SIGNIFICANCIA ESTADISTICA VERSUS SIGNIFICANCGIA ECONOMICA
EN LA EXTENSION E INVESTIGACION AGRICOLA: UNA RFSENA
PRO-BAYESIANA *

Fesumen.

Se repasan los enfoques cldsico y neo-
clasico y bayesiano en la decision esta-
distica en relacion a la decisidn de ha-
cer o no recomendaciones a los agricul-
tores basadas en investigacion agricola.
Se discute el hecho de que el enfoque
bayesiano de maximizar la ganancia es-
perada sea mejor, ya que permite la in-
corporacion de informacion no experi-
mental en la decision, y considera las
consecuencias econdmicas de las decisio-
nes alternativas. En contraste, el enfo-
que clisico con su uso mecanico de los
tradicionales niveles de significancia v,
en menor grado, el enfoque neo-clisico
con su minimaximizacion del riesgo, fa-
lan al no reconocer los aspectos reales
de una hipotesis por probar en el con-
texto de la investigacion y extension
agricola.

Los altimos gnos han visto el naci-
miento, atin mis, el florecimiento de un
nuevo enfoque en la decision estadistica
conocido como teoria de la Decision
Estadistica o Estadistica Bayesiana. En
contraste con la confianza de los proce-
dimientos estadisticos cldsicos con pro-
habilidades objetivas y niveles de signi-
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ficancia, el nuevo enfoque enfatiza las
probabilidades subjetivas v la significan-
cia econdmica y concentra la prueba de
una hipdtesis bajo el encabezamiento
general de toma de decisiones bajo in-
certiddumbre.

Como en cualquiera revolucién, este
desarrolio no ha sido posible sin con-
troversias. Ver, por ejemplo, las discu-
sienes de Hartley [10], Savage ef al. [21]
y Van Dantzig [25]. Pero en la actuali-
dad, debide a textos tan sobresalientes
como Lindley [12], Pratt et al. [17] vy
Schaifer [22], v su uso cada ver mayor
en la industria v en los negocios, €l en-
foque bayesiano ha establecido su respe-
tabilidad y sus méritos. A pesar de eso
toda esta controversia y desarrollo ha
tenido solamente un pequeno impacto
en la extension e investigacion agricola.

Las recomendaciones a los agriculto-
res, fundadas en investigacion agricola,
siguen basandose en tests de significan-
cia estadistica en vez de la significancia
econdomica de los resultados experimen-
ales. Los tests estadisticos en sf mismos
no tienen ninguna orientacion econdmi-
ca y obligan a los agricultores a operar
en un vacio econdémico.

¢Por qué persisten, entonces, los pro-
cedimientos clasicos? Probablemente la
razén principal es que, en general, los
ivestigadores agricolas vy los extensio-
nistas no se sienten atraidos ni estan
bien entrenados en estadistica. Deben
confiar en consultores biométricos, gene-
ralmente imbuidos de manera excesiva
v con poca apreciacion de las considera-
ciones econdmicas en las decisiones del
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agricultor. En consecuencia, siguen sicn-
do nmnmlﬁu&% los pmccdém%@mm cla-
3icos, €11 Clreunst mucho
mds apropiado, al hacer (o no) reco-
mend;zdgnes a los agricultores, realizar
un enfoque fm; la teoria {k 1a deci-
sion que envuelve probabilidades w?;;c
tivas v la esiz’mac;mz de consecuencias
eConOmicas.
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probabilidad objetiva de caras estd dada
por el lmite de la razén r/n a medida
que 1 se acerca a infinito. Pero es difi-
cil especiticar un limite para la mayoria
de las frecuencias reales, de manera que
una probabilidad objetiva se define ti-
picamente como 14 razén de Ia frecuen-
cia relativa en un grupo finito de ob-
SETVaciones.

El grado de conlianza o [uerza de con-
viccion que un individuo tiene respecto
de una proposicion particular es la pro-
babilidad subjetiva de esa proposicion
para ¢l Es una afirmacion personal.
Asi, la probabilidad personal o subjeti-
va de una persona con respecto a un
evento corresponde a las caracteristicas
del juego bajo las cuales estaria dispues-
to a apostar a la ocurrencia del evento.
A pesar de que las probabilidades sub-
jetivas fueron reconocidas por los fun-
dadores de la estadistica (e. g. Bernoul-
Iy, el interés resurgido proviene de es-
tudios hechos por Ramsey [19]. Finetti
51, Good [8] y. especialmente, Savage
[207. Como Barnard [3] comento, “des-
pués de Savage v de Finetti nada volve-
14 a ser igual que antes en la teorfa pro-
babilistica. Puede que no haya una pro-
Labilidad vinica; es posible que las pro-
Babilidades deban ser personales; puede
que no haya una sola manera de expre-
sar Ia ignorancia’.

