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Resumen

La regidén Piura es una de las principales zonas productoras agricolas, donde destaca la
empresa ECOSAC. Tras un contacto con la empresa, expresaron su deseo de obtener
informacidn certera sobre la que se pueda tomar decisiones estratégicas y comerciales. En la
presente investigacién se desarrollaron dos estudios que, se cree, contribuyen a la mejora
continua de los procesos productivos de uva de mesa Red Globe.

El primer estudio es sobre un modelo de prediccion estadistico, que tiene como variable
respuesta los grados Brix. Se recopilé data de campo y meteoroldgica, se limpid y luego se
utilizdé para desarrollar un modelo de regresion lineal de efectos mixtos. El segundo estudio,
en cambio, se centra en la mejora del sistema de muestreo en campo. Aqui se probo la
metodologia que se pretende implementar y se analizaron los resultados. En base a ello, se
consolidd el sistema de muestreo final.

Analizando los datos para el modelo se obtuvieron las variables que mas impactan en el
desarrollo de los grados Brix y también, una ecuacion que permite la prediccidn de estos en
base al tiempo. Ademas, se logré desarrollar un sistema de muestreo que resulta en datos
mas precisos.

Se concluyd que, las variables utilizadas en el modelo tienen un efecto respecto a la evolucién
de grados brix en las uvas. Dependiendo del afio y del color de las bayas, las variables afectan
en un mayor o menor grado. Ademas, se concluyd que la metodologia actual de muestreo
tiene mucho espacio para mejora.

Fecha de elaboracién del resumen: 12 de julio de 2021
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Introduccion

El sector agricola en el Peru ha ido creciendo durante los ultimos afios. Incluso durante
la pandemia del COVID-19, mientras distintos sectores sufrieron un impacto negativo, este
presentd un crecimiento de 1.3%. La regidn Piura es una de las principales zonas productoras
agricolas, donde destaca la empresa ECOSAC. Tras un contacto con la empresa, expresaron su
deseo de obtener informacién certera sobre la que se pueda tomar decisiones estratégicas y
comerciales.

En la presente investigacion se desarrollaron dos estudios que, se cree, contribuyen a
la mejora continua de los procesos productivos de uva de mesa Red Globe. El primer estudio
es sobre un modelo de prediccion estadistico, que tiene como variable respuesta los grados
Brix. Se escogid esta variable pues es un indicador de la madurez de las uvas para la cosecha,
gue también es un factor importante para los clientes. Al poder predecir estos valores con
cierta certeza para fechas asignadas se podrian tomar decisiones con mayor anticipacion y
confiabilidad y responder de manera mas eficiente ante oportunidades que se presenten en
el mercado.

El segundo estudio, en cambio, se centra en la mejora del sistema de muestreo en
campo. El muestreo es una actividad realizada para obtener informacidn sobre indicadores de
calidad de las uvas y para conocer su evolucion en el tiempo. El sistema propuesto pretende
minimizar la variabilidad de los datos recolectados y aumentar la eficiencia.






Capitulo 1
Marco tedrico

En el presente capitulo se describird el proceso productivo de la uva de mesa.
Asimismo, se definen conceptos relacionados a la fisiologia y fisionomia de las mismas,
aspectos técnicos de los campos de cultivo y pardmetros relevantes para el area de Gestion
de la Calidad de la empresa.

1.1 Produccion de uva

En la dltima década, la industria agroexportadora en la regién Piura ha tenido un
desarrollado constante. Debido a ello, esta regidn se ha convertido en la principal productora
de uvas de mesa en el pais (Gestion, 2017). Segun la Direccion Regional de Agricultura (DRA),
Piura cuenta con mas de 8,412 mil hectareas destinadas al cultivo de vid, siendo la principal
variedad Red Globe, que representa el 60% de la produccion total (SENASA, 2019). Le siguen
las variedades Crimson Seedless y Sugraone, las cuales han ido incrementando debido a la
demanda del mercado internacional. En el 2019, las principales zonas productoras de uva se
localizaron en las provincias de Piura (64,5%), Sullana (21,7%) y Morropon (13,8%) (El Tiempo,
2019).

Ainicios del 2019, la uva de mesa llegaba a 52 mercados y los principales destinos de
la fruta eran Estados Unidos con 35, 446 toneladas; Holanda con 26, 274 toneladas y China
con 13,303 toneladas (El Tiempo, 2019). Entre enero y abril de ese afio, la uva fresca fue el
producto de agroexportacion con mayores envios al extranjero, con un valor total de USS$ 357
millones, 14% mas en comparacidon al mismo periodo del afio anterior segun cifras de la
Asociacion de Gremios Productores Agrarios (Fong Renteria, 2019). El Ministerio de
Agricultura y Riego declaré que en la campafia 2018/2019 la region logré exportar 142, 805
toneladas métricas (SENASA, 2019).

Una de las empresas mas importantes que producen y exportan uva de mesa en la
region es ECOSAC. Esta empresa cuenta con una superficie sembrada, de uvas de mesa, mayor
a 1000 hectareas. Ademas, dispone de 26 variedades de uva y las exporta a mas de 40
mercados; el principal es Latinoamérica, seguido de Norteamérica, Europa, Corea y China. Los
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representantes de esta empresa estiman que en la presente campafa (2019) se exportardn
1450 contenedores de uva de mesa, de los cuales 500 seran de Red Globe.
1.1.1 Partes de la uva

Se le llama parra a la planta de uva, especialmente a aquella que produce uvas de
mesa. Posee las siguientes partes (Utiel-Requena, 2018):

¢ Raiz

Parte subterranea de las plantas que se encarga de absorber nutrientes y minerales
del suelo para que esta pueda subsistir. Es parte del patron sobre el cual se hara crecer
determinada variedad de uva, mediante el injerto de un vastago.

e Tronco

Apoyo principal que sujeta el arbusto. Altura depende de poda. En esta parte la vid
almacena sustancias de reserva. También sirve como conducto de la savia y el agua.

e Pitones

Parte de la estructura de una parra, encargada de generar los cargadores productivos
de reemplazo.

e (Cargadores
Son ramas productoras; es decir, aquellas en las que crecen racimos para la cosecha.
e Yemas

Estructura de crecimiento que contiene los primordios que se desarrollan en la axila
de la hoja, que es el drea justo por encima del punto de conexion entre peciolo y el brote.

e Brotes
Nuevos crecimientos de las plantas, pueden incluir tallos, yemas y hojas.
e Hojas

Responsables de realizar la fotosintesis. Transforman la energia de la luz solar en aguas
y diéxido de carbono y finalmente en glucosa y oxigeno. Tienen dos partes, el limbo vy el
peciolo.

e Tallos

Estructura que sostiene a las hojas, flores y frutos. Ademas se encarga de transportar
nutrientes entre las raices y hojas.

e Zarcillos

Estructuras parecidas a los tallos que cumplen la funcién trepadora.
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e Flores

Son dérganos reproductores que se agrupan en racimos llamados inflorescencias. Cada
flor que se poliniza se convierte en una baya, y la inflorescencia en un racimo de uvas.

e Frutos
Brota de los racimos. Tienen forma esférica de baya y pueden contar con semillas.
e Sarmiento

Nuevas ramas que se producen cada afio. Aqui se forman los nuevos brotes.

Figura 1. Partes de la uva

Fuente: Vinos diferentes (s.f)

1.1.2 Distribucion del cultivo

El conjunto de parras se denomina parrén. En ECOSAC, las parras de cada parrén
comparten ciertas caracteristicas. Estas son:

e N°de parrén: actualmente ECOSAC cuenta con 302 parrones.

e Variedad de uva: puede variar en un parrdon, pero normalmente es solo una.

e Area: los parrones poseen distinta extensién. La mayoria de estos tienen un area de 3-4
ha, no obstante, el parrén mas grande tiene 10.27 ha, y el mas pequefio, 0.33 ha.

e Tipo de patron: el patrén es una parte de una planta, generalmente ubicado debajo de la
tierra y que posee un sistema de raices desarrollado, del que un crecimiento sobre tierra
puede ser producido. Esto se logra realizando un injerto de vastagos de las variedades de
plantas que se quiera cosechar.

Los patrones utilizados en ECOSAC son:

e Salt Creek
e Freedom
e S04

e Harmony



Tabla 1. Tipos de patrén
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y muy
compactos.

Arraigo y
Patrén Variedad | afinidad al | Vigor Suelos Resistencia Plagas
injerto
Muy De muy | Se recomienda en
dificultosa. vigoroso a | aquellos con
Presenta extremadame | acumulacién Tolerante a
menor tasa de | nte vigoroso. | natural de sales, de la filoxera,
rendimiento Calidad carecer de ellg, . altamente
. L . Relativamen .
Salt Vitis en el injerto | depende suministrar  aguas . resistente a
. . te resistente
Creek Champini | respecto a | mucho de | salinas por | i nematodos
. . a la sequia ]
otros patrones | manejo de | irrigacion. Buen (en especial
(relativa débil | canopia y | comportamiento en Meloydogin
afinidad  con | fertilizacidn, suelos alcalinos y e)
variedades en especial, | relativamente
vitis vinifera). potasica. alcalinos.
Hibrido:
Tolerante a
V. Riparia filoxera,
Muy  buenas y
Vv De preferencia pero se debe
: con las £ | ;
arenosos. En suelos ener
Labrusca | v yinifera. ) o Sensible a la )
De medio a | fértiles resulta muy cuidado con
Harmony | y Posee " ] falta de .
: lent alto. vigoroso. Mejor en el manejo de
i | excelentes .| agua.
Champini . suelos sin esta plaga.
propiedades
V. Solanis . problemas de sales. Presenta
enraizantes. . .
v resistencia a
o nematodos.
Vinifera
Buen
comportamiento en
No terrenos con
recomendado subsuelo humedo y
con la fresco; ademas de ir Resistencia
Hibrido: variedad Red | Alto en el | bien en suelos elevada a
cruce Globe. transcurso de | arcillosos y en ) ) filoxera y
; Y | . Resistencia ;
entre . a primera | algunos lugares, en presenta
S04 o & gares, nula ante
Berinadie parte de la | acidos. Muy poco o una buena
. . salinidad . .
iy V. vida del | adaptado a resistencia
Riparia vinedo. terrenos muy secos, ante
cloréticos nematodos
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(Continuacién)

. Ideal para suelos
De medio a .
arenosos y también

Hibrido: alto cuando se .
preferido para
R coloca en
V. Riparia o suelos francos
suelos fértiles. .
Vv L pobre, con alto Resistente a
: Muy buena | Mas vigorosos .
contenido de arena. nematodos

Labrusca | con la V.| que Harmony, i
A su vez, es | Tolerante a | (Meloydogin

Freedom |y Vinifera, son | pero menos . )
: preferido para | la sequia. e), pero poco
Champini | Muy que Salt Creek.
. . suelos muy pesados tolerante a
compatibles. Tiende a )
V. Solanis o o fuertes, filoxera.
asimilar en
regulando la
V. alta tasa de .
o o densidad y
Vinifera nutricion .
. orientando la
nitrogenada. .
canopia.

