de surcos recolectados siempre fue mayor a 81, el criterio para la

escogencia de los arboles fue el siguiente. De los primeros ¢ surcos, se dejé de

, . , N .
evaluar 1 arbol, donde ¢fue el entero mas cercano a la razon N_g1’ siendo Nel

numero de surcos recolectados en la jornada. Es decir, se evalud un arbol en cada
uno de los primeros - 1 surcos, en el siguiente surco no se evalué ningun arbol, y
asi sucesivamente. Por esta razon, el nimero de arboles evaluados no fue

exactamente 81 en cada jornada.

Figura 1. Recorrido en linea recta.
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El segundo recorrido consistid en atravesar todos los surcos, formando una
diagonal, empezando desde el primer arbol del primer surco y recorriendo en linea
hasta el ultimo arbol del uGltimo surco de la parcela (Figura 2). El nimero de
arboles evaluado fue determinado con el mismo criterio presentado para el

recorrido en recta.

Figura 2. Recorrido en diagonal.

6.5 RECOLECCION DE INFORMACION

Las labores de campo fueron realizadas en dos localidades del departamento de
Caldas:

e Finca La Soledad, ubicada en el municipio de Palestina, Caldas.
Latitud: 5° 02' Norte, Longitud: 75° 37" Oeste.
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e Estacion Central Naranjal, ubicada en el municipio de Chinching, Caldas.
Latitud: 04° 58’ Norte, Longitud: 75° 39’ Oeste.

La caracterizacidon de los lotes donde se evaluaron las jornadas de recoleccion se

presentan en la tabla 8. Fueron lotes tecnificados (edad menor a 5 anos) y la

densidad de siembra entre los lotes es variable.

Tabla 8. Caracterizacion de los lotes donde se realizaron las evaluaciones de la

recoleccion.
Sitio Lote Ano de siembra Densidad
3a 2003 6.666 plantas/ha (1,5 x 1 mt)
La Soledad 5B 2003 (50% zoca) 10.000 plantas/ha (2 x 1 mt)
8 2001 7.400 plantas/ha (1,5 x 0,9 mt)
Naranjal Castillo 3 2001 10.000 plantas /ha (1 x 1 mt)

La forma de contratacion en la finca La Soledad fue al dia (retribucién econdmica
establecida con anterioridad a la jornada), mientras que en la Estacion Central

Naranjal se pagd al contrato (pago por kilos recolectados).

Las 4 primeras jornadas se evaluaron en la finca La Soledad, en las siguientes
fechas: 28 de marzo de 2005, lote 5B; 5 de abril de 2005, lotes 32 y 5B; 6 de abril
de 2005, lote 5B; y 13 de abril de 2005, lote 8. Las jornadas 5, 6, 7 y 8 se
realizaron en la estacion central Naranjal, los dias 2, 13,16, 31 de mayo de 2005,

respectivamente, en algunas parcelas de este lote.
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En el periodo en que se realizaron las evaluaciones (marzo — junio), la
participacion en el total producido en el afio en la zona central cafetera, es del
19%, segun Alvarado y Moreno (1999).

Para la seleccidon de los arboles correspondientes al muestreo aleatorio simple, se

realizd el siguiente procedimiento:

e El dia anterior a la evaluacién se establecieron cuales y cuantos arboles
corresponderian a la poblacién objetivo, es decir se elabord el marco de muestreo
(mapa). Los arboles se numeraron de 1 a A, donde N fue el nimero de arboles

recolectados en la jornada.

e Se realizd una seleccion aleatoria sin reemplazo de 81 nimeros de 1 a A, con el

fin de identificar los arboles que se debian evaluar.

e En los mapas correspondientes al marco de muestreo, se ubicaron los arboles
seleccionados. Se realizd un plan para encontrarlos en el terreno, identificando
tanto el surco donde se encontraba el arbol, como los arboles que habia que

recorrer desde el primer arbol del surco para llegar a él.

La evaluacién en los arboles seleccionados mediante los recorridos alternativos
propuestos, se realizd el mismo dia de la ejecucion del muestreo aleatorio simple,

tomando en cuenta la consideracion del nimero de surcos recolectados.
En cada jornada evaluada, para cada surco, se identificd al recolector que realizé

su labor en sus arboles, con el fin de asociar un arbol evaluado a un recolector

especifico.
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En cada uno de las técnicas de muestreo propuestas, se contd en cada arbol
seleccionado, el niumero de frutos maduros, sobremaduros y secos en sus ramas, Yy
el nimero de frutos en el suelo. Al finalizar cada una de estas técnicas de

muestreo, se registrd el tiempo empleado en su aplicacion en campo.