A pesar de la controversia existente
respecto al uso de probabilidades subje-
tivas v objetivas, los sustentadores de
ambas estdn de acuerdo en que cada -
po debe seguir los axiomas y teorcmas
de Ta teoria probabilistica. Hay, sin em-
bargo, un teorema conocido como Teo-
rema de Bayes, que es de una particular
relevancia para el subjetivista. £l teore-
ma dice Jo siguiente: Sea Ay, A, LA
un conjunto de eventos mutuamente ex-
cluventes v exhaustivos. Sea B otro even-
to que ocurre solo si uno o mds de los
eventos A, ocurren. Entonces, la proba-

bilidad que A, ocurra dada la ocurren-
cia de B es:

P(A) P(B/A)

1y P(A/B) =
SP(A) P(B/A)

Donde P (A;) es la probabilidad ini-
cial o a priori para A; antes de que la
evidencia de la ocurrencia de B sea co-
nocida, P(B/A) es la verosimilitud de
B dado A, v P(A;/B) es la probabilidad
revisada o a posteriori para 1a ocurren-
cia de A,. Generalmente la verosimilitud
P(B/A;) estard disponible a partir de
observaciones empiricas, e. g. los resul-
tados de un experimento. Para los ba-
vesianos los P (A)) son subjetivos y, por
lo tanto, dudosos frente a los ojos de un
objetivista que, generalmente, ignoraria
estas pmh;xbiiidudes a priori, a pesar de
que al usar la premisa de igual ponde-
racion para cada hipdtesis antes del ana-
lisis involucra su existencia como ele-
mentos de una distribucion uniforme.

Como ejemplo del uso del "Teorema
de Bayes, supongamos ¢ue un extensto-
nista cree que su zona tendrd una plaga
de langostas dos afios de cada veinte.
Fota estimacion es subjetiva, ya que. a
pesar de que posee una gran experien-
cia en la zona, se han implantado nue-
vas medidas de control en las dreas oc-
cidentales donde se multiplica este in-
secto. La investigacién local pasada ha
demostrado, sin embargo, que st una
plaga ocurre cinco veces de cada diez se
ven langostas a principios de mayo en
Ia zona, pero se ven solo una vez de ca-
da diez si una plaga no ecurre. Dado
esto, el extensionista ve langostas a prin-
cipios de mayo, ;cudl es Ia probabilidad
de que enfrente una plaga? "Fenemos:

Ay: plaga A, no plaga

B: langostas al comienzo de mayo: y
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P(A)) == 2/20. P(Ay) = 18/20, P(B/A)) = 5/10, P(B/A,) = 1/10.

Usando Ia ecuacién (1), P(A,/B) es
0.357 y el Teorema de Bayes le ha per-
mitido al extensionista revisar su proba-
bilidad subjetiva inicial a la luz de la
evidencia empirica obtenida a través de
L investigacion. Antes de disponer de
la evidencia de la existencia de insectos
ern mavo, su probabilidad subjetiva para
una plaga era de 0.1. Después de obte-
ner dicha evidencia, haciendo uso de
sus probabilidades subjetivas a priori,
ha podido estimar una probabilidad re-
visada o a posteriori de 0.357. Presen-
tando esto en forma alternativa, el Teo-
rema de Baves le ha permitido tomar en
cuenta la evidencia disponible en tér-
minos de sus propias creencias subjeti-
vas sobre la eficacia de las nuevas me-
didas de control en Ias zonas de mult-
phicacion del insecto.

El argumento para el uso de las pro-
babilidades subjetivas a través del Teo-
rema de Bayes es que introduce un nue-
vo conocimiento pertinente en el and-
lisis del problema. Este conocimiento
adicional, en forma de fuerza de con-
viccion de la persona que decide sobre
posibilidades alternativas no seria con-
siderado por los objetivistas.

La dificultad que surge con los obje-
tivistas es, por supuesto, que la proba-
bilidad subjetiva es personal. De hecho,
esta subjetividad es beneliciosa va que
Ia persona que toma las decisiones, y
nadie mds que él, debe llevar el peso
de Ia responsabilidad de la decision:
“Mis probabilidades, mi decisién, mi
1‘65{)0!1523])ﬁi(]21(1” es preferible a “Sus
probabilidades, su decision, su respon-
sabilidad™.

En este sentido, Fellner {7, p. 37] ha
sugerido que “en restrospectiva, ¢l au-
mento notorio del punto de vista sub-
jetivo se puede interpretar como un pro-
ceso de liberacion”,

Mientras los objetivistas miran el uso
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de probabilidades subjetivas a priori co-
mo invilido, los subjetivistas ven el no
uso de ellos como una pérdida de in-
formacién  altamente pertinente.  Por
otro lado, los bayesianos no ven el pro-
cedimiente de los objetivistas como al-
go totalmente objetivo, ya que la pre-
misa implicita de 1guales ponderacio-
nes a priori asignada a cada hipdtesis vy
la eleccién de niveles de significancia
son, en el mejor de los casos, una elec-
cion subjetiva y, en el peor, una adop-
cién mecinica de procedimientos tra-
dicionales,

Los bavesianos reconocen en forma
explicita la subjetividad ¢n Ia formula-
cion de probabilidades a priori. Al ha-
cer esto, no sé6lo muestran una mejor
apreciacion del medio que rodea el pro-
blema, sino que, ademis, hacen que los
elementos subjetivos sean menos suscep-
tibles de error. Esto no significa que no
haya dificultad en especificar las proba-
bilidades subjetivas; en particular pue-
den haber problemas de sezgo psiquico
Liacia algunas probabilidades [4] y cohe-
rencia con las leyes de la probabilidad
[5]; ambos problemas se deben superar
en la conversacion cliente-estadistico si-
guiendo las lineas elaboradas por Raiffa
y Schlaifer [18, Ch. 8. 3.].