Fuente: Agronegocios Genesis

e Fecha de siembra: se refiere al dia, mes y afio de plantacion (vastago ya injertado en
patron).

1.1.3 Variedades

Actualmente, ECOSAC produce 26 variedades de uva. Sin embargo, se estd
considerando reducir la cantidad a 13 debido a que estas representan el 80.94% de la
demanda. Estas variedades de acuerdo a la Asociacidn de productores y exportadores de uva
de mesa del Peru (PROVID, s.f.) deben tener las siguientes caracteristicas:

Tabla 2. Variedades de uva de mesa

Variedad Color Forma Calibre Semillas °Bx Observaciones

Red Globe Rojo Redonda 24-28 Si 15-18° Cascara firme,
oscuro, mm pulpa crujiente
ligeramente y carnosa
brillante

Sweet Rojo Redonda 25mm  No 18° Muy crujiente

Celebration brillante u ovalada

Jack’s salute Rojo Redonda 20mm  No 18°min.

Scarlotta Rojo Redonda 23-30 No 17°min.

alargada mm
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Variedad Color Forma Calibre Semillas °Bx Observaciones
Allison Rojo Redonda 22mm No 20° Crujiente
Autumn Verde claro Ovalada 19-22 No 17-20° Muy crujiente
Crisp mm
lvory Blanca Ovoide 22-24 No 16° min.

mm
Sweet Globe Verdeclaro Ovoide 22-24 No 17° min.

mm
Sweet Joy Negro Elipsoide No Suave
Sweet Favors Negro Ovalada No 17° min. Firme

elongada
Sweet Negro Ovalada  18-20 No Buena textura
Enchantment mm
Sable Negro Redonda 17-20 No 19-20° Jugosa y
intenso mm crujiente

Candy Negro Redonda 17-20 No 18-20° Crujiente
Dreams mm

Fuente: Provid (s.f.)
1.1.4 Ciclo productivo

Primero se realiza la poda, en la cual se remueven los cargadores existentes y las hojas
para limitar el crecimiento natural de la planta y promover el crecimiento de los nuevos
brotes. Durante esta etapa se aplica cianamida® para acelerar el proceso. A los 10-12 dias
empiezan a aparecer los nuevos brotes. Y pasados 15 dias se aparecen los primeros racimos
visibles. Luego de unos dias se realiza el desbrote y deshoja para eliminar las partes no
productivas y para que la planta distribuya mejor los nutrientes. A los 45 dia la planta estd en
plena flor y salen los primeros racimos, aqui se realiza el ajuste de carga que es podar los
racimos innecesarios. Después de 2 meses, se realiza el raleo de grano, en donde se ajusta la

! Cianamida: Fitorregulador que se aplica para adelantar la floracién y brotacidn (Agrospec)
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cantidad de bayas que hay por racimo. A los 3.5 meses las bayas empiezan a tomar color y se
inicia con los muestreos de Brix y acidez. Finalmente, luego de 4.5 meses se inicia la cosecha.

2 MEeses
RaLeo be
GRANO

4.5 Meses
COseCHa

PODa - besBroOTE
- pesHole

5'.“ N
)
45 Dias
APLICACION De - PLENA FLOR
ClanamiDa - AJUSTE De
CarGa
15 Dias
PRIMEROS
RACIMOS 3.5 Meses
i VISIBLES - PINTA
10-12 DIas - INICIO D& MUBsTReD
ngﬂoiggg BRIX/ACIDEZ

Figura 2 Ciclo productivo de la uva en ECOSAC

1.2 Parametros

La empresa en donde se ha desarrollado el presente trabajo de tesis cuenta con unos
Requisitos Generales de Calidad. La uva que no cumpla con dichos requisitos sera fruta
objetada, perdiendo la condicién de fruta exportable (ECOSAC, 2019).

1.2.1 Parametros de calidad

Representan a aquellos atributos o defectos adquiridos por la fruta en campo y que no
pueden ser modificados y/o mejorados en procesos posteriores (ECOSAC, 2019).

Se dividen en dos categorias:

1.2.1.1 Defectos mayores. Afectan directamente la calidad de la uva.
e Inmadurez: racimos cosechados sin haber alcanzado el minimo de grados Brix para la
variedad y que no alcanza una relacion sélidos solubles/acidez igual o mayor a 20:1.
e Residuos de productos quimicos: no debe haber rastros de pesticidas u otro quimico en
las uvas.
e Racimos apretados: racimos con excesivas bayas. Se pueden encontrar deformidades,
pudriciones y falta de color.

e Color: depende de la variedad
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e Rojas: color tipico y natural de la fruta a su madurez comercial. En el caso de la
variedad Red Globe, se rige por las tonalidades de la carta de colores: RG1-2-3 y
4.

e Negras: minimo 90% de cubrimiento con color caracteristico, no se aceptan
halos verdes o claros. Ciertos mercados exigen bayas completamente cubiertas
del color tipico. Estos mercados asumen que cuando una baya no esta
completamente cubierta, es una futra “inmadura”, verde o no adecuada.

e Verdes: debe estar especificada la diferencia entre verde, ambar y amarilla.

1.2.1.2 Defectos menores. Afecta visualmente a la fruta pero la calidad no se ve

comprometida.

Quemaduras de sol: las bayas afectadas adquieren una coloracidon dorada. Un racimo
fuera de norma es aquel en el que mas del 5% del total de bayas estan quemadas.

Bajo calibre: se considera defecto cuando el didmetro ecuatorial de las bayas
muestreadas es menor a la de los limites especificados por variedad de uva.
Deformidades: se considera que el racimo es defectuoso cuando la mayoria de sus bayas
presenta una forma diferente a la caracteristica de su variedad

Russet: son alteraciones rugosas de la piel, producto de roces, remanentes de pesticidas,
dafios de insectos, etc. Se considera defecto cuando afecta un drea mayor a 0.3 cm? por
baya.

Bajo peso: se considera como defecto cuando el peso del racimo no alcanza al
especificado en funcién a la variedad.

1.2.2 Parametros de condicion

Son aquellos defectos que evolucionan en el periodo post-cosecha hasta el destino

final (ECOSAC, 2019).

Sobremadurez: aquellos racimos que presentan cualquiera de las siguientes
caracteristicas:

- Desgrane mayor o igual a 5%.

- Relacién azucar/acidez muy alta para la variedad

- Uva proveniente del periodo final de una cosecha muy extendida en el tiempo o

atrasada.

Deshidratacion: pérdida de agua en las bayas. Las bayas se tornan blandas y arrugadas y
dependiendo de la variedad puede incidir en el aumento de desgrane.
Partiduras: se originan por factores climaticos en el parrén. Fuente de problemas
fungosos y blanqueamiento.
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Pudricion:

- La botrytis cinérea pers se manifiesta como piel suelta, derivandose en un
ablandamiento que se puede tornar gris. Sobre los 14 grados Brix, este hongo puede
atacar a cualquier herida abierta.

- Existe también una pudricién acida, donde el fruto es atacado por hongos y
bacterias. En este caso, los tejidos se desintegran, hay larvas y el fruto huele a
vinagre.

Desgrane: desprendimiento de bayas del racimo.
Traslucidos: racimos que tienen un color brilloso, esto se ocasiona por un nivel bajo de

grados Brix.






Capitulo 2
Situacion actual

En este capitulo se hablara sobre las metodologias utilizadas para los muestreos de uva
y de los que la empresa en particular utiliza. También se describen las fuentes de variabilidad
gue influyen en el muestreo.

2.1. Métodos de muestro de uva

El momento en el que se realizara la cosecha es probablemente la decisién mas
importante y desafiante para los agricultores debido a la dificultad para predecir la calidad
gue tendrd la uva. Si es que se hace antes de tiempo, las uvas no habran alcanzado los
parametros de calidad deseados como el color o el contenido de azucar. No obstante, si se
dejan mas tiempo del necesario, hay mayor probabilidad de que sean atacadas por las plagas
y que se empiecen a pudrir.

Ademas del clima y la estacion del afo, existen distintos factores que afectan a la
prediccion del momento de cosecha como, la probabilidad de dafio por plagas o
enfermedades, la disponibilidad de mano de obra, la variedad, la carga del cultivo, la
exposicion al sol y la edad del parrén (Dami, 2013).

Estas fuentes de variabilidad afectan a cada uno de los distintos niveles del cultivo:
desde el parrén hasta la baya (Hillin, 2019).

e El tipo de suelo del parron pueden afectar a la tasa de infiltracién del agua en el suelo
causando diferencias en el tamafo del follaje. La orientacidn de las filas puede afectar a
la cantidad de sol que reciben los racimos de uva.

e Una carga no uniforme en la parra puede afectar la madurez al momento de la cosecha.
Las replantaciones también contribuyen a la variabilidad entre parras individuales.

e Diferencias entre la cantidad de racimos en la parra y la densidad del follaje, pueden
causar variabilidad en la madurez de la uva. Asimismo, los dafios fisicos en ciertas partes
del racimo causados por el clima pueden afectar la calidad final del racimo.

Exposicion desigual de sol en el racimo, dafios por pajaros, enfermedades o plagas causan
variabilidad en la capacidad de la parra para madurar cada baya de cada racimo.
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Segln Ohio State University (2013), los estandares industriales que se utilizan
actualmente para estimar la madurez de la uva son el contenido de azucar, la cantidad de
acidos y el pH. El sabor y el aroma son pardmetros costosos y dificiles de cuantificar por lo que
comunmente no son medidos. El presente trabajo se centrara en el contenido de azucar de la
uva como parametro para estimar la madurez.

El contenido de azlcar, comunmente conocido como grados Brix, es el porcentaje mas
grande de sdlidos solubles. La glucosa y fructuosa son los principales azlUcares presentes en
las uvas de mesa. Cuando madura, la cantidad de glucosa y fructuosa es comunmente igual.
Esta es medida con un refractémetro, el jugo se pone en el vidrio del refractémetro y la luz
viaja a través del jugo para registrarlos en una escala. Mientras mas denso sea el jugo, mas
dulce es (Dami, 2013).

