METODOS DE INVESTIGACION
CON ENFOQUE Y ANALISIS DE DATOS DE SISTEMAS AGROPECUARIOS !

ABSTRACT

The analysis of the data obtained throughout the different
phases of the FSR approach must aid the researcher in under-
standing the interactions among the components of the system
and its relationship with the environment. The literature dea-
ling with this subject is imited. This paper shows some methods
of data analyses with selected examples from the INIAA-PISA
Profect in Peru. The metheds included are: descriptive statis-
tics, principal component analysis, cluster analysis, diserimin-
ant analysis, regression analysis and combined analysis of vari-
ance in time and/or space. In addition, simulation models and
optimal plot size estimation are discussed.

{Palabras claves: Andlisis multivariado, compo-
nentes principales, conglomerados, modelos de simula-
cién y mixtos).

INTRODUCCION

radicionalmenie, la investigacidén agropecuaria
ha desarrollado su actividad en ecstaciones
experimentales, con énfasis en el estudio de
d:sc1plmas individuales y aisladas. Los éxitosoblenidos
han permitido lograr aumentos significativos en la pro-
duccidn y productividad de muchos cultivos y crianzas,
cn los campos de muchos agricultores. Sin embargo se
han podido idenii{icar grupos de usuarios que sobre-
viven en condiciones de clima y recursos marginales e,
inclusive, algunos que poscen vivenciag agricolas de
gran tradicion. Eslos grupos, mayoritarios cn algunos
paiscs de América Latina y otros continenles, no se han
favorecido por estas mejoras.

Aproximadamente desde el afio 1970, investigado-
res agricolas y de las ciencias sociales, en forma indi-
vidual o en grupos multidisciplinarios, se han enfo-
cado especifica y concentradamente en ¢so0s usuarios
de tecnologia. Han incorporado enfoques holisticos y
andlisis de sistemas, adicionales o complementarios a
la investigacion disciplinaria y “reduccionista™ que ha
caraclerizado siempre al scctor agropecuario.  Sin
cmbargo, al presente sdlo se cuenta con algunos datos
de éxito y se ha comprobado que el tiempo necesario
para generar tecnologia es mayor. En el proceso es
nccesario modificar, adaplar y utilizar métodos que
han sido propuestos pero poco utilizados.

El Proyecto de Investigacion de Sistemas Agrope-
cuarios Andinos, a cargo del INIAA, del Centro Inter-
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COMPENDIO

En tas diferentes etapas de Ja investigacién agropecuaria con
enfoque de sistemas, se obtlenen datoes cuyo an4iisis debe prepor-
cionar un conochmiento cuantificado de las relaciones que existen
entre fos componentes del sistema y con su entorno. La literstura
sobre fa aplicacion de métodos de andlisis a este tipo de datos, es
escasa. En este trabajo se presentan algunos métedos de andlisis
de dates con ejemplos seleccionados det Proyeeio de Investiga-
cién de Sistemas Agropecuarios del Instituto Nacional de Inves-
tigacion Agraria y Agrolndustrial (INIAA-PISA) en Perid. Los
métodos incluidos son: “estadiprafos” descriptives, anilisis de
componentes principales, de conglomerados, discriminatorio, de
regresién, y combinado de variancia en el tiempo y/o o espacio.
Ademads se incluye una discusion sobre los modelos de simulacion
¥ una estimacitn def famafio Gptimo de parcelas de cultivo.

nacional de Investigacidn para ¢l Desarrollo (ClIDY y de
la Agencia Canadiense de Desarrollo Internacional
{ACDI), realiza sus acciones en ¢l altiplano del lago
Titicaca, en zona peruana. Estudia y experimentacn los
sistemas agropecuarios practicados ahi, con Ia finalidad
de definir y validar alternativas tecnoldgicas que mejo-
ren ¢l bienesiar de las familias campesings que viven en
comunidades tradicionales. En las investigaciones rea-
lizndas, se ha utilizado un gran ndmero de técnicas y
mélodos aplicados a los culiivos y crianzas de la zona.
Elpresente articulo describe y comenta algunos decllos,
en funcidn de su capacidad de aplicacidn en el proceso
metodoldgico que se sigue para ordenar este trabajo.
Ese proceso es uniforme, pero cada equipo adapta y
desarroila cada paso individual, de acuerdo con sus ne-
cesidades (Fig. D).

CARACTERIZACION DE SISTEMAS
Medidas estadisticas descriptivas

Un primer paso en ¢l anilisis de datos de caracteri-
zacién, puede realizarse con descriptores estadisticos,
pues permiten visualizar las estructuras de fos recur-
sos de produccidn y la productividad de los sistemas
en estudio. Ademds, hace posible tener una idea de la
diferencia entre productores, para cada variable wtili-
zada.

Anilisis multivarindos

Es comuin encontrar muchas variables explicatorias
utilizadas. A veces es ttil tener un gran nidmero de ellas,
pero también s¢ corre el riesgo de duplicar la inforina-
cién. Sila duplicidad es total; es decir, si la segunda
variable es yna combinacion lincal de la primera {r =
1.0}, entonces la matriz de variables independientes es
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Fig. 1. Macrometadelogia de la investigacién en sistemas de dreas
con agricultura tradicional.
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singular y no existe una solucion sinica. Enesie caso, cs
posible detectar y corregir el problema, con una rede-
finicidn de los pardmetros. La limitante aparece cuando
existe casi “colinealidad”. Es decir, cuando hay dupli-
cacion de informacidn, pero la correlacion no es per-
fecta. De serasi, existe una solucion tinica en la matriz
de variables explicatorias. Esto conlleva problemas,

comoel sesgo en los pardmetros que expliquen cualquier

tipo de funcidn de respuesta o limitacién cn el poder de
extrapolacidn fuera del espacio vectorial de las varia-
bles explicatorias o independientes (13). Una formade
confirmar la correlacion, es estimar 1a matriz de cormre-
lacidn de todas las variables explicatorias y observar las
interrelaciones entre cada dos variables,

Existen interrelaciones entre mas de dos variables,
que no pueden ser detectadas por este mélodo y sc
requiere del analisis de la estructura de los datos, utili-
zando técnicas como la descomposicidn vectorial
("“Eigen analysis™). Para eliminar el eflecto de la co-
rrelacion de las variables, es necesario formar varia-
bles ortogonales (no correlacionadas), previamente a
cualguier tipo de andlisis (regresida, conglomerados,

1 Seleccién de area ! Pafos
|
]Caracterizacién ! 2

eic). Una manera dtil de lograr este tipo de com-
binaciones lincales ortogonales es la técnica de com-
ponentes principales (7, 10},

El agrupamicnio de los productores se pucde lograr
mediante métodos muliivariados, como lo es el andlisis
de conglomerados o “cluster” (8). En este andlisis se
determina la distancia cuadrada entre los centroides de
los grupos y ladistancia de cada elemento, que ha de ser
clasificado, a los centroides de cada grupo. La clasifi-
cacién de cada elemento se realiza de acuerdo a estas
distancias. Ellipode agrupamiento depende del método
seleccionado—porcjemplo, conexidn promedio, método
centroide, variancia minima de Ward, ctc. En la ma-
yoria de estudios simulados, s¢ han generado conglo-
merados compactos de mds o menos el mismo tamafio
o dispersidn, favoreciendo el método de Ward (17). En
estudios exploratorios, donde no se ticne idea sobre ¢l
tipo de agrupamicnto que s¢ espera, cs recomendable
utitizar métodos como fa conexidn por densidad
(“density- linkage™).