Enfoques sobre la decision estadistica.

El uso de probabilidades Subjeti\fas a
través del Teorema de Baves no es el
unico aspecto en que difiere el enfoque
bavesiano frente a hipotesis alternati-
vas del enfoque clisico. También con-
sidera las consecuencias de las decisio-
nes alternativas usando una funcién de
pérdida esperada, ¢ funcién de riesgo,
Yy usa la maximizaciéon de la ganancia
esperada como regla de decision. Debi-
do a que alirma las consecuencias eco-



nomicas de decisiones alternativas, la
teoria de la decision estadistica es el en-
foque correcto para problemas de elec-
cion entre alternativas, cada una de las
cuales tiene un conjunto asociado de
consecuencias que pueden especificarse.
Los argumentos para su uso no son tan
obvios en investigacién “bisica’” donde
el propdsito es obtener informacién,
mis que obtener datos sobre elecciones
econdmicas consecuentemente explici-
tas. Pero en la investigacion aplicada
es muy recomendable el uso del enfoque
bayesiano en la decision estadistica. Es-
to es particularmente cierto para la agri-
cultura, donde gran parte de la inves-
tigacion estd orientada a fines de ex-
tension, Hevando a hacer (o no) reco-
mendaciones a agricultores para Ia adop-

¢U

cién de un camino de accion especifico
que tiene consecuencias monetarias.

Entre los enfoques cldsicos y bayesia-
nos estd el enfoque neo-clasico creade
por Wald [26]. Al igual que el bayesia-
no y en contraste con el cldsico, usa fun-
ciones de riesgo (i.e. pérdida esperada)
en vez de probabilidades de error Tipo 1
para considerar las consecuencias. Di-
fiere del enfoque bayesiano al usar pér-
dida minimdxima (minimax loss) co-
mo criterio de decisién vy al usar pro-
babilidades subjetivas. Las diferencias
entre los tres enfoques se muestran en
forma sindptica en el Cuadro I y estdn
bosquejadas abajo. Se encuentra una ex-
posicién mdis formal en e. g. Schlaifer
[22] o Lindley [I2].

ADRO i

FISION SINOPTICA DE LOS ENFOQUES ALTERNATIVOS SOBRE
LA DECISION ESTABDISTICA

Neo-clasico Bavesiano

Elementos de un Cldsice
Problema de Decision
Evidencia Empirica

Fmpirica Empirica v subjetiva

Consideracion de las Error Tipo I

consecuencias

Funciones de pérdida
esperada

Funciones de pérdida
esperada

Regla de Decision | Nivel de significancia

Pérdida minimaxims | Minimizar la pérdida

esperada

Enfoque bayesiano.

Supongamos que desecamos elegir la
mejor accion a; de un conjunto de ac-
ciones posibles. dados los resultados r
de un experimento que iba dirigido a
predecir la ocurrencia de estados de
naturaleza alternativas pertinentes
s l=1,2,...... ny . Acciones posibles
(a;) podrian ser, por ejemplo, dar una
recomendacion  positiva o negativa a

agricultores en relacidn al uso de un
matamalezas nuevo y costoso para el
cual algunos resultados de ensayos (r)
estan disponibles. En este problema los
estados de mnaturaleza pertinentes (8;)
sevian: hasta qué punto el rendimiento
del fundo con el matamalezas es supe-
rior o inferior al rendimiento del pun-
to de equilibrio.

El enfoque bayesiano consta de tres
pasos. Primero, usando nuestras pro-
babilidades subjetivas a priori P (s)) pa-
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ra la ocurrencia de s y las probabili-
dades condicionadas o verosimilitud
P (r/s) derivadas del experimento, ob-
tenemos las probabilidades revisadas o

posteriori P (s;/r}) para la ocurrencia
de cada s; dados los resultados experi-
rmentales particulaves r. Estas probabili-
dades a posteriori se calculan mediante
¢l Teorema de Baves. A continuacion
see caleulan las funciones de riesgo o pér-
dida esperada E [L (a;/s) ] para cada
poxiblc accion, La funcion de pérdida

(z,/s,) da el costo de up(}\utmddd de
13 accion a, en relacion al mejor curso
de accion 13(3311)19 que se podria tomar
si s, fuera el estado de naturaleza actual.