6.6 ANALISIS DE LA INFORMACION

6.6.1 Muestreo aleatorio simple.

e Estadistica descriptiva.

e Estimacion del error de muestreo alcanzado en cada jornada. Se obtiene

despejando £ de la férmula propuesta para el error de muestreo para el promedio

en la tabla 6.

ses la desviacién estandar estimada de la variable de interés en la jornada; NVes el
numero de arboles recolectados; y 77 es el nUmero de arboles seleccionados para la

muestra.

6.6.2 Recorridos propuestos.

¢ Estadistica descriptiva.
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e Comparacion de los tiempos aplicados por trayectoria y muestreo aleatorio

simple. Para cada trayectoria, se realizd una prueba de hipotesis donde Ho :

R = =05y H : R+ 0,5 donde Y es el tiempo promedio a través de las

|| <

jornadas al aplicar el recorrido, y X es el tiempo promedio al realizar un muestreo
aleatorio simple. Se desea probar que la reduccién en el tiempo de aplicacion de
un recorrido comparado con un muestreo aleatorio simple es aproximadamente del
50%.

e Pruebas de aleatorizacion. Para cada indicador se realizaron dos pruebas de
aleatorizacion, cuyas hipdtesis nulas fueron “Los valores obtenidos en la evaluacion
no dependen del tipo de muestreo aplicado”. El objetivo es determinar si existe
evidencia estadistica de que el método de muestreo con el que se evalle el

proceso de recoleccidn incide o no, en los valores obtenidos en la muestra.

El analisis fue realizado para cada sitio donde se realizaron las jornadas de

recoleccion, tomando en cuenta las diferencias del proceso entre los dos sitios.

En la primera prueba, los grupos de interés fueron los datos obtenidos por
muestreo aleatorio simple, y los obtenidos en el recorrido recta. En la segunda
prueba, se compard el muestreo aleatorio simple y el recorrido diagonal. Se
comparan los valores de los recorridos propuestos con los del muestreo aleatorio
simple, debido que este es un muestreo probabilistico cuya confiabilidad es

conocida por la aleatoriedad de sus muestras.

El estadistico de prueba es la suma de cuadrados entre grupos presentada en el
marco tedrico para un analisis de varianza con un factor de clasificacion. El factor
de clasificacion es la jornada de evaluacién. El proceso de aleatorizacion se realizd

dentro de los valores que tomaba este factor de clasificacién. El numero de
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reordenamientos aleatorios dentro de cada valor de la variable jornada, fue de

5000, para ambas pruebas, atendiendo la recomendacién de Howell (2002).

Mediante los reordenamientos aleatorios, se construyeron las distribuciones de
referencia del estadistico de prueba. Se estimd el respectivo valor p, y se definié
como nivel de significancia @ = 0,05, es decir que se rechazara la hipdtesis nula si
el porcentaje de reordenamientos aleatorios que tienen un estadistico de prueba

mayor al obtenido con los datos originales, es menor al 5%.

El algoritmo realizado en SAS tuvo como base el presentado por David Cassel para
pruebas de aleatorizacidén'’. Tal algoritmo se presenta como en el anexo A, al final

del documento.

17 CASSELL, D. L. A Randomization-test Wrapper for SAS® PROCs. [Online].
http://www?2.sas.com/proceedings/sugi27/p251-27.pdf. (Consultado en Marzo de 2006).
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7. RESULTADOS Y DISCUSION

En resumen, el marco muestral y el nimero de operarios por jornada se presenta
en la tabla 9. En La Soledad el nimero de arboles por jornada fue menor
comparado con Naranjal, al igual que el nimero de operarios. Los mapas de los
lotes donde se realizo la recoleccidn en las jornadas se presentan en el anexo B, al

final del documento.

Tabla 9. Numero de arboles recolectados (poblacién A) y nimero de

operarios que realizaron la labor por jornada.

Sitio Jornada Numero de operarios N
1 8 4097
2 7 4138
La Soledad
3 7 2549
4 6 4003
1 15 8414
2 15 10302
Naranjal
3 15 8414
4 15 8059

Se presentan los resultados del muestreo aleatorio simple, respecto a las
estimaciones de los parametros y los errores de estimacion obtenidos en las
jornadas. Luego se analizan los resultados de los recorridos propuestos a través

de las jornadas.
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7.1 MUESTREO ALEATORIO SIMPLE

7.1.1 Estadistica descriptiva.

Eficacia. Los promedios del nimero de frutos maduros dejados en el arbol fueron
estadisticamente menores a cinco (estandar establecido por Bustillo, 2002, para
manejo integrado de la broca), excepto en la jornada 3 en Naranjal, para la cual el
intervalo de confianza del promedio contiene al valor 5. En este sitio las varianzas
estimadas para cada una de estas variables fueron mayores a las presentadas en
La Soledad.