Si el agrupamicio de los productores se ha basado
en la experiencia, éste se pucde verificar con ¢l andlisis
discriminante, el cual se describe posteriormente. Por
el conlrario, si se ha usado ¢l méto do de “cluster”, el
andlisis discriminante se empleaparageneraruna  fun-
cidn —-ccuacidn matemadtica que describe ia distancia
cuadrada entre un elemento y el centroide de cada con-
glomerado, para asignar a qué grupo periencce cada
observacién—, conel objeto de clasificar nuevos datos.
Los grupos formados por este andlisis son los mismos
que sc¢ obticnen con el “cluster”, ya que su utilizacion
depende del método, distancias cuadradas similares,
enre olros.

Para ilustrar el uso de técnicas mullivariadas, se
presenta un andlisis del padrén comunal de lacomuridad
campesina de Apopata en Puno (Perd). Las caracleristi-
cas de los productores analizados (n = 51) muestran una
gran variabilidad (Cuadro 1). Cuando existe tal hetero-
geneidad entre los productores, es recomendable tratar
de formar grupos afines, de tal modo que su estudio y,
posteriormente, ¢l desarrollo de allernativas técnicas
sean adecuados a cada grupo objetivo.

La matriz de correlacidn mostrd la existencia de
variog pares de las 15 variables correlacionadas. La
reduccidn de la “dimensionalidad” se hizo mediante el
método de componentes principales. Dado un conjun-
to de P variables numéricas, el método produce P com-
poncntes principales que son combinaciones lineales de
las varinbles originales, Loscoeficientes de cada com-
binacidn lincal son los vectores propios de la matriz de
correlacién. De las 15 nuevas variables o componen-
tes principales, las cuatro primeras explican el 99%
de la variancia total {Cuadro 1). Estas variables estdn
asociadas con las variables originales: superficie, y
ndmero de alpacas, Hlamas y ovinos.
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Cuadro }.  Varlables utilizadas en of andlisis del padrén comunal de Apopata, Puno (Perd).
Vectores proplos Varlancia

Varlables Media D.E. cpPi CP2 CP3 P4 CP5 CP scomulada
Edad (afios) 48.0 i25 0.036 0.023 0063 0.551 0 B25 1 0.81981
Hijas -6 afios 03 0.6 0001 0.001 0004 0.006 0003 2 0.95221
Hijas 7-12 afiog 32 06 0.001 0003 0.004 0.006 0002 3 097818
Hijas 13-18 afios 04 a6 0001 0002 0007 0.009 0001 4 0.99221
Hijos 0-6 afios 03 06 0.001 0000 0.001 0.015 0010 5 095860
Hijos 7-12 afios 03 06 0000 400 0007 0.605 0002 6 0.99917
Hijos 13-18 afos 04 o7 0.001 0002 0003 0.008 0.004 7 099958
Twal de hijos 46 26 0.003 0012 0.013 0.039 0.059 8 0.99982
Alpacas (unidades) 68 6 466 0.198 0536 0039 0253 0134 9 0.99%90
Llamas (snidades) 259 30 0.244 G0h 0.923 o271 G120 i0 0.99994
Bovinos (unidades) 23 31 0000 0041 0.021 0038 0.036 il (.99996
Ovinos (unidades) 271 183 0.037 (280 G297 0.742 {530 12 0.99998
Parcelas (unidades) 23 i1 0001 0.002 0012 0.009 4023 i3 0.59999
Educacién (afios) 17 22 0003 0010 0.001 0.012 0032 14 0.99999
Superficie (ha) B2 9 1141 0948 0208 0231 0.067 {008 15 1 03000

CP = Componente principal

[ E = Besviacion estandar

800 THEFE &
El analisis de conglomerados (“clusiers™) por el
. . . . 500

método de Ward, con lascuatro variables originales, dio

origen a cuatro grupos (Fig. 2). Los descriplores es- H a0 .

tadisticos (Cuadro 2) muestran que los productores del ° | GRUFOS

Grupo 1 poscen menos tierra y ganado, comparado con i acol

los otros tres grupos. Los grupos dos, tres y cuatro ! ‘

ticnen un mimero similar de ovinos y alpacas. Los 2 o0t

productores def Grupo 4 tienen més llamas que los de ; GRUFD 2

los ofros grupos. lLa tenencia de tierra, en orden 100 | bnupa

descendente de grupos, es: 4,3, 2y 1. Los productores ' [ e 1

escogidos por intuicion al inicio del segnimiento O o w0 w200 250

dindmico, fueron clasificados en los grupos 1 y 2.

Cundro 2. Valores promedios de las variables diseriminantes
por conglomerado (Apopata, Puno (Perd), datos
1989-padron comunal).

Superficle  Alpacas Liamas  Qvinos

Grupo =n (ha) (Ndm.) (Nim.) (Ndm.)

I 36 404(26) 44(20) 26(11) 21014}
2 9 76(24) 137(33) 35(28) 42(19}
3 3 25050} 120(52) 35¢13) 48(13)
4 3 473(64) 113(23) 107(81) 35(13)

Desviacién estindar entre paréntesis.

Analisis de regresion

Es importante determinar funciones de produccion,
que permitan predecir el comportamiento de una va-
riable dependiente de interés, respecto de una o mis
variables independientes. Se debe resallar que en es-
tudios de muestreo no se debe establecer la relacién
causa-efecto entre variables independienties y depen-

Hamero de alpacas

Fig. 2. Cuatro grupos de familias individuales en funcion de dos
componentes principales

dientes, ya que no se han controlado otras que pueden
estar afectando el estudio.

Para demostrar el uso de algunas herramientas de
regresion, se utilizaron datos de los semilleros de papa
{variedad Andina) del fondo rotatorio del Proyecto
INIAA-PISA, en tres comunidades campesinas de
Puno, en ia campafia agricola del periodo 1987-1988,
Las variabies incluidas en el anilisis y ios correspon-
dientes descriplores estadisticos se muestran en el
Cuadro 3.

La primera interrogante planteada en el andlisis fue:
Jexiste algin efecto del tamaiio de la parcela sobre los
rendimientos, expresados en kilogramos por hectirea?,
Para dar respuesia a esta pregunta, se utilizé el método
propuesto por Smith (16), donde la variancia del
rendimiento, en funcién del tamafio de parcela, deter-
mina un indice de heterogeneidad del suclo. Con este
{ndice y la relacién de costos fijos y costos variables
asociados con el cultivo, se puede fijar el tamafio de

Turrialba Vol. 41, No. 1, 199, pp. 1-14
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Cundre 3.  Descrlplores estadisticos de fas variables conside-
radas (n = 27} en el andlisls de fondos rotatorios de
Puno (1987-1988).