Debido a que la ocurrencia de s, e
probabilistica, las funciones de pérdida
deben confirmarse en términos de valor
csperado basado en las probabilidades
a posteriori P (s /r). i.c.

(2y T [L(a/s)] = X Liag/sy Ps; /1)

i

Finalmente, Ia eleccion de Ta accidn
que se adoptard estd basada en el cri-
terio de minimizar la pérdida esperada.
lo cual es equivalente a maximizar la
ganancia esperada. Idealmente, Tas ga-
nancias deberfan usarse en términos de
- utilidad, como lo discutid Schlaifer [22,
Ch. 21 v, en el contexto de Ia adminis-
tracion rural, especificamente Makeham
el al. [14] v Oflicer v Anderson [16].
Pero no son esenciales cn este ensavo
consideraciones sobre utilidad,

Infoque neo-clasico.

Como fue desarrollado por Wald [261.
el cnfoquo neo-clasico es similar al !m
yesiano, excepto por no considerar Ia
informacion a priori disponible en Ia
forma de probabilidades subjetivas, v
fa eleccion de la accién adoptada se ba-
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st oen minimizar el mdximo riesgo es-
perado.

Funciones de pérdida  del  tipo
Lifay/s) se especitican igual que en el
enfoque bayesiano, pero el riesgo o cos-
te de oportunidad esper rado R (a;/s)) de
tomar la accidn a; si s, fuera el verda-

como

dero estado de cosas se calcula

sigue:

8y Rifa/s) = L{a/s) P@/s)
donde las probabilidades P (r/s)) son
fus verosimilitudes obtenidas del expe-
rimento. La accion Optima es aquélia
para la cual R (a;/5) tiene el mis pe-
aueno de los valores miximos.

Imfogue cldsico.

Como [ue dicho por Luce y Raiffa
[13, Ch. 13, 10}, en investigacion “bdsi-
ca’” es generalmente imposible estimar
funciones de pérdida basadas en conse-
cucncias reales. Para ese tipo de inves-
tigacién, es convencional seleccionar un
nivel particular de ervor probabilistico
como criterio de
miar
Crror

decision para confir-
evidencia, La  probabilidad de
tradicionalmente seleccionada es
ia probabilidad de error Tipo 1, ie. Ia
probabilidad de rvechazar Ia hipotesis
nula cuando es cierta, 1*_.~ste es el enfo-
fque clisico v, a pesar de que pueda ser
sulicientemente zammhk para probar
una hipdtesis en investigacion “bdsica”,
desgraciadamente se ha convertido tam-
bien en el procedimiento standard pa-
rie problemas de investigacion aplicada,
la mayoria de los cuales tienen funcio-
nes de pérdida susceptibles de estimar.
A pesar de que una estimacion subjeti-
va de pérdida puede estar contenida en
el nivel de significancia elegido, es po-
co probable que la funcion de pérdida

hubiera mcorporado eficientemente,



especialmente si consideramos el hecho
de que los valores 0.01, 0.05 v 0.1 tien-
den a ser usados con exclusion de otros.
Indudablemente, segun lo expuesto por
Raiffa v Schlaifer [18, p. viil], estos ni-
veles tradicionales de significancia tien-
den a ser tratados “con la misma su-
persticion que gencralmente se reserva
para ¢l ndmero 137 El resultado es la
no consideracion relativa de un corvor
Tipo 1I (aceptaciéon de una hipotesis
nula falsa) de manera que Jas decisio-
nies tienden a ser conscrvadoras, con un
fuerte sezgo hacia el stata quo de T lu-
PU{(‘HIS nula, Esta critica es i)dili(llll%
mente pmimcnta a la mavoria de Ta mn-
vestigacién aplicada v a las recomenda-
ciones consecuentes hechas en la agri-
cultura.

Por si mismos, los niveles de signifi-
cancia tradicionales carecen
mente de cualquier base cconoOmica €n
relacion a Ias consecuencias reales de
decisiones alternativas. Mas bien refle-
jan la aversion de un estadistico cldsico
a Ia posibilidad de rechazar una hipote-
sis nula verdadera. En contraste, ¢l ar-
gumento bayesiano consiste en que las
decisiones de per tinencia real deben juz-
garse cn términos que sean puuncnte
‘11 mundo real y no en términos que 1o
scan sOlo a los cautelosos motivos de
un analista estadistico. Esto implhica con-
siderar las posibilidndes de un errvor
Tipo 1Ty Fipo 11 v obtener el mc‘jo‘r
equilibrio pns]hlc entre ellos en térmi-
nos econdomicos. Por lo tanto, para la
investigacion aplicada, donde es posible
estimar funciones de pérdida, se debe
preferir el cnloquc bayesiano en vez del
uso mecanico de los zuxdcs de signili-
cancia tradicionales de 1,5 v 10 por cien-
to que caracterizan ¢l enfoque clisico.

absoluta-

UN EJEMPLO [LUSTRATIVO.