Tabla 10. Promedios y limites de confianza (g = 0,95), para el niUmero de
frutos dejados en el arbol (eficacia), por jornada.

EFICACIA
Sitio Jornada Intervalo
Promedio Varianza
de confianza
1 1,2 9,5 06-1,8
2 0,8 2,2 05-1,1
La Soledad
3 1,2 3,3 08-1,5
4 0,8 2,6 04-1,2
1 3,2 30,1 2,1-44
2 2,1 10,3 1,4-2,8
Naranjal
3 4,1 30,4 2,9-5,3
4 3,8 21,1 2,8-4,8

En la figura 3, se observa que las jornadas en Naranjal tienen promedios de frutos

maduros dejados en el arbol mayores a los de La Soledad, (intervalo de confianza
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de 95%). Como se menciond anteriormente, se observan intervalos de confianza

para el promedio de mayor amplitud, en Naranjal.

Figura 3. Diagrama de intervalos para el promedio del nimero de frutos

maduros sin recolectar (eficacia), por jornada.

Eficacia

It 1y

LS1 LS2 LS3 LS4 N1 N2 N3 N4
Jornada

El indicador eficacia fue estadisticamente mayor en Naranjal que en la Soledad
(Tabla 11, Figura 4), lo que reafirma la conveniencia de realizar un analisis

separado por sitio respecto a este indicador.

Tabla 11. Promedios y limites de confianza (¢ = 0,95), para el nimero de
frutos dejados en el arbol (eficacia), por sitio.

- EFICACIA
Sitio
Promedio Varianza Intervalo de confianza
La Soledad 1,0 4,5 08-1,2
Naranjal 3,3 23,4 2,8-3,8
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Figura 4. Diagrama de intervalos para el promedio del nimero de
frutos maduros sin recolectar (eficacia), por sitio.
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Las distribuciones del numero de frutos maduros fueron asimétricas
positivamente (coeficientes de asimetria mayores a 0), y en cada una se
rechaza la hipdtesis de que sus datos se ajustan a una distribucion normal
(tabla 12).

Pérdidas. En Naranjal se presentaron promedios mayores que en La Soledad, y
en tres de las cuatro jornadas estos fueron estadisticamente mayores a cinco. En
La Soledad solo en una jornada el promedio fue mayor a cinco frutos por arbol.
En La Soledad, los recolectores tuvieron a su disposicion una bolsa denominada
“lichigo”, donde podian almacenar los frutos verdes que hubiesen recogido en su
tarea. Esta circunstancia explica la diferencia entre los sitios, en cuanto la variable

numero de frutos dejados en el suelo (Tabla 13).
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Tabla 12. Coeficiente de asimetria y prueba de normalidad Anderson Darling
para el niUmero de frutos maduros dejados en el arbol (eficacia).

i EFICACIA
Sitio Jornada
Coef. de Asimetria Anderson Darling (Valor p)
1 5,0 < 0,005
2 2,5 < 0,005
La Soledad
3 1,8 < 0,005
4 3,3 < 0,005
1 3,2 < 0,005
. 2 2,7 < 0,005
Naranjal
3 2,7 < 0,005
4 2,1 < 0,005

Tabla 13. Promedios y limites de confianza (g = 0,95), para el nimero de frutos

dejados en el suelo (pérdidas), por jornada.

- PERDIDAS
Sitio Jornada
Promedio Varianza Intervalo de confianza
1 1,8 13,6 1,1-2,6
2 3,2 18,6 2,3-41
La Soledad
3 5,2 149,1 2,6-7,8
4 1,0 2,2 0,7-1,4
1 8,9 38,3 7,6 —10,3
2 8,1 47,1 6,6 —9,6
Naranjal
3 6,3 23,9 52-7,3
4 2,6 11,9 1,9-3,4

En cinco de las 8 jornadas, la varianza fue mayor en comparacion la obtenida para

el indicador Eficacia en esa misma jornada (Tablas 11 y 13). La mayor varianza se
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obtuvo en la jornada 3 en La Soledad, donde en un arbol seleccionado se

encontraron 98 frutos en el suelo. Se puede observar, que en esta jornada, se

presenta al intervalo de confianza de mayor longitud para el promedio (Figura 5).