Para tener una mejor nocion del proceso de maduracion de las uvas, se recomienda
que los muestreos se realicen entre el envero y la cosecha. Al inicio, el muestreo se debe
realizar cada 7 o 10 dias durante las 5 o0 3 semanas previas a la cosecha. Cuando falten 10 dias
para la cosecha, se debe muestrear cada 2 o 3 dias. (Hillin, 2019).

Cuando se realice el muestreo, se sugiere ir en zigzag y al azar dentro del parrén, como
se puede apreciar en la Figura 3. Ademads, es importante sectorizar el campo en sectores
homogéneos (Centro Tecnoldgico de la Vid y el Vino, 2010). No se deben muestrear las parras
que se encuentran en el perimetro del parrén. Tratar de no favorecer las bayas que tienen
mas color y muestrear de ambos lados de la linea de conduccién. (Dami, 2013)

Figura 3Muestreo de madurez

Fuente: Centro Tecnoldgico de la Vid y el Vino (2010)

En el muestreo de bayas, para obtener un resultado con 1°Brix de error, se deben
recolectar por lo menos 2 muestras de 100 bayas. Si se desea aumentar la precision a 0.5°Brix
de error, se necesitan recolectar 5 muestras de 100 bayas. Sin embargo, si se desea muestrear
en racimos, se necesitan recolectar 100 racimos para tener un error de 1°Brix. (Dami, 2013)

Se debe tratar de obtener bayas representativas dentro del racimo. El Centro
Tecnoldgico de la Vid y el Vino (2010) recomienda tomar 5 bayas por racimo: 2 bayas desde
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los hombros del racimo, 2 bayas desde el sector medio del racimo y 1 baya de la parte inferior
del racimo como se ve en la Figura 4.

W

Figura 4 Distribucién espacial del muestreo en el racimo

Fuente: Centro Tecnoldgico de la Vid y el Vino (2010)

La University of Texas A&M (2019) también recomienda tomar 5 bayas por racimo, no
obstante, propone que las bayas tomadas sean 1 de la parte superior del racimo, 1 de la parte
del medio, 1 de la parte central, 1 de la parte exterior y 1 de la parte de atras. Asimismo,
sugiere que se tome 1 racimo por parra muestreada.

Se debe tratar de tener un proceso estandarizado para asi obtener resultados
representativos. Se recomienda que las muestras sean recolectadas en la mafana y si es
posible a la misma hora. Cuando se muestrea en la mafiana, el jugo muestreado puede ser
1°Brix mas bajo que el que muestreado en la tarde (Dami, 2013). La University of Texas A&M
(2019) recomienda que esta practica se realice antes de las 10:00 A.M.

2.2. Métodos de muestro de uva en ECOSAC

Actualmente, la empresa determina el momento de cosecha en base a los muestreos
realizados por el Area de Aseguramiento de la Calidad y por el Area de Campo. Estos
muestreos se realizan en distintos momentos del ciclo productivo.

2.2.1 Muestreo en poda

La poda es una practica que permite eliminar material enfermo e improductivo de la
parra, posibilitando una produccidn sustentable.

Esta etapa es importante porque equilibra la parte productiva y vegetativa de la planta,
obteniendo asi fruta de mejor calidad bajo un éptimo productivo. También, permite estimular
el renuevo de estructuras, prolongando la vida util de la planta.

Las partes de la vid que son intervenidas son los pitones, las yemas, los brotes
sarmientos.
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El area de calidad realiza un recuento de distintas variables para analizar la diferencia
gue hay entre lo real y lo que indica el instructivo de campo.
Las variables a evaluar son:
-Pitones: se selecciona una planta para el recuento de salidas (pitones).
-Cargadores: se cuenta el nimero de cargadores y se clasifican en vigorosos y débiles.
-Yemas: se cuenta el nUmero de yemas por cargador.

En la fase de Poda, se realizan 25 muestras (plantas) por parron. El muestreo se realiza
en X o zigzag, dependiendo de la visualizacion y el relieve del terreno. No se muestrea las dos
primeras lineas del perimetro.

En caso de que no se cumpla con los instructivos de campo, los encargados le informan
al fiscal.

El formato que se utiliza para el muestreo se puede ver en el Anexo Al.
2.2.2 Muestreo en raleo

Consiste en la eliminacién de los frutos (racimos y bayas) y hojas en exceso por via
manual, mecanica o quimica, como una forma de regular la carga de arboles frutales.

Raleo manual

Un operario efectla el desprendimiento de las bayas, eliminando primero las bayas
defectuosas, dafiadas o pequefias.

Los criterios de raleo dependen de la variedad ya que, de acuerdo al tamafio que
alcanzan las bayas, se debe dejar mas o menos espacio. Se le muestra al personal las tres
formas de racimos (alado, semi-alado y atubado) y cuantas bayas debe tener cada tipo.

El raleo de racimos se denomina ajuste de carga. Este consiste en el el desprendimiento
de racimos completos y se trabaja por ventanas de cada planta. Al hacer el raleo, se tienen
especificaciones sobre el nimero de racimos que debe haber por parra.

Estos criterios son dados por el jefe de campo oralmente antes de entrar al parron.

También se debe tener cuidado con las bayas de diametro pequefo porque, en algunas
variedades, son muy sensibles al tacto y se pueden quemar.

La cantidad de grupos de trabajo varia dependiendo de la temporada. Normalmente
estos grupos estan conformados por 1 fiscal y 25 trabajadores. La capacitacion que estos
reciben es la misma. No obstante, los operarios nuevos tienden a cortar solo un lado por lo
gue el racimo queda casqueado y esto hace que no se alcance la categoria 1.
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Muestreo

Al igual que en la fase de poda, el muestreo se realiza por parrones. Dentro de los
parrones se escogen 25 plantas aleatoriamente, a veces siguiendo también un patrén diagonal
o de zigzag. En un muestreo normal, se escoge un racimo por planta para muestrear; en
cambio, cuando es mas exigente (tal vez por discrepancias en medidas previas) se muestrea
todos los racimos de la planta seleccionada.

El drea de calidad evalua:

- N°de racimos tedricos.

- N°de racimos reales.

- La diferencia entre racimos tedricos y reales.

- La cantidad de racimos de cierto tipo de forma y la cantidad de bayas que posee
cada uno.

El formato utilizado para muestrear esta fase esta descrito en el anexo A2.
2.2.3 Muestreo de calibre

Se realiza en 25 plantas. Se toman muestras de 4 racimos en promedio. Tanto las
plantas como los racimos de estas se escogen aleatoriamente. Normalmente, se mide el
calibre de las bayas exteriores.

Para hacer la medicion se utiliza el calibrador. Se mide el didmetro ecuatorial de las

bayas.

El calibre se clasifica en Super Jumbo (JJ), Jumbo (J), Extra-Large (XL), Large (L), Medium
(M). Los calibres para cada variedad de uva son:

Tabla 3. Calibre variedad verde seedless

Rotulado Sweet globe/ autumn crisp Ivory
J L > 2_2 >21
J 20.0-21.9 19.0-20.9
XI 18.0-19.9 17.0-18.9
L 17.0-17.9 16.0-16.9
M 16.0-16.9 15.0-15.9

Fuente: ECOSAC (2019)



Tabla 4. Calibre variedad roja seedless

Rotulado Jack's Salute / Allison Scarlotta/ Sweet Celebration
JJ >21 >22
J 19.0-20.9 20.0-21.9
XL 17.0-18.9 18.0-19.9
L 16.0-16.9 16.0-17.9
M 15.0-15.9
Fuente: ECOSAC (2019)
Tabla 5. Calibre variedad roja con semilla
Rotulado Red Globe
) >29.0
J 27.0-28.9
XL 25.0-26.9
L 23.0-24.9
M 21.0-22.9
Fuente: ECOSAC (2019)
Tabla 6. Calibre variedad negra seedless
Rotulado  Sable Seedless/ Candy Dreams (IFG 93 - 136)/ Sweet Sweet
Favor Enchantment
J >21 >22
J 19.0-20.9 20.0-21.9
XL 17.0-18.9 18.0-19.9
L 16.0-16.9 17.0-17.9
M 15.0-15.9 16.0-16.9

Fuente: ECOSAC (2019)
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El formato utilizado para muestrear el calibre se puede observar en el anexo A3.

2.2.4 Muestreo de Brix

Se realiza en 25 plantas. Se toman muestras de la mayor cantidad de racimos posibles
por plantas. Las plantas se escogen aleatoriamente y los racimos son seleccionados de
acuerdo al color. De estos racimos se miden usualmente las bayas que se encuentran en la
parte superior, intermedia e inferior. Esta medicidn se realiza paulatinamente.

Los valores ideales de °Bx de cada tipo de uva son:

Tabla 7. °Bx variedad verde seedless

Variedad Brix Brix minimo con ratio 20:1

Sweet Globe / Ivory / 16.5 15.5
Autumn Crisp

Fuente: ECOSAC (2019)

Tabla 8. °Bx variedad roja seedless

Variedad Brix Brix minimo con ratio 20:1

Jack's Salute / Allison 17.0 15.5
Scarlotta 18.0 16.5
Sweet Celebration 17.0 16.0

Fuente: ECOSAC (2019)

Tabla 9. °Bx variedad roja con semilla

Variedad Brix Brix minimo con relacion 20:1

Red Globe 15.5 15.0

Fuente: ECOSAC (2019)
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Tabla 10. °Bx variedad negra seedless

Variedad Brix Brix minimo con ratio 20:1

Sweet Enchantment / Candy Dreams  18.0 17.0
(IFG 93 - 136)/ Sweet Favor

Sable Seedless 19.0 18.0

Fuente: ECOSAC (2019)
El formato utilizado para el muestreo de Brix se puede observar en el anexo A4.
2.2.5 Muestreo de categoria

Dependiendo del drea del parrdn, se escoge cierta cantidad de cuadrantes y de estos
se toma cierta cantidad de racimos (apuntando a muestrear 100 por parrén). Se corta los
racimos y se ve el color, el tipo y la cantidad de defectos y el calibre de las bayas. Se hace por
peso.

Actualmente ECOSAC, cuenta con el siguiente sistema de categorizacion:
e  Fruta superior o ‘S’

20-30% del parron. Se caracteriza por presentar racimos de calibre y color parejo, sin
defectos. Dirigido a clientes o programas exigentes.

e Frutanormal o ‘N’

Denominada comunmente como Cat 1 y constituye el 40-60% del volumen total del
parron. Presenta defectos que no son de condicion y los defectos menores, pueden ser
manchas y russets, faltas de color, ralos con raquis expuesto y todos los cubiertos por las
tolerancias anticipadas por cada cliente en las especificaciones.

e  Fruta ‘NN’

Aquellos racimos que superan las tolerancias en cualquiera de los defectos menores
(paludos, manchados, con falta de color, quemado de sol). No puede incluir defectos de
condicidon como pudriciones, translucidos, heridas abiertas, deshidratacién extrema, desgrane
alto. Equivale a la Cat2.

e Fruta‘F’

Restos o trozos de racimos, pampanos y estrellas. Numero limitado de contenedores
a mercados especificos. 2-5% del volumen total de lo ingresado de la variedad. Es destinada
para usos especiales.