Yarlables Media Desviaelén Minlma Mixima
Semilla

{kg ha " 1482 411 833 2778
Nitrdgeno

(kg ha't? 110 55 14 181
PO, (kg ha'!) 16 42 0 155
K O (kg ha¥ 57 43 0 137
Total quimicos

(kg hat? 243 117 35 399
Guano (kg ha'? 3931 1917 1069 8187
Mano deobra () 2163 1318 612 6037
Yunia (h) 154 187 0 102t
Pesticida, 11 430 390 0 1 567
Tamafio de

parcela {m® 1 009 207N 110 11 060

parcela dptimo o més eficiente, Luego se estimael cos-
to por usar tamafios de parcela diferentes al optimo.
Para el ejemplo, la relacién funcional encontrada, en-
tre l1a variancia y el tamafio de parcela, fue:

B 34.7
x X08
donde,
V_ = variancia del lamafio de la parcela X di--

vidido por el tamafio de parcela-base,
variancia del tamafio de parcela-hase.
indice de heterogeneidad del suelo.

347
0.8

LI}

El tamafio éptimo de parcela se estimd mediante 1a
relacidn de costos fijos y variables del 30% y 70%,
respectivamente:

_ 08, 03

_—F e =17
02 0.7
Como el tamafio de parcela-base utilizado fue de
200 m?, el tamafio 6ptimo de parcela encontrado fue de
340 metros cuadrados.

El sesgo que puede conltlevar el uso de kilogramos
por hectirea, para expresar rendimiento, cuando los
datos provienen de diferentes tamanos de parcelas, se
muestra en la Figura 3. Para el caso del estudio, tama-
fios de parcela menores que 250 m? y mayores que
450 m? introducen un sesgo en Ja transformacién de
los datos de rendimiento a kilogramos por hectirea,
Para eliminar este sesgo, se requiere expresar los
rendimientos en otra forma, de tal manera que los
resultados comparados no sean influidos por la varia-
cién que tienen los rendimientos, sélo en funcidn del
tamafio de la parcela. Es decir que si el tamafio de 1a
parcela esrelevante en la prediceidn de la variable inde-

peadiente, se busca distinguir que este efecto no séloes
debido al tamafio sino también a otros factores
-— dedicacion al cuidado del cultivo o eficiencia en el
180 de recursos.

Se conoce la funcidén que relaciona el rendimiento
con ladensidad de siembra (Fig. 4). Porlo tanto, se cred
una variable de respuesta compuesta para eliminar el
sesgo que puede introducir el tamafio de parcela:

CR + h.u(1'bh|_n(x;x3).(1hb)‘n{'thn()UXDn
X = Tamafo de parcela
15F X@G = Tamafie de parcela base

L —mpwB OO0

11t s L2kl 1 L Ltadl L do e b bbb,
a5 :

a1 1 10 100
Log X/X0

Fig 3. Costo para usar tamafios de parcelas diferentes al dptimo.

Y= Q,-Q,

donde,

Y = rendimiento bioldgico neto (kg).

Q.= cantidad de papa cosechada (kilogramos por
parcela),

Q,= cantidad de papa sembrada (kilogramos por
parcela}.

ILos resultados del andlisis de regresién, para prede-
cir el rendimiento bioldgico neto con el uso de todas
las variables explicatorias evaluadas (Cuadro 4) y el
modelo reducido, segin el procedimiento “stepwise”

e~3p——aunal
T

O ~g T

I 1 H 1 1
1000 1250 1500 W50 2000 2250 2500
Densidad de siembra kg/ha

Fig. 4. Efecio de la densidad de siembra sobre el rendimiento de

1a papa.
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Cusdro 5. Coficientes de regresién, significancla y coe-
ficlente de determinacién de 1as variables oripi-
nales selecclonadas mediante el precedimlento
“stepwise’ {tres comunidades de Puno, 1987-1988,
fondos rotatories).

Variable Coeficlente Prob>F R? Parcdal R* Modelo

Intercepto 31776 0.0606 — —

Tamafio

de parcela 164 00001 09804 {.9804

Potasio -9.91 00007 0.0076 (9880

Pesticida 061 00011 0.0045 049926

Guano 012 00002 0.0035 09960

Yunta -0 46 00759 00006 09966

Cuadro 4.  Coeliclentes de regresidn y su significancia en la
prediccién del rendimiento biol6gice neto de papa
{tres comunidades de Puno, 1987-1988, fondos re-
tatortos).

Variable Coeficiente Prob >t
Intercepto 269.75 0.1424
Nitrégeno -1007.93 0.1865
Fésforo ~1009 .84 1855
Potasio -1020 01 0.1817
Total quimicos 1009 29 31859
Guano 012 0.0011
Mano de obra .02 00604
Yuntz -( 64 00632
Pesticida 057 {0003
Tamafio de parcela 1.64 0.0001

(Cuadro 5), indican que las variables mds importantes
en la descripcidn de la variable de respuesta —rendi-
miento bioldgico neto—, fueron: niveles de polasio,
guano, horas de yunta, pesticida y tamafio de parcela.

Cuando se tienen variables correlacionadas, existe
un problema de multicolinealidad que pucde sesgar
los coeficientes de regresidn (13; Cuadro 6). Para eli-
minar este problema, es necesario reducir la “dimen-
sionalidad™ de las variables independienies y crear
nuevas variables ortoponales, con sentido bioldgico.
Estas se usan para explicar ¢l comportamicento de la
variable de respuesta. La reduccién de la “dimensio-
nalidad” se realizé con el empleo de la téenica de com-
ponentes principales {7, 10). En cl ejemplo, tos prime-

ros cualro componenles principales estdn asociados
con: tamafio de parcela, puano, mano de obra y pest-
cida. Estos cuatro componentes ortogonales explican
mds del 99% de la variabilidad en el espacio vectorial
de las variables independientes (Cuadro 7).

Los resultados sugicren que en estudios como ¢l
nsado en el ejemplo y en las condiciones de comunida-
des de Puno, las variables como tamafio de parcela,
guano, mano de obra y pesticida, deben ser considera-
das por su influencia sobre el rendimiento, pues al
utilizar los componentes principales relacionados con
estas, como variables independientes, el modelo de
regresion explica el 98% dcl rendimicnio bioldgico
neto (Cuadro 8).

Cuadro 6. Matriz de correlacion de las variables independicntes usadas en el andlisis de represién para predecir la produccion de papa (tres
comunidades de Punoc, 1987-1988, fondo rotatorio).
Semilla N p K Total Guano Mano Yunta Pest. Total
quim, obra parc.