Los intervalos de confianza para los promedios, muestran que estos son diferentes

entre algunas de las jornadas (Figura 5).

Figura 5. Diagrama de intervalos para el promedio del nimero de frutos

dejados en el suelo (pérdidas), por jornada.

Pérdidas

10

t

LS1 LS2 LS3 LS4 N1 N2 N3 N4
Jornada

Los sitios son diferentes estadisticamente respecto al promedio del niumero de

frutos en el suelo por arbol (Tabla 14, Figura 6).
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Tabla 14. Promedios y limites de confianza (@ = 0,95), para el niUmero de

frutos dejados en el suelo (pérdidas), por sitio.

PERDIDAS
Sitio _ _ _
Promedio Varianza Intervalo de confianza
La Soledad 2,8 47,8 2,1-3,6
Naranjal 6,6 36,1 59-7,2

Figura 6. Diagrama de intervalos para el promedio del niUmero de

frutos dejados en el suelo (pérdidas), por sitio.

La Soledad Naranjal

[¢2)

6 -

Pérdidas

Las distribuciones de los datos en cada jornada, son asimétricos positivamente, y

tienen una distribucion diferente a la normal (Tabla 15).
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Tabla 15. Coeficiente de asimetria y prueba de normalidad Anderson Darling

para el nimero de frutos maduros dejados en el suelo (pérdidas).

EFICACIA
Sitio Jornada _ _ _
Coef. de Asimetria Anderson Darling (Valor p)
1 57 < 0,005
2 1,7 < 0,005
La Soledad
3 5,8 < 0,005
4 1,7 < 0,005
1 0,6 < 0,005
2 2,0 < 0,005
Naranjal
3 1,1 < 0,005
4 3,0 < 0,005

7.1.2 Verificacion del error de estimacion. En todas las jornadas, el error de
estimaciéon para el promedio de frutos maduros dejados por arbol fue menor a 2,

que fue el valor establecido (Tabla 16).

En 7 de las 8 evaluaciones, el limite para el error de estimacion del promedio de
frutos dejados en el suelo por arbol, fue menor a 2 (Tabla 17). Solo en la jornada
3 en La Soledad el error obtenido fue mayor a este valor, es decir, el porcentaje de
evaluaciones para el cual se cumplié el error de estimacion establecido fue del
87,5%, para la variable frutos dejados en el suelo y del 100%, para frutos dejados

en el arbol.
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Tabla 16. Limite para el error de estimacion del promedio del nimero de
frutos maduros dejados en el arbol (eficacia).

Sitio Jornada Varianza N  Error de estimacion
1 9,5 4097 0,6
2 2,2 4138 0,3
La Soledad 3 33 5549 04
4 2,6 4003 0,4
1 30,1 8414 1,2
2 10,3 10302 0,7
Naranjal 3 30,4 8414 1,2
4 21,1 8059 1,0

Tabla 17. Limite para el error de estimacion del promedio del nimero de
frutos dejados en el suelo (pérdidas).

Sitio Jornada Varianza N Error de estimacion
1 13,6 4097 0,8
2 18,6 4138 0,9
La Soledad
3 149,1 2549 2,6
4 2,2 4003 0,3
1 38,3 8414 1,3
. 2 47,1 10302 1,5
Naranjal
3 23,9 8414 1,1
4 11,9 8059 0,8
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7.2 RECORRIDOS PROPUESTOS

7.2.1 Estadistica descriptiva. En las tablas 18 y 19 se presentan los promedios
y las varianzas por jornada para los indicadores eficacia y pérdidas
respectivamente, para los recorridos propuestos. Se puede observar como el valor
de la varianza es muy variable a través de las jornadas, en especial, en el caso del

indicador pérdidas.

Tabla 18. Promedio y varianza del numero de frutos dejados en el arbol

(eficacia), para cada recorrido.

Recta Diagonal
Sitio Jornada
Promedio Varianza Promedio Varianza

1 0,8 3,8 0,6 1,7

2 1,8 9,4 1,6 7,9
La Soledad

3 1,2 4,1 24 57,1

4 1,5 9,5 1,6 12,7

1 3,2 16,9 2,9 15,0

2 3,4 13,6 3,5 24,0
Naranjal

3 3,9 15,1 51 54,6

4 5,0 35,2 6,0 43,5
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Tabla 19. Promedio y varianza del nimero de frutos dejados en el suelo

(pérdidas), para cada recorrido.