Las tolerancias de cada categoria son las siguientes:



Tabla 11. Tolerancias por categoria
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Tolerancia Por Norma

Tolerancia ECOSAC 2019

Acumulado

Unidad Producto Producto Producto
Daiios y de CatS | CatN | CatnNN | Te™inad | 1o inado | TerMminad
Defectos Medicié o Cat N o
edicion Cat S a Cat NN
Leve Leve | Moderada Leve Leve Moderada
Racimos
Golpe de Sol por caja 1 1 2 1 1 2
. i Bayas por
Bajo Calibre racimo L 5 a 8 3 i0
Manchas - Bayas por ) ) i ) ) )
Russet- Trips racimo 4-3 4-3 6-8 2-4 4-0 6-8
. Racimos
Semi-paludo por caja 1 1 2 1 2 4
Bayas blandas / Racimos
deshidratadas por caja 0 0 2 1 1 2
Racimo Racimos
Apretado por caja 0 0 0 1 2 3
Heridas Abiertas | © E’;*j'*ap’” 0 0 0 0 0 0
Pudricion/Botryti | Bavas por
s caja 0 0 0 0 0 0
% por
Desgrane peso de 2 2 4 4-5 4-5 4-5
Caja
Racimo bajo Racmos ' 5 by
peso por caja 250 250 220 220 220 150
% por
Baya Acuosa peso de 0 0 0 1-2 4-5 4-5
caja
Ragquis Racimos
deshidratado por caja . . . 0 1 2
Racimos
Halo Cremoso por caja 1 1 2 0 2 4
Defecto Total
Maximo 10% 10% 20% 10% 10% 20%

Fuente: ECOSAC (2019)

El formato utilizado para el muestreo de categoria se puede apreciar en el anexo A3.







Capitulo 3
Analisis de las variables predictoras

El objetivo de la empresa, desde un inicio, ha sido obtener un indicador numérico sobre
el que se pueda tomar decisiones respecto a los tiempos de cosecha. La empresa considera
los grados Brix como indicador de calidad y como indicador para manejar tiempos de
muestreo y cosecha. Para poder cumplir con dicho objetivo fue necesario obtener la data de
las variables que pudieran tener un impacto en el desarrollo de las uvas Red Globe. Esto sirvid
para poder estimar una ecuaciéon o un modelo matematico que ayude a predecir los grados
Brix de parrones completos en funcién del tiempo.

Para ello, primero se recorrié y observé a detalle la cadena productiva. Se empezé por
las actividades de campo que incluyen: raleo de bayas, raleo de racimos (ajuste de carga),
deshoje, aplicacion de cianamida, riego, cosecha y muestreos respectivos en algunas de las
etapas mencionadas. Luego se observo el packing, que incluye un filtro de seleccion segun los
lineamientos de calidad para las uvas; y finalmente, el traslado de pallets a las camaras
frigorificas que los albergaran hasta ser transferidos a contenedores.

Una vez conocida la cadena productiva a profundidad se encontré y documentd
evidencia de problemas en la gestién del capital humano y su desempefio ejecutando sus
labores. Adicionalmente, se entendidé que los parrones tienen una variabilidad inherente a
ellos, lo que hace que sus comportamientos sean muy distintos temporada a temporada.

En las siguientes graficas Brix vs. Tiempo se observa la evolucion de los grados Brix
promedio de las uvas clasificadas como rojas correspondientes a ciertos parrones durante
intervalos en dias, en los afios 2018 y 2019 (llamados 2018R y 2019R, respectivamente), para
los distintos parrones. Cada linea corresponde a un parréon determinado.
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Brix Vs. Tiempo 2018R
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Figura 6 Evolucion Brix vs. Tiempo - Bayas Rojas 2019 para los distintos parrones

Se observan comportamientos de grados Brix ligeramente diferentes en cada una de
las graficas. En general, el valor de los grados Brix no es estrictamente lineal; tiende a
incrementar a cierta velocidad hasta la primera mitad del intervalo de tiempo; y luego,
desacelera ligeramente su crecimiento. Esto corrobora lo descrito al inicio del capitulo y
concuerda con la opinidn de expertos con los que se consultd: mientras mas maduras estén
las uvas, menor es el incremento de grados Brix en el tiempo.
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Asimismo, en ambas graficas existen puntos con valores mas bajos que los de sus
predecesores. Esto se podria interpretar como algo poco coherente, pues tedricamente, esta
variable no deberia disminuir. Sin embargo, se debe recordar que esos puntos son promedios
y esta inconsistencia se explica por un error en el muestreo, causada posiblemente por
deficiencias en el trabajo practico del personal encargado de realizarlos y/o por alguna
equivocacion relacionada a las medidas tomadas para garantizar la representatividad de la

muestra.
3.1. Identificacion de variables predictoras

Para relacionar estas variables con los grados Brix, el modelo que se utilizé fue el de
regresion lineal de efectos mixtos. Se escogid este tipo de modelo en vez de uno lineal simple
puesto que, permite tomar en cuenta la variabilidad existente entre los diversos parrones vy,
en consecuencia, se reduce el error del modelo.

Normalmente, este método se utiliza por al menos 3 razones (Charles E. McCulloch,
2008):

- Para aumentar la sensibilidad, haciendo comparaciones dentro del sujeto, que
en este caso seria el parron

- Para estudiar cambios a través del tiempo

- Para utilizar a los sujetos (parrones) eficientemente una vez que han sido
inscritos en un estudio.

Para decidir cuando un factor debe ser fijo o aleatorio en un estudio como este, se
debe analizar cuales efectos varian en cada sujeto. Entonces, cualquier efecto que no sea
constante para todos los sujetos es clasificado como aleatorio.

La ecuacién general que describe el modelo es la siguiente:
Pij = (a0 + @) + Bzij + yix1ij + -+ + YnXnij
Donde:

- Y eslavariable respuesta

- ag es el promedio de los interceptos de todos los parrones

- a; es el intercepto del parrén i

- [ representa el efecto del tiempo (fijo para los parrones)

- z;j representa el tiempo; el tiempo j para el parron i

- Y1..Yn €s el coeficiente de cada variable predictora (fijos para los parrones)

- Xyj - Xp;j representa los valores de cada variable predictora para el parrén iy

tiempo
En esta investigacion se inicié evaluando dos variables respuesta (y):

- Grados Brix final: grados Brix referentes a cierto parrén.
- Incremento: aumento diario de los grados Brix.
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Para evaluar las variables predictoras que se considerd podrian tener cierto impacto
en el proceso de maduracidn de las uvas, se partié de la informacién adquirida en campo, que
fue posteriormente validada por los ingenieros de calidad de ECOSAC. Ademas, se considerd
lo aprendido del material bibliografico mencionado en el capitulo 2. A continuacién se
muestra la Tabla 12. Variables predictoras con las variables utilizadas y sus definiciones:

Tabla 12. Variables predictoras

Variable Definicion

Promedio de nimero de racimos** | Niumero promedio de racimos por parra.

Plantas por hectérea Cantidad de plantas presentes en una hectarea.

Parte de una planta, generalmente ubicado debajo de la
Patron tierra y que posee un sistema de raices desarrollado, del
gue un crecimiento sobre tierra puede ser producido.

Edad Tiempo transcurrido desde la plantacién de una parra.

Dias desde el primer muestreo hasta un muestreo dado,

Tiempo - :
segun el parrén.
T tura* Magnitud escalar que mide la cantidad de energia térmica
emperatura .
que tiene un cuerpo.
H dad * Agua de que esta impregnado un cuerpo o que, vaporizada,
umeda

se mezcla con el aire.

Punto d - Mas alta temperatura a la que empieza a condensarse el
unto de rocio
vapor de agua contenido en el aire.

indice que utiliza la humedad, temperatura y viento para
indice THSW* calcular una temperatura aparente que incorpora el efecto
ndice

de enfriado del viento y el efecto de calentamiento del sol

sobre nuestra percepcion de la temperatura.

Energia obtenida a partir de la radiacién del sol, que llega a
Energia Solar*
la Tierra en forma de luz, calor o rayos ultravioleta.

Dosis UV* Cantidad de radiaciones UV a la que se expone un cuerpo.

*Valores calculados promediando los valores promedio de las medidas diarias desde el primer
muestreo al subsiguiente.

**Promedio de los valores obtenidos en el muestreo de un parrdén.
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Se obtuvo data de los muestreos de campo realizados sobre la variedad Red Globe en

los afios 2018 y 2019. Estos datos incluyeron a las variables listadas en la tabla anterior a

excepcion de las variables climatoldgicas, que fueron solicitadas al encargado de la estacidn

meteoroldgica de la Universidad de Piura; como se aprecia en la siguiente tabla:

Tabla 13. Resumen variables

Calidad

Fecha
Fuente
2018 O 2018 R 20190 2019 R
Variables UDEP — Estacion
. . 30julio 2018 3 t
climaticas metereoldgica jutio agosto 28 junio 2019 — | 26 junio 2019 —
- 2018 -
— A 26 noviembre 23 noviembre
Variables Ecosac — Area de 5 noviembre 23 octubre 2019 2019
Aseuramiento de la
restantes 2018 2018

Después de la obtencién de datos, se procedid a limpiarlos y organizarlos en tablas.

Estas se introdujeron al software estadistico R con la interfaz RStudio. Los datos considerados

para este analisis son los promedios de la data historica.

Después del procesamiento de datos se noté que los resultados de R? de la variable

respuesta “Incremento” eran muy bajos. Por lo tanto, dicha variable respuesta no cumple con

los requerimientos de la empresa; no ayudaria para hacer prondsticos que ayuden a la toma

de decisiones estratégicas. Es por ello que se desestimé usar esta variable como variable

respuesta.

Analisis de datos en R

El procedimiento que se siguid fue bastante sistematico e iterativo. A continuacidn, se

muestra un flujograma graficando el proceso mencionado, donde se detallan los pasos que se

siguieron:
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Figura 7 Proceso de analisis
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Se inicié con el ingreso de la tabla de datos a RStudio. Con esta data se hace una grafica
de Brix vs. tiempo para evaluar los puntos atipicos en cada parrén. Identificados estos datos,
se prosiguio a eliminarlosy a realizar un primer analisis de la regresién lineal de efectos mixtos.
Para ello se utilizaron todas las variables predictoras seleccionadas para esta investigacion.