Supongamos que un cxtensionista se
enfrenta al problema de si debe o no
recomendar la pulverizacion del wrigo

en osu zona en la proxima estacion con
unt nuevo matamalezas. Sabe que los
rendimientos se pueden representar ade-
cuadamente por una distribuciéon nor-
mal. En Ia estacion anterior se hizo un
ensayo con el matamalezas en nueve
arcas de trige representativas de Ia re-
oion. El rendimiento promedio despuds
de pulverizar \s fue de 30 bushels por
acre con una desviacion stundard de 3
bushels por acre. El rendimiento pro-
medio del trigo en lus dreas control fue
de 36 bushels por acre, también con
una desviacion standard de 3 bushels
por acre v corresponde bastante bien al
rendimiento promedio de Ia regiom T,
Lo pulverizacion cuesta 5 L5 por acre,
v la ganancia neta por cada
trigo extra producido es 5 0,50
tanto, para que Ia pulverizacion cubra
SIS Propios debe  aumentar ¢l
rendimiento promedio, por lo menos en
3 Dbushels por acee, e manern que ¢l
rendimiento  promedio  del punto de
equilibrio . sea 29 bushels pov aorc.
b
decisiones
siu >,y no pulverizar

3 b 5 b

hushels de
Por o

COsios

Opumas son pui\'cx'ix;ﬂf
51 Y, 7 don-

Tas

de poes of rendimicnto promedio pobla-

8
cional del wigo después de pulverizar.
Pero, debido a que ¢l extensionista no
conoce el valor poblacional pg, sino que
solo posee una estimacion N de ¢l cl
problema se debe analizar en términos
probabilisticos.

Andlisis cldsico.

Si suponemos un nivel de significan-
cia critico de b por ciento  {correspon-
diente & la mdxima oportunidad de ha-
cer un error Tipo I cinco veces de cada
100) . los resultados experimentales im-
plican una recomendacidon de no pulve-
1 Fstas premisas especiales se han hecho pa-
ra mantener ¢l andlisls en 1a forma mas simple
posible,

()E



rizar, ya que Xs == 30 es solo diferente
al mivel de 37,1 por ciento del rendi-
miento del punto de equilibrio, o sea,
wy, == 29 2. Para una significancia de un
5 por ciento, el nivel critico del rendi-
miento experimental es 35.94 bushels 3,
el cual estd muy por encima del prome-
dio experimental real. La afirmacidén ca-
tegdérica ‘“no significativo al nivel esti-
pulado” es la maxima ayuda que el and-
lisis cldsico puede prestar al extensio-
nista para la solucién de su problema
de decision. Tomando en cuenta en for-
ma explicita lIas consecuencias econdémi-
cas, el enfoque neo-cldsico v el bayesia-
no van mis alld de este simple test de
error Tipo 1, tomado al nivel prome-
dio experimental.

Andlisis neo-clasico,

En contraste con el enfoque clisico,
el andlisis neo-clasico introduce el ros-
to de oportunidad de hacer una deci-
sion errada. Asf, s1 el extensionista ¢o-
mete un error Tipo I al recomendar
una pulverizacion antiecondmica, los
agricultores sufririan un costo de opor-
tunidad de § (o — w ) (0.5) por acre.

4] 8
Si cometiera el error Tipo 1I, o sea, no
recomendar una pulverizacién que se-
ria economica, el costo de oportunidad
seria § (u — p) (0.5) por acre. Debi-
& h
do a que los costos marginales de opor-

tunidad por bushel son idénticos para
ambos tipos de error en este ejemplo
a medida que yu varfz alrededor de

R
v . las funciones de pérdidas son linea-
B
les v simétricas como se observa en el
Grifico 1. Estas funciones de pérdida

2 P(X; > 30/ yg = 20) implica una desvia-
cidnn normal standard de (30-29)/3 = 0335
de manera que la probabilidad es 0.371.

3P ("5“;; x €/ ug = yy) = 0.05 implica una
desviacion normal standard de (c-29) / 3=1.645
de manerz que ¢=33.94,
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corresponden al términe L (a;/s) de L

ecuacion (3) donde s; (i = 1,2) com
prende los dos estados de naturalez:
o=y o {p,va (=12 com
b 8 b 8

prende las dos acciones, o sea, recomen
dar o no la pulverizacién.

Las funciones de pérdida esperada ¢
riesgo del extensionista estdn represen
tadas por las curvas continuas del Gra
fico 111 Corresponden a la ecuacién (8)
v se obtienen multiplicando Ia pérdida
asociada con cada posible valor real de
v alrededor de u por la probabilidad de
s b
mncurrir en esa pérdida, ie. por la pro-
babilidod de hacer una decision errvada
dade un valor de pg particular v verda-
dero v los resultados experimentales X
Usando un tilde para distinguir entre €l
resultado experimental actual p v la

variable al azar Xy, estas probabilidades
de error se calculan basindose en Ia re-
gla de decision de: “recomendar pulveri-

zacion solo si Xg> 307, Se elige esta re-
gla sabiendo que el rendimiento prome-

dio experimental Xg es, de hecho, 50 v
corresponde a la confirmacion de ries-
gos en que estamos envueltos si esto se
usa como el nivel critico. Esto es equi-
valente a decir que pg es igual a
X La regla implica asi un error Tipo I
al recomendar una pulverizacion anti-

econonmica si Xy sale mayor o igual a
50, cuando de hecho upg < yy ¥ un
error Tipo 1I de no recomendar una

pulvcrizaciéﬂ economica si X sale me-

nor a 30, cuando de hecho pg > o

Tipo I P (X =30/us < pa)