Semilla 100 .39 014 0.19 0.30 0.26 035 .14 068 0.12
(0.05) {0 50) (0.35) (0.13} (0.20) (0.07y (0.50) (000} (0.56)

N 1 00 047 0.53 0-84 -0.2% 027 022 0.23 002
©.08) 0.00} 0.00) {0.15} {0.17) ©26) {024y (0.93)

P 100 062 081 -003 023 28 016 o,
(0.00} €0.00) {0.89) {D.24) ©16) (0.42) 093y

K 100 085 -0.32 0.15 .3t 015 0.17
(000} {010} (0.44) @1 {0 44) {0.3%}

Total. quim. 100 -0.26 027 01 022 006
0 .18) KIBY)] ©.57) {0.26) {0.76)

Guano 1.00 022 0.12 005 0.29
on (0.55) {0.80) {0.14)

M. obra 100 -0.15 G.36 -0.03
(0.46) .on {0.88)

Yunta 1.00 -0.16 022
(0.43) {027y

Pesticida 100 010
(G.60)

Tamaiio de parcela 1.00

El nivel de probabilidad pars sceptar Ho : P = 0 se encuentra entre paréniesis -

Turrialba Vol. 41, Ne, 1, 1991, pp. 1-14
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Cuadro?.  Varisbles originales y componentes principales en el andlisis de produccién de papa (tres comunidades de Pune, 1987-1988, fon-

dos rotatorios).

Vectores proples cp Variancia

Variables cP, cP, CF, CcP, acumuiada

N 0003 -0 006 0018 0016 1 0529
P 0000 0.0H 0.008 001t 2 ¢a21
K 0005 002 0010 0014 3 0982
Total quim 0008 b 0G7 0.036 0041 4 0995
Guano 0620 0722 3305 0017 5 0998
Mano de obra 118 0299 0938 -0 085 6 1.000
Yunta 017 0012 0026 -0 085 7 1000
Pesticida 6022 0011 0118 0987 8 1.000
Tamaific de parcela 0715 (0623 -0.099 0020 g 1.000

CP = componente principal

MODELOS

Los sistemas agropecuarios en aquellas regiones
con agricultura tradicional y/o marginal, son usual-
mente complejos y estin conformados por subsiste-
mas bioldgicos, como el pecuario y cl agricola, casi
siempre en combinacion. Se caraclerizan por esiar
sometidos a la incertidumbre y cambios en ¢l tiempo
Por 1o tanto, el estudio de los componenles de mayor
relevancia y sus intcracciones es complejo. Unade las
formas de entender y conocerlos a fondo es mediante
la identificacion de sus componentes ¢ interrelaciones,
el andlisis de sistemas v la “modelacion”. Esta herra-
mienta, que ha tenido grandes avances y resullados ex-
celentes en otras drcas —como mincria, industria y
asuntos militares—, ha sido poco utilizada en ¢l drea
agrope-cuaria.

Se entiende por “modelacidn” una representacidn
simplificada de un sistema real, con base en un conjun-
to de evidencias. El disefio de un modelo permite
analizar en detalle el sistema de produccidn, identifi-
cando sus componentes e interrelaciones y, una vez im-
plementado, posibilita obtener una idea més clara de
la sensibilidad de las variables, definicndo asi arcas
de investigacién prioritarias,

La “modelacidn” se pucde utilizar para probar trata-
mienlos en experimentos o allernativas iccnoldgicas de
forma ex-ante, con el consecuente ahorro de ticmpo y
dinero,

Los modelos deben cumplir con ciertas caracteristi-
cas, para lograr los objetivos planteados, las que son
un balance entre Ia generalidad, precisidn y realismo.
Estd ampliamente comprobado que un modelo, al bus-
car mayor realismo, aumenta en complejidad y su pre-
cisidn se reduce; y si es demasiado preciso, pierde ge-
neralidad. El planteamiento inicial de los modclos

Cuadre 8. Coeficientes de regresidn y su significancia en la
- predicclén del rendimiento bloligico nelo, usando
componentes principales {tres comunidades de

Puno, 1987-1988, fondos rotalories).

Varijable Coeficlente Probabilidad > T
Intercepto 1140 G 0001
CcP 2638 00001
cp2 1664 00001
cpP3 - 155 01161
Cp3 184 0 0608

R? (984

CP = componente principal

debe ser sencillo, y en la medida que éste no responda
a las expectalivas, se debe aumentar la complejidad.

Las etapas en la elaboracion de modelos han sido
descritas por Shannon {15) y Apuilar y Cafas (1).
Desde 1988 el Proyecto INIAA-PISA utifiza esta he-
rramicnia, por medio de dos converios: uno, con laPon-
tificia Universidad Catdlica de Chile y el otro, con ¢l
Cengro Agrondmico Tropical de Investigacién y
Ensciianza (CATIE, Costa Rica). La expericncia ini-
cial ha sido enriquecedora. Se han elaborado cuatro
modelos de simulacidn y un sistema experto, Los
modelos de simulacion se han utilizado pam entender
mejor las interrelaciones de los sisternas modelados,
para ¢l andlisis ex-ante de las alternativas tecnologi-
cas y para priorizar areas experimentales en el campo.
El sistema experto ha sido validado por investigadores
en el cultivo de papa y se siguen haciendo las modifica-
ciones pertinentes,

L.os tres modelos pecuarios: alpaca, ovinos y bovi-
nos de carne y teche han sido descritos por Quiroz et al.
(11). El modelo de simulacidn de papa y el sistema
experto de papa, por Arze y Valdivia (3).
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PRUEBAS EXPERIMENTALES

El discfio y Ia ejecucion de prucbas de campo s¢
pueden realizar tanto en una cstacidn experimentat
como en el campo del agricullor, Por considerar que Ias
prucbas en una estacidn experimental, son amplia-
mente conocidas, sélo se describe el modus operandi
del Proyecio PISA, en el campo del agricultor. Algu-
nos de los problemas més comunes, enconirados en fa
investigacidn agropecuaria, son discutidos por Quiroz
(12). Cuando se realizan prucbas en diferentes locali-
dades y afios (ambicnles) —gencmalmenic encampos de
agricultores—, se piantean modelos mixios con cfeclos
fijos y aleatorios en las variables independientes. Esto
puede modificar el andlisis de los datos que comin-
menie se hace.

Para ilustrar la forma de analizar los modcelos mixtos
en el tiempo y el espacio, se utilizan datos parciales de
rendimicntos de papa, obtenidos en dos localidades de
Puno (Perd) duranic dos afios. El disefio, dentro decada
localidad y afio, fue de blogques completamente aleato-
rios, con cuatro bloques (B) y cuatro variedades (T).

En primer lugar se realiza un andlisis por localidad al
afio. La estructura del andlisis de variancia se muoesira
a continuacidén (Cuadro 9).

1.as pruchas de F usan el cuadmado medio del error
como denominador, para los efcctos de blogue v va-
riedad, basade en los cuadrados medios esperados.

El siguicnte paso es probar si las variancias de los
grupos de datos que se van acombinar, son homogéncas.
En casos como el ejempio dado, donde los grados de -
bertad para todos los grupos son iguales, se puede
utilizar la prucba de Hartley (6). Delo contrario, se de-
be utilizar la prueba de Bartlett (4). Si ios grados de
libertad no son muy difercnies, Hardley (6) afirma que
su aproximacidn es valida. Laprucha deFmiximade

Cuadro 9. ANOVA para un experimento con papa en
Puno {Perd).

FV GL CM ESPERADO cM
B 3 VAR (Error) + 4 VAR(B) CMB
T 3 VAR (Error) + 4 VAR(TY CMT
ERROR 9 VAR (Error) CME

FV = Fuente de variacién
Gl. = Grados de libestad

CM = Cuadrados medios
VAR = Vanancia.