Como se ha mencionado anteriormente, la seleccidn del modelo de regresidn lineal de
efectos mixtos se hizo debido a que los datos son series de tiempo y provienen de distintos
parrones. Por lo tanto, hay variabilidad entre parrones y se desea desarrollar una regresion
aplicable a todos ellos, tomando en cuenta que hay cambios en el tiempo.

La eliminacidn de los valores atipicos, como los sefialados con un circulo rojo en la
Grafica 4. Identificacion de atipicos, es esencial para modelamiento de datos porque de estar

presentes en el andlisis pueden llevar a interpretaciones erradas, pues no son representativas
de la poblacién.

Brix Vs. Tiempo 2019R

3 4 3
21 O 10 14 16
47 5 3
20 22 23
24 25 2
i 27 3 29
41 42 43
4 a5 45
7 48 49
50 51 52
53 -34  -98
1m 104 110
1 1M 15
140 142 148
170 174 _189
203 —100-

102-| 102-0

_— 103-1 11|
12-1A 12-18
12-118 1381
=141 =141
171-1l 175-1
178-| 178-1
184-1l 197-1
—197-I1 —202-1
-9 -l
950 96|
971 9711 -8%|

1 2 3 4 5 6 7 B 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28729.30 31 32 34 36 37 38 40 41 51 57 9811 143

Tiempo

Figura 8 Grafico de Brix vs. Tiempo

El siguiente paso consiste en revisar el FIV (factor de inflacién de la varianza) de cada
término. Esto se realiza con el fin de detectar si es que hay multicolinealidad? entre los
términos, lo cual es problematico porque haria que los coeficientes sean inestables. Las
consecuencias de tener coeficientes inestables son (Minitab, 2019):

e Los coeficientes pueden parecer insignificantes incluso cuando exista una relacién
significativa entre el predictor y la respuesta.

2 Multicolinealidad: condicion que ocurre cuando algunas variables predictoras incluidas en el modelo
estan correlacionadas con otras variables predictoras. (Minitab, 2019)
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e Los coeficientes de los predictores muy correlacionados variardan ampliamente de una
muestra a otra.

e La eliminacién de cualquier término muy correlacionado del modelo afectara
considerablemente los coeficientes estimados de los demds términos muy
correlacionados. Los coeficientes de los términos muy correlacionados incluso pueden
tener el signo equivocado.

Para evaluar la colinealidad se escribe el codigo para obtener los FIV de las variables.

El resultado se ilustra en la Tabla 14. Valores FIV 2019R, proveniente de la data 2019R. Aqui

hay 5 variables cuyos FIV son mayores a 3. Esto confirma la presencia de colinealidad. Se

observa que la variable “PTHSW” tiene el FIV m3s alto, es por ello que se escribe el cédigo de

modo tal que se elimine esta variable primero.

Tabla 14. Valores FIV 2019R

Tiempo PR Edad Densidad Phum PPtoRoc PTHSW PESol PDUV

1.511529 1.412830 1.762069 1.667606 | 41.226754 | 164.969561 | 231.882176 | 7.453268 | 7.247317

Se repite este paso, eliminando la variable con el mayor FIV, hasta que los coeficientes
restantes no presenten indicios de multicolinealidad.

En este punto los datos ya estan limpios y ordenados; y ahora se tiene que revisar si es

que las variables restantes son significativas?.

Para poder determinar cudles variables son significativas se utilizd el criterio de
reduccién de modelo AIC (Akaike Information Criterion). Se selecciond este método porque a
diferencia de la seleccion basada en los p-valores, no presenta problemas con la inflacion del
error tipo | debida a las comparaciones multiples. Ademas, no es tan estricto en la eliminacién
de los predictores menos significativos, que tenderia a incrementar la significancia de los otros

predictores.

Cuando se realiza la reduccion del modelo con el método AIC, se obtienen las

siguientes graficas, que se deben analizar para validar los supuestos del modelo:

e Grifica de probabilidad normal: muestra los residuos vs. los valores esperados. Cuando la
distribucién es normal, esta grafica se asemeja a una linea recta.

3 Variables significativas: En estadistica una variable es significativa si el p-valor esta por debajo un valor
de significancia especificado. (Minitab18, 2019)
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Normal Q-Q Plot

1.5

Sample Quantiles

-3 -2 -1 0 1 2 3

Theoretical Quantiles

Figura 9 Grafica de probabilidad 2019R

e Grafica de residuos vs. ajustes: sirve para verificar el supuesto de que los residuos estan
distribuidos aleatoriamente y tienen una varianza constante. Lo ideal es que los puntos se
ubiquen aleatoriamente a ambos lados del 0, con patrones no detectables.

Standardized residuals

13 14 15 16 17
Fitted values

Figura 10 Grafica de residuos vs. ajustes 2019R

e Grifica de linea: muestra la respuesta y los datos de los predictores. Sirve para evaluar
hasta qué punto el modelo se ajusta a los datos y si este cumple con los supuestos.
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Figura 11 Grafica de linea 2019R

Teniendo en consideracidon las condiciones especificas a cada una de las graficas
individuales, se llega a la conclusién de que esta confirma la normalidad de los residuos y por

tanto la significatividad de la regresion final.
3.2. Resultados

Los resultados obtenidos de los modelos de regresion lineal de efectos mixtos para la
variable Brix se resumen en la Tabla 15. Resumen resultados



Tabla 15. Resumen resultados
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Campaia 2018 | Campaiia 2018 | Campaiia 2019 | Campaina 2019
Modelo Bayas oscuras Bayas rojas Bayas oscuras Bayas rojas
(2018 0) (2018 R) (2019 0) (2019 R)
21.9690*** 13.0676*** 21.6780*** 20.8845***
Constante
(3.8163) (0.1261) (3.5950) (1.7141)
-0.0026**
Densidad
(0.0011)
0.1954**
Edad
(0.0650)
-0.4355**
Energia solar
(0.2197)
-0.0757**
Humedad
(0.0400)
Promedio de -0.0139%***
racimos (0.0048)
-0.5504** -0.2850***
Punto de rocio
(0.2272) (0.0851)
0.0436*** 0.0640*** 0.0809** 0.0782***
Tiempo
(0.0052) (0.0037) (0.0036) (0.0044)
R? ajustado 0.6271 0.7814 0.8226 0.8181
*0.05<p<0.1

**0.01< p<0.05
*%% b < 0.01

3.2.1 Interpretacion de la ecuacidn de regresion

Se puede observar que los valores p de las variables predictoras de los modelos 2018
Ry 2019 R son menores a 0.05, lo que supondria que todos son significativos. Por otro lado,
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en los modelos 2018 O y 2019 O si se encuentran variables con valores mayores a 0.05. Sin
embargo, no se descartan debido a que se utilizdé el método AIC. En consecuencia, bajo el
criterio utilizado, todos finales son significativas.

Los resultados mostrados en la Tabla 15. Resumen resultados se expresan de la
siguiente manera:

- Para el modelo 2019 R: Los grados Brix promedio de los racimos rojos de los parrones
en el ano 2019 disminuyen 0.0026 por cada unidad de densidad; manteniendo el resto de las
variables constantes. Con esta misma légica se interpretan los demas coeficientes de los
términos restantes.

- Se repite la misma secuencia para la interpretacion de los demds modelos.

Se observa que tanto para los modelos del 20180 y 2019R esta presente la variable
punto de rocio y para ambos, esta variable puede afectar a la fruta de manera negativa. El
punto de rocio es una variable climdtica que esta directamente relacionada con Ia
temperatura y la humedad. Cuando se hizo la consulta en campo, los expertos indicaron que
el exceso humedad genera complicaciones en las bayas, sobre todo cuando ha habido un mal
raleo. Esto es debido a que aumenta la probabilidad de hongos y de pudricion.

Por otro lado, se vio que en todos los modelos se obtuvo como variable independiente
el tiempo. Esto es coherente pues el incremento de los grados Brix esta directamente
relacionado al tiempo. Cuando este aumenta, los grados Brix también aumentan. Sin
embargo, cabe recalcar (como se comentd anteriormente) que este crecimiento no es
estrictamente lineal, llega un momento en que hay una desaceleracion ligera en el aumento
de Brix, lo cual, en la mayoria de los casos, indica que la uva ya esta lista para ser cosechada.

Por ello se evalud la transformacion de la variable Tiempo para conseguir un modelo
lineal para ver si esto mejoraba la estimacion de los grados Brix. Dicha transformacion
consistio en aplicar la raiz cuadrada a la variable Tiempo. Al analizar los resultados, se notd
que los coeficientes de las variables predictoras de cada modelo fueron similares a los que se
obtuvieron en los modelos iniciales.

En la Tabla 16. Resultados vs. Resultados transformados , se pueden observar los R?
resultantes para los modelos con la variable Tiempo, en la primera fila y con la variable Tiempo
transformada, en la segunda.
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Tabla 16. Resultados vs. Resultados transformados

Modelo 20180 2018R 20190 2019R

R? ajustado 0.6271 0.7814 0.8826 0.8181

R? ajustado -
» 0.6302 0.8273 0.8240 0.8053
Transformacion

Los resultados obtenidos son bastante similares para cada modelo a excepcién del
2018R, donde se ve un aumento de 4 puntos porcentuales. No obstante, las diferencias no se
consideraron lo suficientemente relevantes como para que se utilice la transformacion de la
variable Tiempo en el modelo final.

3.2.2 Interpretacion de la bondad de ajuste del modelo

Los valores de R? obtenidos para cada modelo explican por lo menos el 60% de las
respectivas variaciones en las respectivas respuestas. Se observa que estos valores son
bastante mayores en el afio 2019, independientemente del tipo de racimo (color oscuro o
color rojo). Es asi que, el modelo 20180 tiene un R? de 62.71%, menor al 78.14%
correspondiente al modelo 2018R; mientras que el modelo 20190 tiene un R? de 82.26%,
mayor al 81.81% del modelo 2019R.

El R de los modelos se puede interpretar de las graficas mostradas a continuacion, en
donde se ven los grados Brix reales vs. los estimados. La variabilidad de cada uno de los
modelos se puede interpretar de las gréaficas de linea. Esto se lleva a cabo con la identificacion
de tendencias y grado de dispersion. Cuando se analizan lado a lado los valores R? de cada
modelo y sus respectivas graficas de linea se encuentra una relacién inversa entre estas. Los
modelos con gréficas que presentan datos mas dispersos y formas mas indefinidas presentan
menores valores de R2.
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Capitulo 4

Propuesta de sistema de muestreo

En este capitulo se explicara la razén por la que se propone un nuevo sistema de
muestreo de uvas para la empresa. Ademas, se describird a detalle este nuevo sistema vy las
bases sobre las que se desarrollé.