Recta Diagonal
Sitio Jornada _ _ _ _
Promedio Varianza Promedio Varianza

1 1,0 2,1 1,9 12,2

2 6,2 88,8 5,2 88,6
La Soledad

3 3,4 52,5 3,7 27,2

4 1,1 3,1 0,7 0,8

1 10,8 42,4 11,9 63,6

2 10,8 92,6 7,1 41,4
Naranjal

3 9,5 47,5 7,5 40,3

4 4,1 16,8 4,6 34,3

7.2.2 Tiempos de ejecucion. Respecto a los tiempos de aplicacion, estos se
reducen a casi la mitad realizando los recorridos propuestos en comparacion al

muestreo aleatorio simple (Tabla 20).

Tabla 20. Tiempos de aplicacion de los diferentes tipos de evaluacion.

Método
Sitio Jornada  Aleatorio Recta Diagonal
1 2h23m 42 m 46 m
3h10m 1h30m 1h23m
La Soledad
3 2h13m 1h08m 1h29m
4 2h25m 1h16m 1h20m
1 2h23m 1h19m 1h32m
2 2 h 38m 1h45m 1h28m
Naranjal
3 2h58m 1h40m 1h27m
4 2h21m 1h36m 1h50m
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Se estimaron las razones del tiempo empleado en realizar cada recorrido y el
tiempo de realizar muestreo aleatorio simple (Tabla 21). También se estimaron los
intervalos de confianza. Al aplicar un recorrido se reduce el 50% del tiempo en la
aplicacion en comparacidn al muestreo aleatorio simple. Esto sin tener en cuenta
el tiempo que demanda la planeacion del muestreo aleatorio simple con

anterioridad a una jornada.

Tabla 21. Razones de los tiempos empleados al utilizar un recorrido en

comparacion a un muestreo aleatorio simple.

Método R* Error estandar | Limite inferior | Limite superior
Recta 0,53 0,04 0,43 0,63
Diagonal 0,55 0,05 0,43 0,66

* Razon: tiempo recorrido / tiempo muestreo aleatorio simple

Se cumplié entonces el objetivo de la disminucidon del tiempo en la aplicacion de
los recorridos propuestos en campo. Adicionalmente, la planeacion del muestreo
aleatorio simple con anterioridad a una jornada, demandd un tiempo que no se

tuvo en cuenta al momento de la comparacion.

Se realizd una prueba de diferencia de medias entre los tiempos de ambos
recorridos, para establecer si alguno de los dos requiere menos tiempo en su
ejecucion. No existe evidencia para rechazar la hipdtesis de igualdad en los

tiempos de ejecucion de los recorridos propuestos (Tabla 22).
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Tabla 22. Significancia de la hipotesis Ho: frects = Mpiagonar VS- Hi: Hrects # Hpiagonan
para los tiempos de cada recorrido.

Media (horas) Error estandar t Valor p

Diferencia en los tiempos
- 0,04 0,08 -0,48 0,644
(Recta — Diagonal)

7.2.3 Pruebas de aleatorizacion. El interés al realizar las pruebas de
aleatorizacion es verificar si los valores obtenidos en un recorrido determinado son
equivalentes a los de un muestreo aleatorio simple, para los indicadores eficacia y

pérdidas.

A continuacién se presenta el analisis para cada uno de los sitios.

e La Soledad. Los valores p alcanzados mediante la comparacién de los valores
del recorrido recta y el muestreo aleatorio simple de ambos indicadores, no fueron
significativos para rechazar la hipdtesis de no diferencia entre ellos (Tabla 23),

considerando @ = 0,05.

Para el recorrido en diagonal, se rechaza la hipétesis nula de no diferencia entre
los valores de este recorrido y el muestreo aleatorio simple para el indicador
Eficacia, mas no se rechaza la hipdtesis nula en el caso del indicador Pérdidas
(Tabla 23).
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Tabla 23. Valores p de las pruebas de aleatorizacion para cada recorrido en

La Soledad.
Recorrido Indicador Estadistico | Valor p

Eficacia 20.99 0.05

Recta _ ! !
Pérdidas 0,12 0,96
. Eficacia 51,14 0,04

Diagonal _ ! !
Pérdidas 0,00 1,00

Las distribuciones de los estadisticos de prueba para La Soledad se ilustran en las

figuras 7, 8, 9 y 10. El valor del estadistico de prueba obtenido es encerrado en
un circulo rojo.