Hardey, para ¢l cjemplo, indica que Ia variancia cs
heterogénea.  La relacidn $? mdxima/S? minima da
un valor de 6.85, y ¢l valor tabulado para la compara-
cidn de cuatro variancias, con nueve grados de libertad,
es de 6.14 (P>0.05). Cuando la variancia es hete-
rogénea, se debe determinar si 1a relacidn de la media
con la variancia ¢s funcional y se recomicnda hacer
transformacidn en las variables. Si la relacidn no es
{uncional, una alternativa es la particién de errores.

Para continugr con ¢l cjemplo, se supone que Ia
variancia es homogénea. El siguiénle paso ¢s un and-
lisis combinado por afios, para cada localidad. Se
pueden cstablecer dos varianies de este andlisis; cn la
primera, s¢ “realeatorizan” los tratamientos cada afio.
Esto cs lo comiin en el caso de los cultives. La estruc-
tura para este andlisis de variancia se presenta en ¢l
Cuadro 10,

Si se asume que ¢l efecto anuval es fijo, como puce-
de ser el caso en climas muy variables con compara-
ciones de pocos afios, el lrmino de error para 1a prucha

Cuadro 10.  ANOVA para ef experimento de papa con “realeatorizacion” de tratamientos

FV GL CM esperado CM TEL TE2
A 1 Verror+4 Vat+4 Vab + 16 Va CMA CMCI CMC1

B 3 Verror+2 Vot + 4 Vab+ 3 Vh CMB CMBY CMC2

T 3 Verror + 2 Vbt + 4 Var+ 8 V1 CMT CMBT CMC3

A*B 3 Verror + 4 Vab CMADB CME CME

A*T 3 Verror + 4 Vat CMAT CME CME

B*T g Verror+ 2 Vi CMBY CME CME

ERROR 9 Verror CME

Total {corr.) 31

TE1 = Término de error apropiado, si el afie es [ijo
TE2 = Término de error apropiado, si el afio es aleatorio

V = Componeste de variancia en los CM esperados
CMCt = CMAB+CMAT-CME.
CMC2 = CMBT+CMAB-CME
CMC3 = CMBT+CMAT-CME.

Turrialba Vol. 41, No. 1, 1891, pp. 1-14



8 TURRIALBA: VOL. 41, NUM. 1, TRIMESTRE ENERO-MARZO 1991

de F, es un cuadrado medio compuesto (TE1). Sise usa
el cuadrado medio del error (CME), como denomina-
dor, puede haber una subestimacién o sobreestima-
¢ion del valor de F. La magnitud del sesgo es una fun-
cién de la relacion numérica gue cxiste entre el término
de error apropiado y el cuadrado medio del error.

Si el efecto de afio es aleatorio, varios de los efec-
tos necesitan un denominador compucsto para la prucha
de F. Cuando se usan denominadores compueslos se
utiliza la aproximacion de Satterthwaite (14}, para csti-
mar los grados de libertad del error. Para el término
CMC, los grados de libertad del error se estimarian

como:

| (CMCIY?

Fr= (CMAB)? (CMAV): (CME)
GlLab GLav GlLe

Fr=2.42

La scgunda variante es cuando los tratamientos no
son anuales. En este caso, se le denomina experimento
perenne, y ¢l afio, con sus correspondientes interaceio-
nes, constituyc a subparcela. El analisis es igual a un
diseiio de parcelas divididas, con blogues y varicda-
des en la parcela principal y ¢l afio més las correspondi-
entes interacciones en la subparcela (18).

8i el andlisis es combinade por localidades para ca-
da afio, la estructura ¢s similar a !a expuesta en los
pirrafos anteriores. Sdlo hay que substituir el efecto
anual por el de localidad. La consideracién principal
esdeterminar si el efecto de localidad es fijo o aleatorio.
Algunos criterios tomados en cuenta en la definicidn
de un efecto fijo o aleatorio, son:

a. Si se desea generalizar los resultados a una pobla-
cion mayor,

Aleatorio: gencralizacidn justificada por el andlisis
estadfstico. Es decir, s¢ puede hacer una extrapolacida,
utilizando los limiles de confianza generados con la
variancia de la muestra.

Fijo: generalizacion seria subjetiva y no estaria jus-
tificada por el analisis estadistico.

b. ;Cémo se scleccionaron los factores?.
Aleatorio: al azar,
Fijo: por cualquier otro procedimicnto.

¢. Si sc llevara a cabo un cstudio similar, ;se se-
leccionarian los mismos factores?

Aleatorio: no necesariamente los mismos.

Fijo: serian fos mismos,

Fl andlisis de variancia combinado, por afios y lo-
calidades, tiene la siguienie estructura, si todos los
efectos son aleatorios {Cuadro 11).

El efecto sobre el valor de F puede ser muy signifi-
cative (Cuadro 12). En algunos casos, el cuadrado
medio del denominador eiaborado puede ser menor
que 0; en estos casos, es preferible aplicar la prucba
contra ¢l error experimental, ya que seria tmposible
obtener otro estimado del valor de F.

Si alguno de los compaonentes - afio o localidad - es
considerado como efecto fijo, la estructura del andli-
sis varia. Es decir, varios de los denominadores para
la prucha de F, serfan diferentes. El presente ejemplo
usa un modelo totalmente aleatorio, debido a que seria
el mas complejo. Laclave para establecer la estructura
de andlisis en cada caso, es la estimacion de los compo-
nentes de variancia,

Cuadro 11.  ANOVA para e experitmento de papa st los efectos son ateatorios.

GL CM estimado M TE
A i Ve+dVall+8Val+4Vbal+16Val+32Va CMA CMCA
L i Ve+4Valt+ 8VIt+4Vbal +16Val+32V] CML CMCL
AYL i Ve+4Vall+4Vbals 16Val CMAL CMCAL
B(A*L) 12 Ve+4Vbal ’ CMBAL CME
T 3 VerdValt+BViL+ 8Vaur 16Vt CMT CMCT
AT 3 Ve+dVall+EVar CMAT CMALT
L*T 3 Ve+dValerEV CMLT CMALT
A*LAT 3 Ve+dValt CMALT CME
ERROR as Ve CME
Total corr. 63

CMCA = CMAL+CMAT-CMALT
CMCL = CMAL+CMLT+CMALT

CMCAL = CMBAL+CMALT-CME
CMCT = CMAT+CMLT-CMALT
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En casi todos los casos en donde sc requicre un CM
compuesto, el uso del CME, como denominador de la
prucba de F, produce una subestimacion de esie cs-
tadigrafo. En el término de error apropiado para cl
efecto tratamiento, el CM de la interaccidn triple es
mayor que la suma de los CM de las interacciones afio-
tratamicnto vy localidad-tratamicnto.  Esio causa un
denominador menor que cero. Es por cllo preferible
usar el CME como dencminador.

Cuadre 12, Valoresde F estimados con el CME y el términe
de error apropiado para el andlisisde produccion
de papa, Puno (1974 y 1982).