Para todo el sector agricola, incluido ECOSAC, es de vital importancia pronosticar las
fechas tentativas en las que se deberia dar la cosecha pues de esto dependen las decisiones
del area comercial y logistica. Para la primera, es importante saber cdmo y cuando sera la
cosecha porque asi son capaces de aprovechar las oportunidades que se presentan en
distintas ventanas comerciales. Para la segunda, es importante porque les permite concretar
las fechas de transporte de la mercancia. Una mala estimacion podria generar un problema
en la cadena de suministro, clientes insatisfechos y perdidas monetarias para la empresa. Para
garantizar que la calidad de la cosecha durante las etapas del proceso productivo cumpla con
los estdndares, la empresa cuenta con distintos tipos de muestreos.

Sin embargo, se han detectado ciertas diferencias entre los datos obtenidos en los
muestreos. Esto se debe a la variabilidad causada por el clima de la zona, el suelo, las
caracteristicas de las plantas y del modo en que han sido sembradas y de la disposicion de la
mano de obra (Dami, 2013).

Teniendo en cuenta lo descrito anteriormente, se tomd como base el método LHS
(Latin Hypercube Sampling) para desarrollar y proponer un nuevo sistema de muestreo. En
este se define un espacio muestral que se divide en sectores, donde se tomaran las muestras.

4.1. LHS (Latin Hypercube Sampling)

Para poder comprender el origen del método LHS, se debe primero hablar de la técnica
de muestreo Montecarlo. Esta consiste en la generacién de una muestra de variable aleatoria,
utilizando las funciones distribucion de probabilidad acumulada de la variable para obtener
los valores que constituyen la muestra. Esta técnica requiere un gran niumero de muestras



50

para obtener una adecuada representacion de la funcidn distribucion. (Barén & Nufiez Mac
Leod, 1999).

Una vez generada la muestra, el modelo numérico es corrido para cada valor de la
muestra y las variables output que se obtienen son consideradas variables aleatorias,
basandose en el principio de transformacidn de variables. El proceso debe ser repetido para
cada variable input de interés. (Barén & Nufiez Mac Leod, 1999).

Para reducir el tamafio necesario de la muestra, fueron desarrollados métodos
Montecarlo estratificados. Estos métodos permiten una buena representacion usando
técnicas de muestreo con un valor de muestra para cada sector de una variable. Ademas, para
permitir el andlisis simultdneo multivariable es que fue creado el LHS. En el LHS no solo se
generan muestras estratificadas, sino también se aplica un emparejamiento aleatorio de
muestras de diferentes variables. (Baron & Nufiez Mac Leod, 1999).

El método LHS consiste en la seleccion de los parametros y variables correctas a ser
muestreadas, la asignacion de las distribuciones de probabilidad para cada una, la subdivision
de cada distribucién de probabilidad en u nimero de intervalos equiprobables definidos a
priori, la generacidon de muestras aleatorias dentro de cada intervalo y para cada variable, y
finalmente el emparejamiento aleatorio entre las variables input y los parametros. Como
resultado del método de muestreo, una serie de vectores input son obtenidos, siendo el
numero de vectores el nimero de intervalos de muestras, y el tamafio de cada vector el
numero de variables a estudiar. (Baréon & Nunez Mac Leod, 1999).

Cuando el input de vectores es obtenido, se corre el modelo numérico, una vez por
cada vector input. Esto significa que el modelo numérico se tiene que correr tantas veces
como intervalos son asumidos a priori en la definicién de intervalos y esto no depende del
numero de variables muestreadas. Usualmente, esta técnica permite la reduccién del tamafio
de la muestra en uno o mas drdenes de magnitud para obtener cierta representatividad,
comparado con la clasica técnica Montecarlo. (Barén & Nufiez Mac Leod, 1999).

Sin embargo, hay un problema, la representatividad de los resultados solo puede ser
observada a posteriori de la corrida del modelo numérico. En el caso de que no sea
satisfactoria, un nuevo muestreo de mayor tamafio debe ser generado, incrementando el
numero de intervalos. Para la muestra mas grande, los resultados del modelo numérico
obtenido anteriormente no pueden ser utilizados porque causan conflictos en la etapa de
emparejamiento y distorsionar las caracteristicas estadisticas de los resultados. Estas
limitaciones del LHS se vuelven muy serias cuando se corren modelos complejos y por esta
razén es que un método que supera esta limitacién es de utilidad (Barén & Nuiiez Mac Leod,
1999).
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4.2. Prueba inicial de metodologia de muestreo

Partiendo de la premisa de que el método de muestreo realizado en campo no es el
mas eficiente, se decididé realizar 4 muestreos de prueba en 3 parrones, basandose en el
concepto de LHS.

Primero se hacen ajustes al area que se va a muestrear para que esta pueda cumplir
con las caracteristicas deseadas, para ello se aprovecha la regla de no muestrear las 5 filas y
columnas adyacentes al perimetro. Luego se fija el nUmero de muestras n, del que se obtendra
la cantidad de subsectores para el LHS, n?. Cada subsector debe tener dimensiones similares,
pero como se trabaja con parrones irregulares, se encontrd la necesidad de modificar las
dimensiones de algunos de ellos para que se adapten por lo que las medidas de largo y ancho
son diferentes a pesar de que los lados del drea total a muestrear estan divididos en n partes.
Por ejemplo, si se toman 25 muestras, cada lado del area a muestrear tendrd 25 subsectores,
obteniendo 625 subsectores en total. En cada fila y columna debe haber solo una muestra,
como se observa en la figura 13.

e |

X

Spise- |
| X

X

N e L B

Figura 13 LHS
Fuente: Wikipedia (s.f.)

Para asegurar la aleatoriedad se programo en Excel un macro, el cual permite visualizar
el subsector en el que se tomara la muestra, como se ve en la Figura 14. Subsectores
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601 602 603 604 B05 606 607 608 609 610 611 612 613 614,615 616 617 618 619 620 621 622|623 B24 625

Figura 14 Subsectores

Luego de identificar los subsectores, se cred una funcién en Excel que escoge
aleatoriamente que planta se va a muestrear, esto depende de la cantidad de filas y de las
plantas por fila que tiene el parrén. Los subsectores pueden tener diferentes dimensiones y
esto permite que esta metodologia se pueda adaptar a parrones con forma irregular.

Con esta informacidn se realiza una tabla, como la que se puede observar en la figura
15. En esta se coloca el sector, la fila, la planta a muestrear, y los datos que se van a obtener.

Oscura Roja

Sector | Fila | Planta Brix N° de racimos | Brix N° de racimos

349 5 54

123 8 2

Figura 15 Ejemplo tabla de muestreo

Previo a la realizacién del muestreo se debe seiializar el parrén. Para esto se colocan
etiquetas cada diez plantas con caracteristicas que las hacen identificables a distancia, de
modo que el muestreo sea mas eficiente.



Figura 16 Etiquetas en parrén
4.3. Resultados de muestreos realizados

1° prueba: Muestreo de calibre en el parrén 11

El dia 7 de agosto del 2019 se realizé el muestreo de calibres utilizando el método

propuesto (LHS) y el método que actualmente emplea la empresa (ECOSAC). El parrén 11 tiene

un area superficial de 5.3 hectareas, cuenta con 62 filas con 122 plantas cada una.

Area  :53Ha
Variedad :Red Globe
Patrédn : Salt Creek

N* Plantas: T411
F.5. : 12/06/200%

Figura 17 Plano del parrén 11

Fuente: ECOSAC

Debido su extension, el parrén fue dividido en dos y se tomaron 25 muestras en cada

parte. El calibre de las bayas durante la fase posterior al envero o maduracion alcanza su

tamafio maximo (Stafne & Martinson, 2019) por lo que el muestreo de calibre realizado la

semana previa a la cosecha permite tener una nocién de la calidad de la uva. Para realizar el

muestreo no se tomaron en cuenta las filas que estaban en el perimetro.
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En la grafica 1 se puede apreciar que los tres tipos de muestreos siguen una
distribucién normal con media en el calibre XL.

Grafica 1. Calibre del parron 11

En la Tabla 17, se puede observar que la diferencia entre los resultados de los
muestreos LHS y ECOSAC es minima. El margen promedio es 1.3%, siendo el margen mayor el
del calibre L con 3.85% y el menor, el del calibre M con 0.34%.

Comparando los muestreos LHS y ECOSAC con el muestreo de la cosecha se puede
apreciar que el muestreo LHS tiene menor margen promedio (7.6%), siendo el mayor el del
calibre XL con 19% y el menor el M con 0.03%.

Tabla 17. Margen entre resultados de los distintos muestreos de calibre en parréon 11

Margen M L XL J J Margen
promedio

LHS-ECOSAC 0.34% 3.85% -2.16% -1.09% -0.95% 1.30%

LHS-Cosecha -0.03% -8.21% 19.00% -10.07% -0.69%  7.60%

ECOSAC-Cosecha -0.37% -12.06% 21.16% -8.98% 0.26% 8.57%

2° prueba: Muestreo de calibre en el parrén 14

El dia 19 de agosto del 2019 se realizdé el muestreo de Brix de racimos oscuros
utilizando el método propuesto (LHS) y el método que actualmente emplea la empresa
(ECOSAC). Por otro lado, el muestreo realizado en la cosecha se dio el 27 de agosto. El parrén
14 tiene un area de 3.9 hectareas, cuenta con 62 filas; de la 1 a la 25 con 64 plantas cada una
y de la 26 a la 62, con 88 plantas cada una. Se tomaron 25 muestras en todo el parrén. Para
realizar el muestreo no se tomaron en cuenta las filas que estaban en el perimetro.
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Area :39Ha
Variedad :Red Glohe
Patrdn : Salt Creek

N* Plantas; 4880
F.5. : 27/06/2009

Figura 18 Plano parrén 14
Fuente: ECOSAC

En la grafica 2 se puede apreciar que para los tres muestreos se obtienen
distribuciones similares, que se pueden clasificar como normales con la media en el calibre XL.
Ademas, los resultados arrojan proporciones con respecto al tamafio de bayas muy similares
a las de los muestreos realizados en el parrén 11.

