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 Resumen: 

Este estudio realiza un análisis comparativo del rendimiento de la quinua en países andinos, 

específicamente Perú, Ecuador y Bolivia, utilizando datos oficiales de FAOSTAT (FAOSTAT, 

2025). Se aplicaron técnicas estadísticas clásicas, como ANOVA, y modelos bayesianos para 

evaluar las diferencias en la productividad agrícola. Los resultados muestran que Perú tiene el 

mayor rendimiento promedio, con aproximadamente 878.93 kg/ha en el análisis frecuentista, y 

una estimación bayesiana de 874.9 kg/ha; seguido por Ecuador, con valores de alrededor de 

597 kg/ha, y Bolivia, con menores rendimientos. Las diferencias entre países fueron 

estadísticamente significativas (Valor p=4.23e-10 < 0.05), confirmando que el país influye de 

manera significativa en el rendimiento de la quinua. La estimación bayesiana también incluyó 

intervalos de credibilidad que no cruzan cero, reforzando la significancia de estos efectos y 

mostrando que Perú tiene un efecto positivo en el rendimiento. La integración de estos 

enfoques probabilísticos proporciona una visión más completa y confiable para la gestión 

agrícola regional. 

Palabras clave: Quinua, rendimiento agrícola, FAOSTAT, análisis bayesiano, probabilidades, 

ANOVA. 

Abstract:  

This study conducts a comparative analysis of quinoa yield in Andean countries, specifically 

Peru, Ecuador, and Bolivia, using official FAOSTAT data (FAOSTAT, 2025). Classical 

statistical techniques, such as ANOVA, and Bayesian models were applied to assess 

differences in agricultural productivity. The results show that Peru has the highest average 

yield, with approximately 878.93 kg/ha in the frequentist analysis, and a Bayesian estimate of 

874.9 kg/ha; followed by Ecuador, with values of approximately 597 kg/ha, and Bolivia, with 

lower yields. The differences between countries were statistically significant (p-value = 4.23e-

10 < 0.05), confirming that country significantly influences quinoa yield. The Bayesian 

estimation also included credibility intervals that do not cross zero, reinforcing the significance 

of these effects and showing that Peru has a positive effect on yield. The integration of these 

probabilistic approaches provides a more complete and reliable view for regional agricultural 

management. 

Keywords: Quinoa, agricultural yield, FAOSTAT, Bayesian analysis, probabilities, ANOVA, 

Andean countries. 
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INTRODUCCIÓN 

La quinua (Chenopodium quinoa Willd.) es un cultivo ancestral que ha adquirido gran relevancia 

mundial debido a su alto valor nutricional y su capacidad de adaptación a diversas condiciones ecológicas. 

En los países andinos, como Bolivia, Perú y Ecuador, la producción de quinua ha crecido significativamente 

en las últimas décadas, posicionándola como un cultivo estratégico para la seguridad alimentaria y el 

desarrollo agrícola regional (FAOSTAT, 2025; Montgomery, 2017). Diversos estudios han empleado 

técnicas tradicionales de análisis estadístico, como el ANOVA y modelos lineales, para evaluar las 

diferencias en rendimientos entre regiones y países, evidenciando variaciones significativas en la 

productividad (García et al., 2021; Rodríguez et al., 2019). 

Por otro lado, en el ámbito internacional, las metodologías bayesianas han sido cada vez más 

utilizadas para el análisis de datos agrícolas, debido a su capacidad para incorporar información previa y 

gestionar la incertidumbre inherente a los datos, especialmente en cultivos con variabilidad climática y social 

elevada (Gelman et al., 2013; Lee & Wong, 2020). Estas técnicas permiten obtener intervalos de credibilidad 

y estimaciones más robustas, facilitando decisiones informadas en la gestión agrícola y formulación de 

políticas públicas. Sin embargo, en la región andina, la aplicación de metodologías bayesianas para comparar 

los rendimientos de la quinua entre países todavía es limitada, a pesar de su potencial para mejorar la 

interpretación de los datos y la toma de decisiones estratégicas. 