Fv¥ F-OME F-TEA
A 170 1217
L 193 916
AL 029 186 22
B(A*L) 084 084
T 297 -49 00
AT o002 ¢
I*1 309 0353
AT G16 G016

DEFINICION DE ALTERNATIVAS
TECNOLOGICAS Y ANALISIS EX-ANTE

Definicion de alfernativas

El resultado y resumen del trabajo de investiga-
cidm, con la metodologia segiin ef enloque y andlisis de
sistemas, sc plasma en opciones teenoldgicas a los sis-
temas estudiados, en un dmbito definido de agricul-
tores. Elloobliga al equipo de investigacion a inlegrar
esiu-dios en forma sistemadtica, y permile proscguir en
el proceso de invesligacion ordenada, hacia el uso de
82 lecnologia en etapas posteriores, como validacidn
y difusidn.

En el caso de la investigacion tradicional, los resul-
tados se integran casi sicrapre en funcién de un cultivo
ocrianza. El productle del fitomejoramiento es una va-
riedad, algunas veces con recomendaciones especificas
como zonas de sicmbra, control de pesles, etc. pero casi
siempre la informacidn es desagregada. Un producto
formal reconocido y valioso es el articulo cientifico.

Lasalternativas tecnoldgicas en la investigacion con
el enfoque y/o andlisis de sistemas, son un esfuerzo por
integrar componenies, disciplinas, etc., en funcion de
la realidad del ambicnte donde se ubican los agriculto-
res usuarios, Son también ¢l producto que 1a investiga-
cién agricola ofrece, provenicnie de la caracteriza-
cidn de sistemas de produccidn y de las prucbas reali-
zadas durante la investigacion. Muchas veces se mues-
tra un modelo cualitative parcialmente cuantificado.
El desarrollo de otros tipos de modelos cuantitativos

cubre solamente fos componentes. Falta la elaboracidn
de modclos de las vnidades productivas de agricul-
Lores en ambientes tradicionales y/o marginales, hasta
el punio que permitan su use como magqueta o mairiz de
la produccion de alternativas teenoldgicas para dicho
modeio.

La sistematizacion requicre dos acciones: a) el lis-
tado de las alternativas para cada condicidn y b) una
descripeion en formato decada una, En esle procesoes
posible desarrollar y utilizar informacion secundaria
y proveniente de [uentes externas al trabajo planifica-
do. Pero es clave 1a documentacion de cada flem de
informacidn para quc la alicrnativa sea itil en la conti-
nuacion del proceso. Por otro lado, ia eficiencia de la
investipacion es dificil de evaluar, si se desconoce la
fuente de las "minitecnologias” incluidas cn la alterna-
tiva leenoldgica definida.,

La descripeion de una allemativa teenoldgica re-
quiere un formato que cumpla con los principios de un
enfoque holistico y de andlisis de sistemas. El término
“allernativa tecnoldgica™ surgid a raiz de que el térmi-
no “paqucte tecnoldgico™ implicaba contradicciones
con la forma real cn que el campesino adopta y adap-
12 fa informacion a su esquema de produccidn inte-
grado. Ha sido frecuenle la expericncia en procesos
de investigacidn y transferencia tecnoldgica, donde
cada agricultor “desarma” cf (los) paquele(s) ¢ integra
cn su propio sistema de produccidn las paries que cree
necesitar. Una alternativa significa que hay un patrén,
maqucta, sistema actual y real que corresponde al agri-
cultor, Durante ¢l proceso de desarrollo de la investiga-
cién de esta aliernativa se ha usado la maqueta como
base, de tal forma que las variantes estin ya probadas
eI} UNOS poOCos €asos, y que 1os pasos subsiguicnlcs
— validacion, difusidn, cic.—, sirven, principalmente,
pa-ra medir el desempefio de la alternativa en una ma-
yor cantidad y varicdad de conlexios, y para estimar ¢l
comportamiento desde una perspectiva ccondmica
y social.

Un [ormato propucsto, basado en ks expericocia del
proyecto INIAA-PISA, ticne las siguienies paries:

- Cambio en aspectos del procesoe de produccidn del
sistema en el que se sugicre hacer la modificacion.

- Sistemaactual, que utiliza ladescripcién, producto
de la [asc de caracterizacidén del sistema imperante
en la comunidad campesina. Es el comparador
que el equipo aceptay sobre el cual se plantean las
alternativas.

- Altermativa INIAA-PISA, que describe somera-
mente los cambios al sistema del agricultor.

- Justificacién, es decir las razones para hacer el
cambio expuesto en la alternativa tecnoldgica.

Turriatha Val. 41, No. 1, 1981, pp. 1-14
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- Meta definida por los incrementos, reduccion en
la demanda de recursos y aumento de los produc-
tos del sistema. Esideal sise puede cuantificar. Es
un gjercicio riesgoso pero Gl

- Investigaciones futuras, son el paso metodold-
gico del procese de investigacion que debe conti-
nuar —validacion, componente que sc ha de estu-
diar-——,

- Medio ambienie socio-ccondmico que comprende
el drca del comportamiento socio-ccondmico del
campesino o de la comunidad, que acceptard o
rechazard la prucha, validacién, etc. de la alterna-
tiva lecnoldgica. Coniribucidn clara delirabajo in-
tegrado entre ciencias sociales y bioldgicas.

- Tiempo minimo estimado para ver resultados, ex-
presado cn afios o campafias agricolas (validas) que
indica el avance logrado en el desarrollo de la al-
ternativa y la confianza de éxito en ella por parie del
equipo de investigacian responsable del trabajo.

- Base documental, constituida por las referencias
escritas, actividades programadas del proyecto, ohser-
vaciones que fundamentan cada componente de la alier-
nativa, Es esencial para la continuidad del trabajo.

Andlisis ex-ante

Previamente a la validacién de una alicmativa tee-
noldgica en la propiedad del productor, es recomen-
dable estimar ¢l posible comportamicnio de ¢sta. Pa-
ra ello, se utiliza alguna forma de orden del cono-
cimicnto, de tal modo que la prediceion que se haga
tenga cierto nivel de certeza. En ¢l proyeclo PISA-
INIAA, sc usan dos formas de ordenadores de datos:
los formatos y los modelos de simulacién.

a) Formatos cuantitatives. Los formatos coantita-
tivos utilizados constituyen las hojas de cdlculo elec-
irdnico tipo Lotus 123, Estas hojas sc utilizan para
estimaciones, tanto bioldgicas como econdmicas. Co-
mo ejemplo de las bioldgicas, se presenta una evalua-
cién de la disponibilidad y calidad de los recursos
locales para alimentacidn de bovinos.

La primera parte de este estudio tiene como base la
informacién publicada por Cecama (5), respecio de la
superficie sembrada en cultivos, cuyos residuos se usan
para fa alimentacién animal, y pastos cultivados, a-
nuales y perennes. Es evidente gue en los dltimos 19
afios ha habido un incremento mayor en la superficie
sembrada en pastos, comparada con los cultivos de
consumo humano. Esc aumento se debe a pastos pe-
rennes como alfalfa y otros cultivos, ya que los de ce-
bada y avena forrajera presentaron incrementos leves.