Grafica 2. Calibre en parrén 14

% Calibre
M L J JJ
mCosecha mlLHS mECOSAC

El margen entre resultados que se observan entre el LHS y ECOSAC en la Tabla 18, son
pequenos, siendo el mayor de 2.92% en el tamafio XL. Sin embargo, se puede observar que el
margen entre ambos muestreos previos a la cosecha y el realizado en la cosecha es mayor,
siendo el LHS el que tiene menor margen promedio de 10.37%.
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Tabla 18. Margen entre resultados muestreo LHS y ECOSAC de calibre en parrén 14

MARGEN M L XL J ) Margen
promedio
LHS - ECOSAC -0.90% -0.67% -2.92% 2.59% 1.90% 1.80%
LHS-Cosecha 1.95% 4.84%  19.14% -19.49% -6.44% 10.37%
ECOSAC-Cosecha 2.85% 551%  22.06% -22.08% -8.34% 12.17%

3° prueba: Muestreo de Brix en el parrén 14

El dia 19 de agosto del 2019 se realizdé el muestreo de Brix de racimos oscuros
utilizando el método propuesto (LHS) y el método que actualmente emplea la empresa
(ECOSAC). Por otro lado, el muestreo realizado en la cosecha tuvo lugar el 27 de agosto. El
parron 14 tiene un area de 3.9 hectareas, cuenta con 62 filas; de la 1 a la 25 con 64 plantas
cada unayde la26ala62, con 88. Se tomaron 25 muestras en todo el parrén.

El muestreo de grados Brix se divide en 2; uno dirigido a los racimos con bayas oscuras
y otro, a racimos con bayas rojas. Esto hace que la variabilidad en los resultados aumente,
pues el método de clasificacion de racimos oscuros y rojos se basa en el criterio de las personas
que realizan el muestreo.

Los grados Brix de las bayas sirven para tener una idea de la madurez de las uvas y en
la etapa previa a la cosecha suele aumentar 1 grado por semana; este aumento se va
reduciendo mientras se acerca la cosecha. Para realizar el muestreo no se tomaron en cuenta
las filas que estaban en el perimetro.

En la grafica 3 se puede apreciar que para los tres muestreos se obtienen distribuciones
asimétricas positivas similares.

Grafica 3. % de Brix en bayas oscuras en parrén 14
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En la Tabla 19, se puede apreciar que el margen promedio entre los muestreos LHS y
ECOSAC es 18%, siendo el margen mayor 28% en 14 Brix. Comparando los muestreos previos
a la cosecha con el de cosecha, se puede observar que el LHS tiene menor margen (16%). Sin
embargo, la diferencia en el margen promedio entre LHS-Cosecha y ECOSAC-Cosecha es 6%.

Tabla 19. Margen entre muestreos de Brix en bayas oscuras en parrén 14

Margen 14 15 16 17 18 Margen
promedio

LHS-ECOSAC -28% 2% 26% 18%

LHS-Cosecha 8% 22% 10% -24%  -16%  16%

ECOSAC-Cosecha 36% 20% -16%  -24%  -16%  22%

Como se puede apreciar en la grafica 4, tanto el muestreo LHS y el muestreo ECOSAC

tienen una distribucidon normal.

Grafica 4. % de Brix en bayas rojas en parrén 14
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En la Tabla 20, se puede apreciar que el margen promedio entre los muestreos LHS y
ECOSAC es 6%, siendo el margen mayor 12% en 13 Brix. Comparando los muestreos previos a
la cosecha con el de cosecha, se puede observar que el LHS tiene menor margen (10%). La
diferencia en el margen promedio entre LHS-Cosecha y ECOSAC-Cosecha es 4%.

Tabla 20. Margen entre muestreos de °Brix en bayas rojas en el parrén 14

Margen 13 14 15 16 Margen
promedio

LHS-ECOSAC -12% 4% 8% 0% 6%

LHS-Cosecha 4% 16% -4% -16% 10%

ECOSAC-Cosecha 16% 12% -12% -16% 14%
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4° prueba: Muestreo de Brix en el parrén 174

El dia 23 de septiembre del 2019 se realizd el muestreo de Brix de racimos oscuros
utilizando el método propuesto (LHS) y el método que actualmente emplea la empresa
(ECOSAC). Por otro lado, el muestreo realizado en la cosecha tuvo lugar el 2 de octubre. El
parron 174 tiene un drea de 3.71 hectdreas, cuenta con 42 filas. Se decidid realizar 30
muestras para probar si es que el margen con el muestreo de cosecha disminuia.

. Area :3.71 Ha

Variedad :Red Globe
Patrdm : Harmony

N* Plantas: 520)
FS. : 12712014

Figura 19 Plano parrén 174

Fuente: ECOSAC

Como se puede apreciar en la gréfica 5, tanto el muestreo LHS y el muestreo ECOSAC

tienen una distribucidon normal.

Grafica 5. %Brix en bayas oscuras en parron 174
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En la Tabla 21, se puede apreciar que el margen promedio entre los muestreos LHS y
ECOSAC es 4%, siendo el margen mayor 10% en 16 Brix. Comparando los muestreos previos a
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la cosecha con el de cosecha, se puede observar que el LHS tiene menor margen (18%). Sin
embargo, la diferencia en el margen promedio entre LHS-Cosecha y ECOSAC-Cosecha es 2%.

Tabla 21. Margen entre muestreos de Brix en bayas oscuras en parrén 174

Margen 13 14 15 16 17 18 19 20 Margen
promedio

LHS-ECOSAC -3% 7% 3% 10% 0% -3% 4%

LHS-Cosecha 7% 19% 47% -11% -13% -40% -4% -4% 18%

ECOSAC-Cosecha 10% 26% 43% -21% -13% -37% -4% -4% 20%

Como se puede apreciar en la grafica 6, tanto el muestreo LHS y el muestreo ECOSAC

tienen una distribucion normal.

Grafica 6. % Brix en bayas rojas en parrén 174

% Brix rojo
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En la Tabla 22, se puede apreciar que el margen promedio entre los muestreos LHS y
ECOSAC es 5%, siendo el margen mayor 13% en 13 Brix. Comparando los muestreos previos a
la cosecha con el de cosecha, se puede observar que el LHS tiene menor margen promedio
(16%), sin embargo, la diferencia entre el margen de LHS-Cosecha y ECOSAC-Cosecha es 1%.
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Tabla 22. Margen entre muestros de °Brix en bayas rojas

Margen 10 11 12 13 14 15 16 17 18 Margen
promedio
LHS-ECOSAC 3% 4% -6% 13% 3% 0% 5%
LHS-Cosecha 10% 23% 27% 11% -23% -9% -16% -12% - 16%
12%
ECOSAC-Cosecha 13% 27% 33% -2% -26% -9% -16% -12% - 17%
12%

Se puede concluir entonces que el LHS muestra valores mas cercanos a los de Ila
cosecha que los obtenidos mediante el muestreo de ECOSAC. Sin embargo, el margen es
mayor de lo esperado porque se utilizaron los criterios de muestreo empleados por ECOSAC
(una uva por planta, 25 muestras, diferenciando por color).

4.4. Sistema de muestreo final

En base a lo observado durante la prueba inicial de la metodologia de muestreo y a los
resultados obtenidos, se propone el sistema de muestreo que cuenta con los siguientes pasos:

1. Sefalizacion de parrones: instalacion de tags fosforescentes con nimero grandes y
claros. Estos deben ser instalados cada 10 filas y cada 10 columnas. Este paso solo se
realiza una vez por parron.

2. Seleccion de muestras: generar la muestra en el Macro desarrollado en Excel,
colocando las dimensiones del parrén y la cantidad de muestras. La ubicacién de la
muestra queda registrada en una tabla.

3. Medicidn y registro de muestras: se registran las medidas de la variable que se esta
muestreando, siguiendo las politicas de calidad de la empresa y registrando
observaciones. Se deben realizar 3 mediciones por racimo. El registro sera en Excel
online utilizando las tablets que ya cuenta la empresa.

4. Envio de data recolectada en campo: estos datos se tendrdn que enviar por correo al
encargado del area de aseguramiento de la calidad que maneja las bases de datos.

5. Registro en base de datos: el encargado de aseguramiento de calidad realizara la
incorporacion de esta data sin transformarla ni hacer cambios de formato. Los datos
deben ser “jalados” de esta plantilla inicial hacia la base de datos final.

6. Explotacion de la data: cuando se necesite utilizar los datos de los muestreos por
cualquier colaborador de la empresa, quién debe enviar esta informacion es la persona
encargada de la base de datos. No se aplicard ninguna transformacion o se le dara
acceso para editar la base a terceros. Lo que se hard es extraer los datos necesarios y
enviarlos.
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Figura 20. Proceso de muestreo propuesto






Conclusiones

En la agroindustria es muy comun observar habitos de trabajo en campo basados en el
saber practico, lo cual incrementa los sesgos al momento del muestreo. Esto hace que los
resultados obtenidos no sean los éptimos para predecir la calidad.

Uno de los factores que genera imprecisiones en el muestreo es la disposicién de los
trabajadores. Se ha observado que no existen horarios especificos para los muestreos. Esto
lleva a que frecuentemente no tengan medios de transporte disponible para trasladarse de
un parrén a otro y que tengan que caminar largas distancias en un clima desértico; o que se
programen actividades como fumigaciones a la misma hora, lo cual retrasa sus labores.
Ademas, todo esto contribuye a que el proceso sea ineficiente.

Adicionalmente, la calidad de los datos se reduce debido a que su registro es manual.
Una vez registrados son transcritos una serie de veces antes de llegar a la base de datos.

En el muestreo actual no se registran las plantas de las que se obtienen las muestras.
Esta es una oportunidad perdida, pues el hacerlo serviria para detectar anomalias y prevenir
problemas. Es por eso que se propuso como una alternativa la metodologia del hipercubo
latino. Sin embargo, al comparar el muestreo de la empresa con el muestreo propuesto (Latin
Hypercube Sampling), los margenes obtenidos son cercanos, pero el de LHS se acerca mas a
los resultados obtenidos en la cosecha. Esta similitud entre los resultados de ambos
muestreos podria ser explicada por las malas practicas descritas anteriormente.

Se evaluaron dos variables respuestas sobre las que se podria tomar las decisiones
estratégicas mas relevantes para la empresa. Estas fueron el incremento de grados Brix y los
grados Brix. Sin embargo, se descartd la variable incremento porque los resultados de R?
fueron muy bajos. Adicionalmente, se evaluaron dos tipos de modelos de regresién: regresion
lineal simple y regresion lineal de efectos mixtos. No obstante, el modelo de efectos mixtos
fue con el que se obtuvo mejores resultados porque considera los errores que hay entre los
parrones. Los modelos obtenidos son validos puesto que cumplieron con los supuestos de
normalidad, linealidad, homocedasticidad e independencia. Por ultimo, se confirmd la
sospecha de que para cada afo y tipo de baya iba a haber un modelo diferente.