A pesar del creciente interés y uso de métodos estadísticos avanzados en la evaluación del 

rendimiento de cultivos en regiones agrícolas, en los países andinos aún persisten limitaciones en el análisis 

comparativo de los rendimientos de quinua. Esto se traduce en una insuficiente comprensión de las 

diferencias productivas entre Bolivia, Perú y Ecuador, lo cual afecta la formulación de políticas específicas 

para optimizar la producción y mejorar la competitividad del cultivo en la región. Además, la utilización de 

modelos tradicionales puede no captar toda la complejidad y variabilidad de los datos agrícolas, dificultando 

la identificación precisa de las disparidades entre países (Santillán-Lima et al, 2016, 2017). 

¿Las técnicas estadísticas bayesianas, en comparación con los enfoques frecuentes tradicionales, 

permiten identificar de manera más precisa y confiable las diferencias en el rendimiento de la quinua entre 

los países andinos? 

Este estudio tiene como objetivo comparar el rendimiento de la quinua en Bolivia, Perú y Ecuador 

mediante el uso de técnicas estadísticas clásicas y bayesianas, a partir de datos oficiales de FAOSTAT. Se 

busca determinar si los enfoques bayesianos ofrecen una evaluación más precisa y robusta de las diferencias 

productivas entre estos países, aportando información útil para la formulación de políticas agrícolas y 

estrategias de desarrollo sostenible en la región. 
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METODOLOGÍA 

Diseño de la investigación 

Este estudio de carácter descriptivo y comparativo se fundamenta en un análisis estadístico de datos 

oficiales, utilizando un enfoque cuantitativo para evaluar las diferencias en el rendimiento de la quinua entre 

los países andinos de Bolivia, Perú y Ecuador. 

Muestra y origen de los datos 

La muestra está constituida por los datos oficiales de producción, área cosechada y rendimiento de 

quinua, obtenidos de la base de datos FAOSTAT, correspondiente a los años 2013 a 2023. Estos datos 

abarcan un total de 42 observaciones distribuidas entre los tres países. La selección de esta muestra responde 

a la disponibilidad y actualidad de los datos publicados por la Organización de las Naciones Unidas para la 

Agricultura y la Alimentación (FAO), garantizando su representatividad y confiabilidad para los objetivos 

del estudio. 

Muestreo y criterios de inclusión 

Se empleó un muestreo no probabilístico por disponibilidad, incluyendo todos los registros oficiales 

disponibles en FAOSTAT para los países y años considerados, con el fin de maximizar la amplitud del 

análisis comparativo. Los criterios de inclusión se centraron en registros completos y validados, que 

incluyeran datos de producción, área cosechada y rendimiento para los diferentes años y países en estudio. 

Análisis estadístico 

Para el análisis de los datos se utilizaron dos enfoques principales: 

1. Análisis clásico (frequencista): 

Se aplicó un modelo de regresión lineal múltiple de tipo clásico para evaluar la influencia del país en 

el rendimiento de quinua. Este análisis se realizó usando el software R, específicamente con la función lm() 

del paquete base, siguiendo la metodología descrita por Montgomery (2017). También se realizó un análisis 

de varianza (ANOVA) para verificar diferencias significativas en los rendimientos entre los países. 

2. Análisis bayesiano: 

Se construyó un modelo bayesiano de regresión lineal utilizando el paquete rstanarm en R, que 

permite incorporar información previa y evaluar la incertidumbre de las estimaciones mediante intervalos de 

credibilidad. La especificación del modelo se realizó siguiendo las recomendaciones de Gelman et al. (2013). 

La elección del modelo bayesiano responde a su mayor flexibilidad y capacidad para manejar la variabilidad 

en los datos agrícolas, además de facilitar la interpretación probabilística de los efectos de cada país. 