Cuadro 13, Produccién de materia seca y digestibilidad de
algunas fuenies de forrajes en el departamento
de Puno (Peri),

Forraje MS (kg/ha) DMS (%}
Alfalfa 4 600G 63
Avena fommajera 3506 60
Cebada forrajer 2 600 60
Orros pastos cuitivados 5300 60
Avena, grano 2 000 56
Cafihua 6 000 56
Cebada, grane 2000 50
Habas 1500 48
Guinua 6 000 43
Trigo, grano 2 000 50

MS = maleria seca
PMS = digesubilidad de la materia scca

Paracstimar el aporte energéticoen megacalorias de
cnergia newn para manytencién (ENm, Mcat), se utilizé
la produccion de matcria seca por hectirea y las respec-
tivas digestibilidades (Cuadro 13).

A partir de estos datos, se estimaron los contenidos
de ENm, wiilizando las siguientes relaciones funcio-
nales (9):

- Un kilogramo de MS digestible = 44 Mcal de
cnergia digestible (ED);

- EM=0.82ED, donde EM =energia metabolizable;
- ENm=137EM-0.138EM?*+ 0.0105EM*- 1.12.

L.a disponibilidad de ENm fue superior 2 la deman-
da, considerando la poblacidn bovina del departamen-
to de Puno, durante 19 afios, Para el cdlculo del reque-
rimiento de manutencidn, se asumid un peso vivo (PV)
de 200 kilogramos. La ecuacion utilizada para estimar
esie requerimicnto (Mcab), fue: 0.077PVe™ (9). La
oferta de ENm fue superior en los residuos de cose-
cha que en los pastos cultivados, debido a la mayor
superficie sembrada. Ademds, si se empleara todo
residuo para alimentacién animal, se podria tener su-
ficienle encrgia para manuiencién y cierto nivel de
produccidn. Sin embargo, parte de los residuos se
utiliza como combustible, especialmente en las
comunidades campesinas.

Otra estimacién realizada fue acerca de la sopor-
tabilidad y potencial productivo por hectdrea de fo-
rraje (Cuadro 14). Si se consideran sélo los requeri-
micntos de manutencion, con pastos cultivados se po-
drian soportar 1353 (DE = 460) animales/ha/d, o un
animal durante 1353 dias, En el caso de los residuos
de cosecha, la cifra es de 844 (DE = 541) animales/ha/
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dia. Las desviaciones estindarcs (DE) son mayores en
los residuos debido a la mayor variabilidad en rendi-
mienlo y digestibitidad. Si el 50% de la encrgia dis-
ponible se utiliza para ganancia de peso {Cuadro 14),en
pastos cultivados es posible que un animal de 200 kg
gane un promedio de 1.2 kg/d por 196 (DE = 74) d;
mientras que en residuos de cosecha, el ndmero de dias
se reduce a 83 (DE = 58). Laencrgia neta para ganan-
cia en peso (ENg), se estimé con la siguienle ecuacion:
ENg= 142 EM -0.174 EM?+ .0122 EM* -1.65 (9).

En términos econdmicos, se usan los formatos cuan-
titativos para realizar el andlisis beneliciofcosto de las
satidas de los modelos de simulacién

b. Modelos de simulacién. A difcrencia de los
madelos de programacidén matemdtica y los formatos
cuantitativos, los modelos de simulacién usados en csta
etapa, son modelos estocdstico-deterministicos. Es de-
cir, las variables de mayor relevancia en el modelo se
estiman por medio de una funcidn probabilistica. Esto
permite obtener resubiados diferentes en cada corrida
del modelo, dentro de una densidad de probabilidades,

Una vez que se determina la precision del modclo,
con respecto del sisiema de produccidn-objetivo, el
modelo de simulacion puede utilizarse como una herra-
mienta de andlisis ex-ante. En este andlisis se pucden
modificar todos los componentes que se Ie hayan in-
corporado y también probar las propuestas de alternati-

Cuadro I4.  Niveles de separtabilidad y produccién por hects-
rea de algunos forrajes cn el departamento de
Puno (Pert), con base en energla.

Forraje ENm/ha Anlmal/ha/d  ENg/ha bDopGP
Alfalfa 7326 1 789 2278 278
Avena

forrajera 4 554 12 1275 156
Cebada

formjera 3383 826 947 6
Otros pastos

cuhivados 6 896 1 684 1930 236
Avena (grano) 2334 570 606 4
Cafiihua 7003 1750 1514 185
Cebada (grano) 1779 434 347 42
Haba 1334 325 260 32
Quinua 4254 1039 529 65
Trigo, grano 1920 469 413 50

EN = energla news, Mcal,
Animalfha/d = animal/hectirea/dia
DDGP= dias de ganancia de peso, o razdn de | 2 kg/dia

Cuadro 15. Tratamientos" considerados en ef experimento.

Tratamientes Niveles nutricionales

11 Pradera nativa + bofedal

12 Pradera nativa + befedal + suplemento en
pastura (Sltimo tercio de gestacion) durante
135 dias

T3 Pradera nativa + bofedal + suplemento en
pastura (dos dliimos tercios de gestacion) du-
ranie 225 dias

T4 Pradera nativa + bofedal + suplemento e

pastura (toda la gestacion) durante 345 dias

* Modificaciones probadas en el modelo

vas que se deseen. Al final, sc scleccionan aguellas
cuya probabilidad dc viabilidad sca mayor, wnto des-
dc ¢l punto de vista bioldgico como ccondmico. Para
mostrar el uso de esia herramienta, se presenta un
cjemplo de evaluacidn ex-ante, usando un modelo de
simulacién de alpacas.

Ejemplo de evaluacion ex-ante:

Titulo: “Influenciadel pesoal empadre sobre pardme-
tros productivos y reproductivos en un rebafo de al-
pacas”.

Objetivos:

1.Determinar el efecto del peso en el empadre y el
suplemento, durante la gestacion, en los pardmetros
productivos y reproductivos del rebafio, evaluando el
porcentaje de fertilidad, peso de las crias al nacimien-
to y al destete, peso de las reproductoras y su produc-
cidn de fibra,

2.Determinas la rentabilidad de distintos pesos en el
empadre y ¢l suplemento.

Materiales y métodos: En cl modelo de alpacas (2)
s¢ definieron campos de pastoreo de pradera nativa y
bofedal, simulando las condiciones de la comunidad
campesina de Apopala, con sus respectivas tasas de
crecimiento y digestibilidades. La disponibilidad ini-
cial para la pradera nativa fue de 1000 kg de MS/ha,
y para el bofedal de 1500 kg de MS/hectdrca. Se utili-
z0 una carga animal promedio de 0.8 UO/hectirea.