Tipo 11 P (X¢ <30 /ns > ua)
Como se ve en ¢l Cuadro 11, estas pro-
babilidades de error se calculan para un
conjunto de valores posibles de pg v
uy, a través de la transformacién stan-



GCGRAFICO I

CURVAS DE PERDIDA QUE SENALAN EL COSTO DE OPORTUNIDAD DE ERRORES
TIPOS I v 1I EN EL PROBLEMA DE DECISION DE MATAMALEZAS
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valores reales de yg

dard normal. Ellas corresponden a las
verosimilitudes P (r/s)) de la ecuacion
(3). Las curvas de error segun apare-
cen en ¢l Griafico II, se obtienen dibu-
jando las probabilidades de error.

I.as decisiones basadas en las curvas
de riesgo del Grafico 1II se hacen con
el criterio de minimaximizacion, al ele-
gir un acto que tiene el minimo riesgo
mdximo. Asi, usando el andlisis neo-
clasico (v en contraste a la decision ba-
sada en el andlisis cldsico), el extensio-
nista deberia recomendar la pulveriza-

50 32 34

cion, ya que el error Tipo 1 de reco-
mendar pulverizacion cuando es anti-
econdmico tiene el minimo riesgo maxi-
mo, i. e. un riesgo de alrededor de
$ 0,18 por acre si el valor real de pg es-
td alrededor de 26,8 (una variante atrac-
tiva del enfoque neo-clasico consiste en
elegir basindose en la minimizaciéon del
riesgo total esperado, i. e elegir el acto
que tiene el drea mas pequena bajo su
curva de riesgo. En este ejemplo, esto
implicaria nuevamente recomendar la
pulverizacion).
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USANDO FEL ANALISIS

NEOCLASICO

(LINEAS CONTINUAS) Y EL

ANALISIS CLASIOO (LINEAS DISCONTINUAS

i ¥yror Tipo 1
{pulverizacion antecondmica
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1.0

0.4

Costo de oportunidad esperado (§/acee)’

Ervor Tipo 1
{puiverizacion ccondinici
1o recomendadal

g

4 o4 26 28

valores yeales de

A pesar de que las funciones de ries-
oo son ignoradas en ¢l enfoque clisico,
es interesante comparar las curvas e
riesgo del andlisis neo-clisico con aqué-
Has impifcitas en el enfoque clasico. In
este sentido, las curvas de riesgo que
corresponden al uso de un nivel de ren-

dimiento muestral critico de 33.94 (1. e,

i
w2
e
L

56

¢l pg minimo para signifwcancia a win -
vel de un 5 por ciento) se muestran <o
w0 lneas discontinuas en el Gralico
1. Fllas demuestran la debilidad de
adoptar los niveles de signilicancia tra-
dictonales como criterio de decision, Es

tos niveles se confman, gencrabuente,
e el punto de equilibrio y, donde ¢l

2

vt



riesgo csperado de cualquicer decision
€5 Cero, ya que se supone que pg ==
up. Asi se analiza solo una de todas las
resultantes posibles y, debido a que el
riesgo es cero, la resultante que se ana-
liza es la menos importante. Por ejem-
plo, supongamos que la media, antes de
pulverizar, era un poco mis baja que
el nivel critico de 33.94 bushels por
acre, necesarios para una significancia
al nivel del 5 por ciento. La hipdtesis
nula —pulverizacion antieconomica— se-
ria aceptada v se incurriria en el riesgo
{costo de oportunidad esperado) aso-
ciado con un ervor Tipo I de no reco-
mendar una pulverizacion econdmica.
Como muestra el Griafico 111, este ries-
g0 es mucho mas grande que el asocia-
do con la aceptacion de Ia decision al-
ternativa de recomendar pulverizacion.

Andlisis bayestano.