Justificación de metodologías 

El uso de análisis clásico permite una comparación basada en hipótesis y valores p, siendo útil para 

determinar diferencias estadísticamente significativas. Sin embargo, su sensibilidad a supuestos y a la 
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distribución de los datos limita su aplicabilidad en contextos con alta variabilidad o datos pequeños. Por ello, 

se complementa con el análisis bayesiano, que proporciona estimaciones de efectos con intervalos de 

credibilidad y ofrece una evaluación más completa de la incertidumbre. La integración de estas técnicas 

facilita una interpretación más robusta y completa de los resultados. 

Equipos y programas computacionales 

La implementación de los análisis estadísticos se realizó en R, versión 4.2.1, utilizando los paquetes 

stats, rstanarm y bayesplot. La visualización y evaluación de resultados se apoyaron en gráficos generados 

con estos paquetes. La administración y manipulación de los datos se efectuó empleando funciones básicas 

de R, garantizando la reproducibilidad del estudio. 

Limitaciones 

Entre las posibles limitaciones se destacan la disponibilidad limitada de datos y su posible 

heterogeneidad en la calidad, así como la dependencia de los registros oficiales, que pueden tener 

inconsistencias o sesgos. Además, la elección de modelos bayesianos requiere consideraciones respecto a las 

priors, que, si no son bien informadas, pueden influir en los resultados. Sin embargo, la utilización de datos 

oficiales y metodologías robustas asegura una base sólida para las conclusiones. 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

Las estadísticas descriptivas indicaron que Perú presenta un mayor rendimiento promedio, seguido 

por Ecuador y Bolivia. El valor medio global fue de aproximadamente 1400 kg/ha. 

ANALISIS DESCRIPTIVO 

 

Figura 1. Tendencia del rendimiento de quinua por país. 

 

ANALIS ANOVA - RENDIMIENTO 
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            Df  Sum Sq Mean Sq F value   Pr(>F)     

Pais         2 5639406 2819703   39.48 4.23e-10 *** 

Residuals   39 2785325   71419                      

 

El análisis ANOVA se rechazó la Ho y mostró diferencias significativas entre países (Valorp= 4.23e-

10 < 0.05), indicando que el país de cultivo influye en el rendimiento. Concluyéndose que hay diferencias 

significativas entre los rendimientos de Quinua entre los países andinos de Perú, Ecuador y Bolivia. 

 

Figura 2. Diferencias significativas según la prueba de Tukey. 

 

Además, se aplico la prueba de Tukey para verificar los pares de rendimiento promedio que son 

diferentes entre si como se puede apreciar de forma gráfica. 
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Figura 3. Comparación entre el rendimiento promedio por país. 

 

Se puede observar claramente que si existe diferencia entre el rendimiento promedio entre los países 

andinos: Perú, Ecuador y Bolivia. Este tipo de representación permite identificar de forma preliminar si 

existen asimetrías, datos atípicos o diferencia de varianzas. En este caso, los 3 países parecen seguir una 

distribución simétrica. El tamaño de las cajas parece no similar para todos los países por lo que hay indicios 

de falta de homocedasticidad. 

REGRESIÓN LINEAL CLÁSICA (ENFOQUE FRECUENTISTA) 

Call: 

lm(formula = Rendimiento ~ Pais, data = df) 

 

Residuals: 

    Min      1Q  Median      3Q     Max  

-504.11 -197.75  -47.55  105.49  653.69  

 

Coefficients: 

            Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)     

(Intercept)   526.96      71.42   7.378 6.53e-09 *** 

PaisEcuador   597.06     101.01   5.911 6.89e-07 *** 

PaisPerú      878.93     101.01   8.702 1.13e-10 *** 

--- 

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1 

 

Residual standard error: 267.2 on 39 degrees of freedom 

Multiple R-squared:  0.6694, Adjusted R-squared:  0.6524  

F-statistic: 39.48 on 2 and 39 DF,  p-value: 4.234e-10 

 

Se obtiene un ajuste del modelo lineal frecuentista de aproximadamente 66.94% por lo que podemos 

afirmar que el modelo frecuentista presente un buen ajuste, pero no sería lo suficiente para los rendimientos 

de quinua entre los países: Perú, Ecuador y Bolivia.  