Frecuencia relativa (%)

Figura 7. Distribucion del estadistico de prueba para la comparacion del

muestreo aleatorio simple y el recorrido recta, indicador Eficacia, en La Soledad.
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Figura 8. Distribucion del estadistico de prueba para la comparacion del

muestreo aleatorio simple y el recorrido recta, indicador Pérdidas, en La Soledad.
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Figura 9. Distribucion del estadistico de prueba para la comparacion del muestreo
aleatorio simple y el recorrido diagonal, indicador Eficacia, en La Soledad.
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Figura 10. Distribucion del estadistico de prueba para la comparacién del muestreo
aleatorio simple y el recorrido diagonal, indicador Pérdidas, en La Soledad.
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e Naranjal. En la comparacion de los valores obtenidos por el recorrido en
Recta y el muestreo aleatorio simple, no se rechaza la hipétesis de no diferencia
entre ellos, para el caso del indicador Eficacia. Sin embargo el valor p alcanzado

para el indicador Pérdidas es 0, es decir el estadistico es significativo (Tabla 24).

Para ambos indicadores, los estadisticos de prueba de la comparacidon entre el
recorrido en Diagonal y el muestreo aleatorio simple, son significativos, es decir se

rechaza la hipotesis de no diferencia entre los valores de ambos métodos (Tabla
24).
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Tabla 24. Valores p de las pruebas de aleatorizacion para cada recorrido en

Naranjal.
Recorrido Indicador Estadistico | Valor p

Eficacia

Recta , 55,39 0,11
Pérdidas 921,20 0,00

. Eficacia 210,29 0,01

Diagonal _ ! !

Pérdidas 267,11 0,01

Las distribuciones de los estadisticos de prueba para Naranjal se ilustran en las
figuras 11, 12, 13 y 14.

Figura 11. Distribucién del estadistico de prueba para la comparaciéon del

muestreo aleatorio simple y el recorrido recta, indicador Eficacia, en Naranjal.
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Figura 12. Distribucién del estadistico de prueba para la comparaciéon del

muestreo aleatorio simple y el recorrido recta, indicador Pérdidas, en Naranjal.
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Figura 13. Distribucion del estadistico de prueba para la comparacion del muestreo

aleatorio simple y el recorrido diagonal, indicador Eficacia, en Naranjal.
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Figura 14. Distribucion del estadistico de prueba para la comparacién del muestreo
aleatorio simple y el recorrido diagonal, indicador Pérdidas, en Naranjal.
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En conclusién, para @ = 0,05, no se rechaza la hipdtesis nula de que los valores
obtenidos por el recorrido recta y el muestreo aleatorio simple respecto al
indicador Eficacia no son diferentes, en ambos sitios. En Naranjal se rechaza esta

hipotesis para el indicador Pérdidas.

La comparacion de los valores del recorrido diagonal y muestreo aleatorio simple
para cada indicador por sitio, lleva a la conclusidon de que se rechaza la hipdtesis
de no diferencia entre los valores de ambos métodos, con la excepcion del caso del
indicador Pérdidas en La Soledad.
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8. CONCLUSIONES

e La ejecucién de un muestreo aleatorio simple en un cafetal no es practica.
Exige la disponibilidad de un mapa detallado donde se identifique cada arbol en el
terreno, ademas se debe realizar la seleccion aleatoria de las unidades muestrales,
y luego la ubicacion de ellas en campo. Este proceso se debe realizar para cada
jornada de recoleccion, siendo no practico, tomando en cuenta que se debe
disponer de los resultados de la evaluacion de manera rapida para tomar

decisiones oportunas.

¢ Es importante destacar la idea de reducir el nimero de frutos sin recolectar. Es
una inversion que se ha realizado, ademas de que se disminuyen los costos del

manejo integrado de broca.

e El error de estimacion establecido se cumplié con el tamafio de muestra
propuesto (81 arboles), en el 100 % de las jornadas para el indicador eficacia, y

en el 85 % de las mismas para el indicador pérdidas.

e Con base en los resultados de las pruebas de aleatorizacidon para cada caso, se
concluye que no existen diferencias entre las observaciones obtenidas por el
muestreo aleatorio simple y el recorrido en recta, para la evaluacién del nimero de
frutos dejados en el arbol, en los dos sitios; se rechaza la hipotesis para el

indicador Pérdidas para Naranjal. Para los valores obtenidos por el recorrido en
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diagonal, solamente para el indicador Pérdidas en La Soledad no se rechaza la
hipotesis nula; para eficacia en ambos sitios, y pérdidas en Naranjal, se

encontraron diferencias significativas con los valores del muestreo aleatorio simple.