Comparado con el enfoque neo-clasi-
co, la caracteristica esencial del enfoque
bavesiano es que, a traves del uso de las
probabilidades subjetivas, se foma en
cuenta informaciéon importante y perti-
nente mas alla de Ia contenida en ¢l ex-
perimento; el contexto total del proble-
ma de decision considera no sélo los re-
sultados experimentales por si mismos.
Asi, supongamos que, ademds de los ex-
perimentos realizados en su zona en la
estacion pasada, el extensionista posee
informacion de experimentos en otros
Iugares. A pesar de que esos resultados
no son directamente comparables con
su propia zona, ¢l considera que sabe lo
suficiente acerca de esas otras reglones
como para permitirle modificar esta in-
formacion v hacerla asi pertinente a su
propia drea. También sabe que las con-
diciones estacionales (climiticas) en el
momento de la pulverizacién son im-
portantes en la determinacién de Ia
efectividad de Ia pulverizacion. Todo
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esto es informacion adicional que, ob-
viamente, es pertinente para su proble-
ma. En forma consecuente, ¢! desea in-
corporar todo esto. junto con los resul-
tados experimentales locales, en el and-
lisis de su problema de decisién. Esto lo
realiza usando una distribucion proba-
bilistica subjetiva a priori para rendi-
micntos que a continuacion se ajustan,
basindose en los resultados muestrales
ara conseguir la distribucion probabi-
listica revisada o a posteriori que se usa-
v al analizar sus decisiones alternati-
vas.

Basandose en su conocimicnto de las
condiciones climaticas normales v de los
experimentos en otras regiones, supon-
gamos que el extensionista espera que
¢! rendimiento promedio, después de
pulverizar este afio, serd de alrededor
de los 82 bushels por acre, con una
chance de un 50 por cicnto que estard
entre 28 v 36 bushels por acre. Usando
esta mformacion, las tablas normales
standard se pueden emplear para deri-
var los pardmetros de la distribucidn
normal a priori. Estas son una media
de 32 v una desviacion standard de 5.97.
Se supone que el rendimiento de equi-
librio permanecerd sin cambiar a un ni-
vel de 29 bushels por acre.

Utilizando las formulas bavesianas
standard [22, p. 4417 para determinar
los parametros de una distribucién not-
mal a posteriori dadas las distribucio-
nes normales a priori v las muestrales,
fos parametros de Ia distribucién nor-
mal a posteriori son una media de 30.4
v una desviacion standard de 2.68 bus-
hels por acre. Estos pardmeiros tienen
incluidos los resultados experimentales
locales v las afirmaciones subjetivas de
Ias condiciones climdticas corrientes v
resultados experimentales de otras re-
giones del extensionista.

Con una distribucion normal a poste-
viori vy funciones de pérdida lineales pa-
ra acciones alternativas (como se mues-



tra en el Grifico 1), Ia decision opti-
ma depende del tamaiio de la media
a posteriori en relacion a la media del
punto de equilibrio [22, Ch. 30]. Si la
media a posteriori es la mayor, el acto
Optimo es recomendar la pulverizacion
y viceversa. El extensionista debe, en-
tonces, recomendar la pulverizacion. ya
que el promedio a posteriori de 30.4 es
mayor que el rendimiento del punto de
equilibrio de 29 bushels por acre. La
ganancia por acre esperada de Ia pulve-
rizacion es § 187, i.e. (0.5) (804) —
1.50. Si no se pulveriza, la ganancia es-
perada por acre es § 18, 1. ¢. (0.5) (26).

Si el extensionista se ve forzado a to-
mar una decision en este momento, ¢s-
ta serfa rvecomendar la pulverizacion.
Pero puede que ¢l no esté forzado a
tomar una decision. St éste es ¢l caso,
Jas bases sobre las cuales €1 deberia de-
cidir sobre suspender o no su juicio son:
Ja pérdida de oportunidad esperada
(riesgo) asociada con la decision de es-
te momento v ¢l costo de obtener mis
informacidn. §i la decision fuera sus-
pender el juicio, la distribucion a pos-
teriori del ensavo normal se convierte
en Ia distribucion a priori para el si-
guicnte ensavo, a menos que en el m-
tertanto se hava obtenido informacion
extra, en cuyo caso la distribucidon a
posteriori del ensayo normal se deberia
modificar para incluir la informacidn
exira.

El riesgo de no recomendar la pulve-
rizacion es ¢l costo de oportunidad del
agricultor que es $ 0.7 (i.e. 5§ 187 —
§ 18) por acre. Schlaifer [22, p. 455]
da Ia formula para determinar el riesgo
asociado a la accion Optima. Para nues-
tro problema, esta formula indica un
riesgo de $ 0.26 por acre, siendo ésta 1a
pérdida de oportunidad esperada por
acre si la pulverizacion se recomienda
cuando, de hecho, ye es menor que el
rendimiento del punto de equilibrio y,,
de 29 bushels por acre.

Obviamente, por raciocinio econdmi-
co, ¢l costo de cualquier experimenta-
cion posterior debe ser menor que Ia
pérdida esperada del costo alternativo
de Ia accion optima i. e. menos de 5 0.26
por acre en nuestro ejemplo. Si esto es
cierto entonces, antes de que se proce-
da a hacer mas muestreos debe estimar-
se ¢l valor esperado de Ia informacion
que se obtendrd de ese muestreo. Esta
ganancia potencial es medida como 1a
disminucion esperada en el costo de
oportunidad del acto Optimo. Si csta
ganancia esperada es mavor que el cos-
to de muestreo, In decisidon seria reali-
zarlo. Por lo tanto, cuanto mayor cs el
riesgo de la acclon optima, mas valdrd
Ia pena obtener mavor informacion.
Schlaifer [22, p. 4] da las f6rmulas per-
tinentes para el uso empirico.