Recomendaciones

Es importante poder identificar la planta o la zona dentro del parrén en donde se
realizé el muestreo, como se plantea en el sistema propuesto, con el fin de identificar
anomalias y para evaluar mejor su evolucion.

Se recomienda estandarizar el proceso de muestreo para asi obtener mejores
resultados. Esto consistiria en establecer un protocolo que contemple la cantidad de muestras
gue se deben tomar por planta, registrar las anomalias observadas y establecer las acciones a
seguir cuando estas se encuentren. Por otro lado, se sugiere asignar un horario para la
recoleccidon de las muestras, crear un formato digital para la recopilacion de datos que
minimice las operaciones aritméticas manuales y que reduzca los pasos por los que tienen que
pasar para llegar a la base de datos.

Adicionalmente, se recomienda que para futuras investigaciones sobre el tema se
considere la evaluacion del tipo de suelo, el cronograma y sistema de riego, el uso de
pesticidas y nutrientes y que se repitan los testeos por lo menos en 5 parrones de una variedad
de uva de mesa por un ciclo productivo para poder evaluar mejor la evolucién de los grados
Brix.
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Anexo A: Formatos de muestreo

A.1 Evaluacidn de yemas/cargador

Este formato es utilizado por el drea de aseguramiento de la calidad para evaluar la
poda. Esta evaluacion es realizada a 25 plantas dentro de un parrdn. Los encargados deben
poner primero la fecha en que se realizd la evaluacion, el parrdn, el jefe de campo a cargo de
ese parron, la variedad de uva, la superficie y el total de plantas del parrén.

Seleccionada una planta, se debe de anotar todos los pitones que tiene, luego el
numero de cargadores, separandolos por tipo (normal, débil) Después, se cuentan las yemas
de todos los cargadores y se saca un promedio.

Version/ Fecha

3

01/07-05-2019

EVALUACION DE YEMAS / CARGADOR

Rewv: Aprob:
T GLA
FECHA: PARRON JEFE DE CAMPO:
VARIEDAD: SUPERFICIE: TOTAL DE PLANTAS: |

CARGADORES

e YEMAS/
N® MUESTRA PITONES N°CARGADOR T N CAFEGADOR YEMAS/ ) TOTAL N°
MORMAL DEBIL CARGADOR DEBIL CARGADOR

MNORMAL

Se suman todas las muestras y se les saca un promedio. Se debe de verificar si es que
este promedio es cercano a las especificaciones tedricas dadas por campo. Finalmente, el
formato es firmado por el inspector de calidad y por el jefe de aseguramiento de calidad.

23

24

25

Total

Promedio

Espec. Teérico ]

Inspector de Calidad Jefe de Aseguramiento de Calidad
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A.2 Evaluacidn N° de racimos/planta y N° bayas/racimos

Este formato es utilizado por el drea de aseguramiento de la calidad para evaluar el
raleo. Esta evaluacidn es realizada a 25 plantas dentro de un parrén. Los encargados deben
poner primero la fecha en que se realizd la evaluacion, el parrdn, el jefe de campo a cargo de
ese parron, la variedad de uva, la superficie y el total de plantas del parrdn.

Previo a la evaluacién, los encargados de poda anotan en el soporte la cantidad de
racimos que se han dejado en el ajuste de carga. Por lo tanto, los encargados de
aseguramiento de calidad anotan el nimero puesto por los anteriores y luego cuentan la
cantidad de racimos reales y se apunta la diferencia. Después, se anota la cantidad de racimos
alados, semi-alados y atubados que posee la planta. Luego, se saca un promedio de las bayas
que tiene cada tipo de racimo.

Versién! Fecha
@ : . 4 0107-05-2019
EVALUACION N° DE RACIMOS/PLANTA Y N° BAYAS/ RACIMO = Fr—
ov: prob:
JUT GLA
FECHA: PARRON: N* PLANTAS: ‘ JEFE DE CAMPO
VARIEDAD: SUPERFICIE: TOTAL DE PLANTAS: ‘
BAYAS POR RACIMO
N* RACIMOS -
N* MUESTRA N RACIMOS REALES|  DIFERENCIA N* BAYAS POR NEHAYAS POR N N* BAYAS POR RACIMO
TEORICOS N* RACALADOS N° RACSEMI-ALADOS | RACIMO SEMI-
RACIMO ALADOS RAC.ATUBADOS ATUBADOS

ALADOS

[, F TP LV Y

Se suman todas las columnas y se saca un promedio. Se compara el resultado con las
especificaciones dadas por campo. Finalmente es firmado por el inspector de calidad y por el
jefe de aseguramiento de calidad.

21

22

23

23

25

PROMEDIO

Inspector de calidad V*B* JEFE DE ASEGURAMIENTO DE CALIDAD

A.3 Prondstico de categorias

Este formato es utilizado por el area de calidad para pronosticar la cantidad de uvas
gue habra en cada categoria. El operario debera primero registrar la fecha de evaluacién y
cuando se estima la cosecha, el nimero de parrdn, la variedad y el peso neto de la fruta.

Luego se evallan 3 cosas: la categoria, los pesos y los calibres. De la muestra, se
registra cuantos kilos fueron de cada categoria y el porcentaje que esto representa, cuantos
kilos estuvieron dentro de un rango de peso, y el porcentaje, y finalmente, cuantos kilos
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fueron de cada calibre y su porcentaje. Si es que hay algin inconveniente, se especifica en las
observaciones. Por ultimo, es firmado por el inspector de aseguramiento de la calidad y por
quién da el visto bueno. También se anota la fecha en la que el formato fue revisado.

Version [ Fecha
@ PRONOSTICO CATEGORIAS 01/22.05.2019
>~ GCA-F- Rew: Aprob:
RCG GA
FECHA DE EVALUACION: | FECHA DE COSECHA ESTIMADA
INFORMACION DEL PARRON
INDICADORES |PARRON N° PARRON N° PARRON N° PARRON N° PARRON N° PARRON N° PARRON N°
Variedad
Peso neto fruta
CATEGORIAS %
Kg % Kg % Kg % Kg % Kg % Kg % Kg %
3
N
NN
E
Descarte
PESOS %
<150g
150 a 250g
250g a 900g
>900g
CALIBRES%
L
XL
J
1]
OBSERVACIONES:
Inspector de A. de la Calidad V°B® de Aseguramiento de la calidad Fecha de Revisidn

A4. Muestreo Brix/ acidez en uva de mesa

Columna Brix: De 1 planta, se mide los grados Brix de dos racimos (de cada racimo se
toma una baya de la parte superior, una de la intermedia y otra de la inferior) y luego estos se
promedian. Si es que se ve mucha varianza entre las lecturas de los dos racimos, se mide otro

mas. Esto se hace para full color, over color y falta de color.

- Acidez: Para acidez, se utiliza un medidor Brix/acidez. El método de muestreo es el
mismo.

- N° de racimos: Se cuenta la cantidad de racimos full color, over color y falta de color
de 1 planta.

- Otros: Se escribe alguna observacién o anomalia de la muestra.


https://vivancoculturadevino.es/blog/2017/09/07/cual-es-el-ciclo-de-la-vid-de-la-brotacion-a-la-vendimia/
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VERSION | FECHA
014 24.05.2019

@ MUESTREO ° BRIX / ACIDEZ EN UVA DE MESA GCA-F- v
_ Rev: ACG P
[FECHA | VARIEDAD
I Parron N° Parron N* Parron N* Parron N°
N* de Muestra Brix N Rac acidez otros Brix N* Rac acidez otros Brix N* Rac acidez otros Brix N°Rac [ acidez otros
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

Después, se realiza un promedio de cada columna.

19

20

21

22

23

24

25

Promedio

Dentro de este formato hay una tabla, en donde se pone la frecuencia en la que se

obtuvo una cierta medida de °Bx en el parrdn y se pone también que porcentaje de la muestra

representa




FRECUENCIA [BRIX)

"BRIX

N RACIMODS

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

Total

75

Finalmente se ponen las observaciones generales y es firmado por el inspector y se

pone la fecha en que es revisado.

Observacidn:

Inspector de A. de la Calidad

V'B* Aseguramiento de la Calidad

Fecha de Revisidn
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Anexo B: Cadigo genérico en R (Ejemplo modelo 2019R)

data <- read.csv("/Users/jwongp/Desktop/ECOSAC/Var-2019R.csv",sep=",")

dataSParron <- factor(dataSParron)

#install.packages("nlme")

library(nlme)

#install.packages("car"

library(car)

library(ggplot2)

ggplot(data, aes(x = Tiempo, y = Brix, group=Parron, color = Parron)) +
geom_line(alpha=.3) + labs(title="Brix para cada Parron") +
theme(legend.position = "none"

fitmm <- Ime(Brix ~ Tiempo+PR+Edad+Densidad+PTemp+Phum+

PPtoRoc+PTHSW+PESol+PDUV, random= ~ 1|Parron, data=data)

anova(fitmm)

summary(fitmm)

vif(fitmm)

fitmm1 <- Ime(Brix ~ Tiempo+PR+Edad+Densidad+Phum-+
PPtoRoc+PTHSW+PESol+PDUV, random= ~ 1|Parron, data=data)

vif(fitmm1)

fitmm?2 <- Ime(Brix ~ Tiempo+PR+Edad+Densidad+Phum+
PPtoRoc+PESol+PDUV, random= "~ 1|Parron, data=data)

vif(fitmm?2)

fitmm3 <- Ime(Brix ~ Tiempo+PR+Edad+Densidad+Phum+
PPtoRoc+PESol, random=~ 1|Parron, data=data)

vif(fitmm3)

anova(fitmma3)

plot(fitmm3)
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fitmm3_sum <- summary(fitmm3)

fitmm3_sumSAIC

fitmm4 <- Ime(Brix ~ Tiempo+PR+Edad+Densidad+Phum+
PPtoRoc+PESol, random= ~ 1| Parron, data=data, method="ML")

library(MASS)

stepAIC(fitmm4)

summary(stepAlC(fitmm4))

step_fitmm <- stepAIC(fitmm4)

residuals <- residuals(step_fitmm,asList=F)

fitted <- fitted.values(step_fitmm)

plot(fitted,residuals)

ggnorm(residuals)

qgline(residuals)

cor(fitted,dataSBrix)"2 #pseudo R"2

plot(fitted,dataSBrix)
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Anexo C: Graficas obtenidas en R
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Residuos vs. ajustes
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Residuos estandarizados vs. valores ajustados
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Probabilidad Normal

Normal Q-Q Plot
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C3: 20190

Evolucion Brix vs. tiempo
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Residuos vs. ajustes
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Grafica de linea
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Residuos estandarizados vs. valores ajustados
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