e Para ambos recorridos, se cumple el objetivo de reducir los tiempos de
aplicacién con respecto al tiempo utilizado para aplicar muestreo aleatorio simple

(aproximadamente un 50%).

e Las pruebas de aleatorizacion proponen un acercamiento a los problemas
diferente al ofrecido por las pruebas paramétricas. Esto permite realizar pruebas
sobre datos que no cumplen algunos supuestos de los exigidos por las pruebas
paramétricas, pero también restringe las conclusiones. La discusidon esta abierta
sobre la bondad de estas pruebas y este tema deberia ser mas difundido en el

ambiente universitario, como propone Lunneborg®®,

e El tema de la recoleccion es dificil y complejo, porque involucra agentes
humanos, agronémicos, socioecondmicos y culturales. Sin embargo, este proceso
debe ser estudiado para poder establecer los factores que son determinantes en su
mejoramiento, lo que llevara a una reduccion de los costos relacionados con el

proceso de recoleccion.

'® A.P.S How Random is That? The observer. Sept. 2005. V. 18, No. 9. (Online)
http://www.psychologicalscience.org/observer/getArticle.cfm?id=1838
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9. RECOMENDACIONES

e El método de evaluacion debe ser practico. Sin embargo, también debe tener
sustento cientifico. El niUmero de arboles propuesto en el trabajo en la evaluacion
de una jornada por un muestreo aleatorio simple (90 arboles) parece exagerado
para un caficultor, considerando que se debe realizar la transferencia de estos
resultados. Se recomienda estudiar tamanos de muestra por parcela, o por tiempo
trabajado, para realizar una evaluacidn que permita tomar decisiones a tiempo

sobre el proceso.

e Los resultados de este estudio no son definitivos. Existe la posibilidad de
proponer otros métodos de evaluacién. En el estudio se encontrd que un recorrido
(recta) no tuvo resultados diferentes a la de un muestreo formal, en dos
localidades determinadas. Se debe realizar la validacidon de los resultados, en otras

localidades.

e Antes de realizar exigencias a los recolectores, se les debe ofrecer el ambiente
adecuado para realizar sin mayores dificultades su trabajo, como por ejemplo,
densidades de siembra, y arboles podados, que le permitan al recolector transitar
sin dificultad por las calles del cafetal. Esto también permitira un mejor control del
proceso tanto en la facilidad para el desplazamiento en el lote, como en la

evaluacion visual de los indicadores.
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ANEXO A

ALGORITMO PARA LAS PRUEBAS DE ALEATORIZACION EN SAS

El programa elaborado para realizar las pruebas de aleatorizacion, es una
modificacion del presentado por David Cassell para dos muestras independientes®?.
Las modificaciones parten del hecho de que los reordenamientos aleatorios se
realizan dentro de divisiones de la totalidad de los datos, y del cambio del
estadistico de prueba para este estudio. También debe ajustar la base de datos

para el analisis por sitio.

La entrada al programa son 4 bases de datos, cada una representando los valores
obtenidos por el muestreo aleatorio simple y un recorrido, en una jornada
determinada, para uno de los dos sitios. La salida es una tabla donde se relaciona
cada reordenamiento aleatorio con su respectivo estadistico de prueba, incluyendo
el estadistico de prueba de los datos originales. Se presenta el caso de la
comparacion de los valores del indicador eficacia obtenidos por muestreo aleatorio

simple y el recorrido recta, en La Soledad.

El cddigo es el siguiente:

9 CASSELL, D. L. A Randomization-test Wrapper for SAS® PROCs. [Online].
http://www?2.sas.com/proceedings/sugi27/p251-27.pdf. (Consultado en Marzo de 2006).
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%rand_gen(indata=andres.efi_rec_s1,outdata=outrand_1,
depvar=eficacia,numreps=5000,seed=44380016)

%rand_gen(indata=andres.efi_rec_s2,outdata=outrand_2,
depvar=eficacia,numreps=5000,seed=19061251)

%rand_gen(indata=andres.efi_rec_s3,outdata=outrand_3,
depvar=eficacia,numreps=5000,seed=63683583)