MODELO BAYESIANO 

El modelo bayesiano confirmó las diferencias en los rendimientos, asignando intervalos creíbles más 

altos a Perú. Los resultados reforzaron los hallazgos del análisis clásico. 

stan_glm 

 family:       gaussian [identity] 

 formula:      Rendimiento ~ Pais 

 observations: 42 

 predictors:   3 

------ 

            Median MAD_SD 
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(Intercept) 529.5   72.1  

PaisEcuador 595.6  101.5  

PaisPerú    874.9  102.5  

 

Auxiliary parameter(s): 

      Median MAD_SD 

sigma 271.6   31.7  

 

El modelo frecuentista ajustado por regresión lineal mostró un coeficiente de determinación (R²) de 

66.94%, indicando una buena explicación de la variabilidad en los datos. Sin embargo, los modelos 

bayesianos, además de confirmar estos efectos, ofrecieron intervalos creíbles que permiten interpretar la 

magnitud y la incertidumbre asociada a cada parámetro. Los efectos positivos y estadísticamente 

significativos del país (Ecuador y Perú) sobre el rendimiento fueron destacados, con intervalos de 

credibilidad que no incluyen cero, respaldando la robustez de estos hallazgos. 

La integración de métodos estadísticos clásicos y bayesianos fortalece las conclusiones sobre las 

diferencias en los rendimientos de quinua. Mientras que el análisis frecuentista aporta una evaluación general 

y significativa, los modelos bayesianos enriquecen la interpretación al ofrecer probabilidades condicionales y 

una medida de certeza más intuitiva. La mayor ventaja del enfoque bayesiano radica en su capacidad para 

incorporar incertidumbre y facilitar decisiones bajo riesgos y escenarios variables, particularmente útiles en 

contextos agrícolas donde la variabilidad es inherente (Santillán-Lima et al, 2023, Cabezas-Heredia et al, 

2023). 

CONCLUSIONES 

 

Existen diferencias estadísticamente significativas en el rendimiento de quinua entre países andinos, 

siendo Perú el que presenta los mayores promedios, seguido por Ecuador y Bolivia. 

Los modelos bayesianos complementan eficazmente a los análisis clásicos, ofreciendo estimaciones 

probabilísticas que enriquecen la interpretación de los efectos de país sobre el rendimiento agrícola. 

La aplicación de técnicas estadísticas robustas puede ser una herramienta clave en la formulación de 

políticas públicas para mejorar la producción de quinua en toda la región andina. 

La incorporación de modelos bayesianos resulta especialmente útil en entornos donde la información 

es limitada o los datos presentan alta incertidumbre, facilitando predicciones más precisas y confiables. 

Los modelos bayesianos contribuyen a mejorar la predicción del rendimiento agrícola principalmente 

porque incorporan la incertidumbre de manera explícita en las estimaciones. Mientras que los métodos 

clásicos ofrecen valores puntuales y análisis de significancia basados en supuestos rígidos, los modelos 

bayesianos producen intervalos creíbles que reflejan la probabilidad de que un parámetro se sitúe en un rango 
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determinado, considerando toda la información previa y actual. Esto permite a los tomadores de decisiones 

contar con una visión más realista y transparente de los riesgos asociados, facilitando decisiones más 

informadas y adaptadas a escenarios con alta variabilidad. Además, al integrar información previa, los 

modelos bayesianos son especialmente útiles en contextos donde los datos son escasos o presentan mucha 

incertidumbre, permitiendo mejorar la precisión y confiabilidad de las predicciones. 
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