En un disciio de bloques completamente al azar, s¢
cvaluaron cualro tratamicntos (Cuadro 15). Los blo-
ques fueron constituidos por los pesos iniciales de las
hembras reproductoras: 49, 55, y 60 kilogramos. Cada
tratamicnlo tuvo 100 hembras reproductoras y la car-
ga sc mantuvo constante (100 UO de 30 kg/ha). Cada
tratamiento se replicd cinco veces (corridas del mo-
delo). El andlisis consisié en un andlisis de variancia

Furrialba Vel 41, Ne. I, 1991, pp. 1-14
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Cuadroe 16.  Evaluacién ge 1a alimentacién suplementaria durante Ia prefiez de alpacas de diferentes pesos y su Influenda sobre pardmetros
productives y reproductives,
Peso al empadre Tratamleato”
Yariable de respuesta 49 55 4] 5y Sig. T, T, T, T, S¢ Sig.
Peso de cria (kg) 6.6 7.0 76 03 ns 6.9 6.8 7.1 7.4 03 ns
Peso de lactante (kg) 49.7 55.0 605 03 e 533 53.8 50.7 585 0.4 >
Porcentaje de parici6n 63.4 751 507 06 - 72.4 151 76.0 §22 07 *x
Peso al destete (kg) 239 2715 298 03 b 255 262 217 289 03 ki
Produccién de fibra
(kg en:
CGestanies ler. afio 08 09 1.1 003 bl 09 HA 09 1.1 .03 ki
Gestantes 2do. afic 08 1.0 12 003 ** 09 09 10 11 0.04 *
Laclantes 2do. aho 0.9 11 12 0.05 b 1.0 1.0 11 12 3.05 ns
* Tratamicate se refiere a las modificaciones probadas en el modelo
SY = Error esiéndar de la media; Sig. = Significancia;
ns = P>005 * =P<0.05; ** = P00l
para probar los efectos de bloque, de tratamicnto y la Cuadro 17.  Tasa de incremento (b) de variables de respuesta
H accién de 6 P : lizé por kilogramo de incremento en ef peso de las
interaccién de €stos. Posteriormente s¢ realizé un heinbras reproductoras,
andlisis multivariado de variancia, considerando la in-
lerrelacion existente entre las variables de respuestas,
debido a que éstas fucron tomadas de los mismos Variable de respuesta b r= Polt]
individuos; por lo tanio, no sin independencia.
p P Peso lactanie (kg) 097 078 00001
Ademads, se utilizd 13 prucha de Dunnett, de una sola Paricién (%) 2.46 0.86 0.0001
cola, para comparar las respuestas al suplemento versus
la respuesta al testigo. Para estimar la magnitud del Peso al destele (kg) 054 068 00001
efectodel peso inicial, en las variables de respuesta don- Produccién de fibra (kg) en:
de hubo efecto de blogue, se hizo un andlisis de regre- Gestantes ler. afio 0.02 0.5t 0.0001
sidn simple.
Gestantes 2do. afio 003 0.60 0.0001
Las variables medidas, para todos los tratamientos, Lactantes fer afio 003 0.4 0.0001

fueron: peso de la cria al nacimiento y peso al desicte,
peso de las lactantes y porcentaje de paricién y pro-
duccidn de fibra de las reproductoras y lactantes. Para
determinar la cantidad de hectareas necesarias de pas-
tura suplementaria, se corrié el modelo pero indican-
do que se estime durante los dias sefialados de Ia
gestacion, la cantidad adicional que requiere de suple-
menio de pastura. Con esta informacion se calculd el
equivalente a una pastura de suplemento.

Resultados y discusion: El peso inicial de las hem-
bras reproductoras afecté la mayoria de las variables de
respuesta {Cuadro 16).

El incremento (b) en las variabies de respuesta por
cada kilogramo de incremento en el peso de la hembra
reproductora, se muestra en el Cuadro 17.

El mayor efecto del peso durante ¢l empadre se
mucstra en la variable porcentaje de paricidn, donde el
peso inicial de Ia hembra reproductora explica el 86%
de la variacidn y se sugiere probar un peso inicial de 60
kg en la ¢jecucidn del ensayo en ¢l campo,

Las variables de respuestas del modelo que fueron
afectadas (P<0.05) por los tratamientos simulados
(Cuadro 16}, se debieron al incremento propiciado por
el suplemento durante la gestacidn (T4). Esto fue de-
mostrado porla pruebade Dunnett, de unacola (P<0.03).
La dnica imeraccidn grupo * tratamiento importante
(#<0.03), fuc para la variable paricién. Esta s¢ debida
la respuesta diferencial del T4, como se muestra en Ja
Fig. 5.



QUIROZ ET AL.: INVESTIGACION CON ENFOQUE DE SISTEMAS AGROPECUARIOS 13

80]
40
20
I =Tt =teT2 —Ta '“E}“T:F
D L
49 El]
Peso al empadre, kg
Fig 5. TInteraccién grupo-tratamiento para la variable parici6n (ver

cuadro para explicacién de tratamientos).

Alconsiderar todas las variables de respuesta juntas,
mediante el andlisis multivariado de variancia, se en-
conitré que tanto €l peso inicial como los tratamientos,
tuvicron efecto en la respuesta animal (P<0.001). La
interaccion fue significativa cuando se consideraron las
variables asociadas con produccién de carne; pero no
asi conaquéllasrelacionadas con ia produccidn de fibra.

La rentabilidad de la inversion (Cuadro 18), que s¢
calculd por la relacicn entre la produccién y lainversion
—donde Ia produccidn es el ingreso de carne/hectires
mds el ingreso de fibra/hectdrea—, indica que en la
medida que se suplementa, Ia rentabilidad en general
disminuye. Sinembargo, 1a renigbilidad aumenta al in-
crementarse el peso al empadre, lo cual sélo se podria
hacer al disminuir la presién de pastoreo. Esto implica
que en condiciones reales se debe incrementar la dis-
ponibilidad de forraje o reducir la carga animal.

Conclusiones del experimento: Pareceriaqueen el
esquema de las comunidades campesinas y en las con-
diciones ecoldgicas de la de Apopata, al empadrar al-
rededor de los 49 kilos sin suplemento, se obtiens la
mayor rentabilidad factible, sobre todo para aquellas
familias que no disponen de capital necesario para te-
ner pastura suplementaria. En este sistema de produc-
cién, el porcentaje de paricién es de 63%; por con-

Cuadro 18. Rentabilidad de la inversitn en suplemento a al-
pacas gestantes, usando los resuitados de Ia simu-
facidn,

Peso de alpacas Tratamientos

gestantes (kg

Tl T2 T3 T4
49 1975 17.54 1542 1521
55 28.16 24.06 2401 2232
60 46.68 3"7.0{) 3353 3550

80

siguiente, lascrias producidas se utilizan principalmente
parareposicion y consumo familiar, y, porende, quedan
pocas crias de bajo peso parala venta. Lacosecha anual
es fundamentalmente la fibra. Se sugicre evaluar en el
campo el efecto del suplemento durante toda la ges-
lacién, en alpacas gestantes con peso al empadre de
60kg, comparadas con el sistema tradicional en alpacas
del mismo peso.

En resumen, se han mostrado diversas herramien-
tas de andlisis de datos iitiles en las diferentes etapas del
trabajo en sistemas. La aplicacidn de &stas estd en
funcidn del tipo de dato obtenido y el objetivo del
trabajo realizado. En algunos casos el uso de descrip-
lores estadisticos es suficiente. Sin embargo, hay situa-
ciones donde se requieren otras técnicas mas elaboradas
comoel andlisis de regresion, 1écnicas multivariadas de
clasificacion o el andlisis de variancia combinadosen el
tiempo y/o el espacio.
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