%rand_gen(indata=andres.efi_rec_s4,outdata=outrand_4,
depvar=eficacia,numreps=5000,seed=90919522)

data erl; set outrand_1 outrand_2 outrand_3 outrand_4;
run;

proc sort data=er1; by replicate;
run;

data prescrit;set andres.erl;
run;

proc sort data=prescrit;by replicate metodo jornada;

run;

proc means n noprint data=prescrit;by replicate metodo jornada;var eficacia;
output out=x2 n=n2;

run;

proc sort data=prescrit;by replicate jornada;

run;

proc means mean noprint data=prescrit;by replicate jornada;var eficacia;
output out=x3 mean=m3;

run;

proc sort data=x2;by replicate jornada;
run;

data x4;merge x2 x3;by replicate jornada;
run;

proc sort data=prescrit;by replicate metodo;

run;

proc means n mean noprint data=prescrit;by replicate metodo;var eficacia;
output out=x1 n=nl mean=ml;

run;
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proc sort data=x1;by replicate metodo;
run;

proc sort data=x4;by replicate metodo;
run;

data x5;merge x1 x4;by replicate metodo;
Pon=n2*m3/nl;

run;

proc sort data=x5;by replicate metodo;

run;

proc means sum noprint;by replicate metodo;var pon;
output out=x6 sum=pon;

run;

proc sort data=x1;by replicate metodo;
run;

proc sort data=x6;by replicate metodo;
run;

data x7;merge x1 x6;by replicate metodo;
S=n1*(m1l-pon)**2;

run;

proc sort data=x7;by replicate;

run;

proc means sum noprint;var S;by replicate;
output out=x6 sum=S;

run;

proc print;

run;

El programa consta de dos partes:

1. La macro %rand _gen, cuyo objetivo es realizar los 5000 reordenamientos
aleatorios. Se ejecuta para cada una de las 4 bases de datos que corresponde a
los resultados obtenidos para el muestreo aleatorio simple en cada jornada de un
sitio determinado. Cada reordenamiento es marcado con un nimero de 1 a 5000.
Los datos originales se rotulan con “0”. Luego de ejecutar la macro para cada

base de datos se reunen las 5000 bases de datos resultantes con los
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reordenamientos para cada una de las jornadas en una sola base de datos. Esta
base de datos es el resultado de realizar 5000 reordenamientos aleatorios dentro

de cada jornada.

Z%macro rand_gen(
indata=_last_,
outdata=outrandl,
depvar=y,
numreps=5000,
seed=0);

proc sql noprint;
select count(*) into :numrecs from
&INDATA,;
quit;

data __temp_1;

retain seed &SEED ; drop seed;

set &KINDATA;

do replicate = 1 to &NUMREPS;
call ranuni(seed,rand_dep);
output;
end;

run;

proc sort data=__temp_1;
by replicate rand_dep;
run;

data &KOUTDATA ;
array deplist{ &NUMRECS } _temporary_ ;
set &KINDATA (in=in_orig)
__temp_1(drop=rand_dep);
if in_orig then do;
replicate=0;
deplist{_n_} = &DEPVAR ;
end;
else &DEPVAR =
deplist{ 1+ mod(_n_,&NUMRECS) };
run;

%mend rand_gen;
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2. Al tener las cuatro bases de datos con los reordenamientos dentro de cada una
de las cuatro jornadas, estas se unen en una sola base de datos, en este caso erl,
y se organizan de acuerdo al valor de la variable replicate, es decir por el nimero
de reordenamiento. Para cada reordenamiento se calcula el estadistico de prueba
planteado, y se obtiene la salida donde se asocia cada reordenamiento al
respectivo valor del estadistico de prueba generado. Con esta salida, se debe
calcular el porcentaje de los reordenamientos que tienen un estadistico de prueba
mayor o igual al obtenido con los datos originales, el cual tiene un valor en la

variable replicate = 0.
Este mismo procedimiento, se realizd para la comparacion de los valores de los dos

indicadores de cada recorrido con el muestreo aleatorio simple, en cada uno de los

sitios.
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ANEXO B

MAPAS DE CAMPO

Se presentan los marcos de muestreo elaborados para el desarrollo del plan de

muestreo probabilistico. El orden es el siguiente:

-

. Finca La Soledad, Lote 3A.

N

Finca La Soledad, Lote 5B, partes 1, 2, 3, 4y 5.

w

Finca La Soledad, Lote 8, partes 1, 2, 3y 4.

4. Estacion Central Naranjal, Lote Castillo 3, parcelas 20, 21, 22, 23 y 24.

Se especifican los surcos en cada terreno. Cada asterisco representa un arbol
sembrado en ese sitio. Con la ayuda de estos mapas y reemplazando los
asteriscos por niumeros de 1 a A, dependiendo del punto de inicio de la jornada de
recoleccion, se realizd la ubicacion de los arboles correspondientes a los nimeros

aleatorios seleccionados, en los mapas.
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