CONCLUSIONES,

Las ventajas que presenta el uso del
enfoque bayesiano en la decision esta-
distica sobre el enfoque <lasico univer-
salmente wusado por investizadores v
pricticos en la agricultura, se pueden
resumir de la siguiente manera:

1.--En la mavoria de los problemas
de decisién estadistica con los que se
enfrentan los investigadores v practicos
en Ia agricultara, es posible estimar fun-
ciones de pérdida esperada. Basadas en
cl costo de oportunidad de decisiones
alternativas, estas funciones presentan
las consecuencias condicionadas de ha-
cer diferentes recomendaciones. Debido
a que los agricultores estan interesados
en los resultados financieros al adoptar
teenologias nuevas o diferentes, Ias fun-
ciones de pérdida son ecsenciales para
un analisis completo que lleve a ia de-
cision. El enfoque clasico de concretar-
se solamente en el error Tipo I, donde
el valor del error permisible estd regi-
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do por convenciones v es generalmente
arbitrario en relacidn al problema de
decisidm, avanza un poco hacla un ana-
lisis completo para tomar Ia decisidn.
Fs i)(mi)ie que en relacion a la evalua-
cién de |l ‘ipwiﬁ\m COIL CONSECUencias rea-
les, el uso mecinico de niveles de signi-
{icancia tradicionales, como lo ha(én
los clisicos, se pueda describir [22, p.
654] como cometer Uil €rror gtpu i1,
i.¢. donde "¢l estadistico entrega una
solucion cuidadosamente compuiada del
problema equivocado”.

“hisica” es prace
funciones

2—1In Zm'a stigacion
ticamente imposible o timar
de pérdida, v cualguier otra funcadn
postulada seria muy controvertida . ¥n
estas situaciones, en vez de describiv sime-
plemente una hipotesis como signiiica-
tivamente diferente (o no) de otra a
aletin nivel de significacion arbitrario,
serfa mucho mas Geil, para cualquicra
desesra usar los resultados de osa
ieacion para decisiones importan-
resumen de los
términos  de

s hiciera un
datos ss.xperim@}1,:12555 o

st estadisticas sulicientes. La
podria, entonces, usar
junto con sus propias
subjetivas para derivar las probabilida-
des a ;‘)U%i{:z‘?mé pertinentes a su proble-
mn de decision particular.

E

persona
tadisticns
probabilidades

esias osi

5. —Dichido a ¢ la investigacion de
campo en la agricultura s gencralmen-
fo carn, las decisiones se deben hacer

{611 POCOS datos CZ?J;B&;%E{‘OSV En estas si-

(i
;

1 Fsie es ol caso de aplicaciones a la veali-
dad {todavia desconocidasy de Ja ipvestigacidn
Pero como Raiffa v Schiaifer [18, Th,

% 5. 6. hicieron notar, un investigador bisico
puede postulur una funcidn de pérdida en re-

hasica.

tuaciones, el método by tyesiano de pro-
bubilidades subjetivas dc; Hevar a me-
jores decisiones, va que pr oporciona un
mecanismo para considerar informacion
no experimental pertinente. No se puc-
den hacer mejores apuestas si esta infor-
macion es ignorada.

4~1.a manera de como el enfoque
bayestano evalda los beneficios de acu-
mudar mayor evidencia experimental es
superior al analisis clisico del problema
de muestreo [18, Ch. 1.5.]. }‘:1.(’.llif()ql.l{i
para evaluar los benelicios de
Dsscar evidencia muestral adicional se
concentrn solo en la reduccion de la va-
risnza de las esthmaciones ¢ ignora eva-
fuaciones econdOmicas explicitas,

clasico

H—Debido a que ¢l enfoque bayesia-
ne veconoce los nspccmx‘ reales de Ia
decision en problemas de prucha de hi-
potesis, se debe juzgar superior al and-
f1sis cldsico que deja estos problemas al
nivel de inferencia estadistica v falla al
pretender completar el andlisis pasando
de In inferencia g la decision. Atn mas,
al fadlar en reconocer ¢l papel de las
probabilidades  subjetivas, ¢l enloque
clisico ignora informacion que es per-
tinente a cualquier inferencia inductiva
obtenida del andlisis, Fsta orftica tam-
bidn es aplicable ol enfogque neo-clisico
que, a pesar de gque no es tan sensible
como el bavesiano, es indudablemente
nuis L6gico que ¢l uso de niveles de sig-
mificancia arbitrarios de tradicdn old-
s1CH.

fuciGn a s o8 (0 no) necesaria unE mavor in-
vestigacidn antes de gue nna determinada teo-
Tid s0a arqng\h, o rechazada. En este sentide,
ol ont uqm bavesiano tiene un papel potencial
e ln evaluacidn de investigacién bisica.
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