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GLOSARIO

Productividad Hace referencia a la produccion de biomasa.
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Zafra Sindnimo de cosecha de cafa de azUcar.






RESUMEN

El proposito de la investigacion es la aplicacion del analisis de regresion
para generar un modelo que tome en cuenta la variabilidad espacial para el
pronéstico de la productividad de cafia de azucar, como una herramienta de

planificacion de un ingenio azucarero de Guatemala.

El objetivo general es determinar el modelo de mejor ajuste, utilizando el
indice vegetativo de diferencia normalizada (NDVI), que proyecta la produccion

del ingenio azucarero.

La metodologia toma en cuenta el analisis exploratorio de datos, el método
de seleccidn secuencia hacia atras y el andlisis de regresion para obtener
modelos que representen la variabilidad de la productividad, el mejor modelo se
seleccion6 en base al criterio de informacion de Akaike y se validaron los

supuestos.

El andlisis de correlacion lineal de Pearson determiné relacién alta positiva
para las categorias elongacion 1, elongacién 2, acuinmacell2 y acuinmaell. El
mejor modelo presenté un R? de 0.75 y un AIC de 1236, donde las variables
significativas del modelo fueron macollamiento, elongacion 1 y el acumulado de
iniciacién, macollamiento y elongacién 1. La investigacion beneficia al ingenio
azucarero con una herramienta de prediccion de la productividad, objetivo, con
un nivel de certeza y confianza conocido, que incide directamente en la

programacion de actividades y recursos.
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El analisis de varianza determind que la regresora que mas explica la
variabilidad de la productividad fue la etapa de elongacion 1, en un 41.16 %. Para
proximos estudios se recomienda al investigador, evaluar el grado de ajuste del
NDVI con imégenes de mayor resolucion para mejorar el ajuste del modelo.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

o Contexto general

El problema estadistico identificado se relacion6 a la necesidad de un
modelo de prediccién de la productividad de cafia de azucar, objetivo y preciso,
con un nivel de certeza y confianza conocido, que brinde al ingenio mayor
exactitud en la programacion de actividades y recursos, porque actualmente el
estimado se hace en base a la experiencia de los técnicos 0 con muestreos
estadisticos, que no toman en cuenta la variabilidad espacial de la unidad

productiva.

La estimacion de la produccién de cafia y sacarosa constituye el punto de
partida de la planificacion de las actividades de cosecha, transporte y molienda
de cafia, elaboracion del presupuesto de operacién, cumplimiento de las entregas
de cuotas de azlcar, estimados de ingresos por la venta del azucar y los
subproductos en los ingenios azucareros. La evaluacion del potencial de
productividad de la cafia de azucar se realiza generalmente al finalizar la
cosecha, cuando ya se tiene el registro de la productividad del area, basandose
en la experiencia de los técnicos o bien con muestreos estadisticos, sin
considerar la variacién espacial por diversos factores ambientales, lo que genera

errores en la estimacion de la produccion (Subirés, Sanchez, Esquivel, 2010).

Un desfase alto ocurre especialmente cuando el rendimiento real esta por
debajo del estimado y tiene costosas repercusiones a nivel operativo,
administrativo y financiero. Ante la problemética del nivel de incertidumbre que

generan los estimados de campo por métodos subjetivos, basados en la

Xl



experiencia del encargado de la finca, se empez6 a utilizar en el ingenio el indice
vegetativo de diferencia normalizada(NDVI), como un estimador de Ila
produccion, se han utilizado modelos de regresion lineal multiple, usando como
variables independientes el NDVI del afio actual, el NDVI de la zafra 2015-2016
y NDVI de la zafra 2014-2015, para predecir la produccion de toneladas de cafa

por hectarea.

Tabla I. Estimados de productividad de la zafra 2016-2017
Te;g:c?ade Productividad ggflr?(%_oclg) Variacion vs Real (%)

Estimado de campo 127 9

Primero Estimado NDVI 122 4
Real 117

Estimado de campo 110 3

Segundo Estimado NDVI 98 -8
Real 107

Fuente: elaboracion propia.

En la tabla 1 se muestra la variacion que existio en el estimado de
produccion respecto a la biomasa real, para el primero, el estimado del indice de
vegetacion de diferencia normalizada fue el més cercano a la produccion real
(4 % de variacion); sin embargo, en el segundo periodo, el mas cercano fue el
estimado de campo (3 % de variacion). Ambos estimadores de produccion
presentaron un nivel de incertidumbre parecido. El modelo del ingenio obtuvo un
coeficiente de determinacion de 0.68 y un error tipico de 16.59 toneladas de cafa

por hectarea, lo cual podria ser objeto de mejora.
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o Descripcién del problema

El ingenio azucarero situado en la costa sur de Guatemala administra
60,000 hectareas de produccion de cafia de azUcar y la determinacion del
estimado de produccion se realiz6 basado en el historial de produccion de la
unidad productiva, segun la experiencia del técnico o con muestreos estadisticos,
pero ninguno consideré la variacion espacial debido a diversos factores
ambientales, ni el tipo de indice oceanico El Nifio (ONI, por sus siglas en inglés)
predominante durante el afio. El problema estadistico identificado se enfoco a la
falta de un modelo de prediccion de la productividad, objetivo y preciso, con un
nivel de certeza y un nivel de confianza conocido, para predecir la productividad
de cafa de azucar del ingenio azucarero. Esta carencia impidio precisar mejores
resultados en oportunidad, detalle y calidad de informacion que permitiera al
ingenio mejorar la eficiencia de sus procesos a lo largo de la cadena de valor,
definir con mayor certeza el recurso para el proceso de cosecha, produccion de
azucar en la fabrica, obtener mayor certeza en proyecciones de ventas, recursos

del siguiente ciclo productivo y presupuestos.

o Formulacién del problema
o Pregunta central
. ¢Cuél es el modelo de mejor ajuste, utilizando el indice

vegetativo de diferencia normalizada (NDVI), que proyecta la

produccion del ingenio azucarero por tercio de zafra?
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o Preguntas auxiliares

. ¢ Cudles son las categorias potenciales de NDVI para la
prediccién de productividad de cafia de azucar?

" ¢, Cudles son las variables regresoras (categorias) que

contribuyen a obtener un mayor grado de ajuste del modelo?

. ¢, Cual es el grado de ajuste del modelo que mejor representa
la relacion entre la productividad y la o las variables

regresoras?

. ¢El modelo de mejor ajuste cumple con los principales

supuestos del andlisis de regresion?

o Delimitacion del problema

El estudio se realiz6 con la informacion generada durante la zafra 2018-
2019, que inici6 desde noviembre de 2017 y finaliz6 en abril de 2019. Se
recolecto el valor del NDVI desde noviembre de 2017 hasta abril de 2019, y se
obtuvieron los registros de productividad que corresponden al mismo ciclo de
produccion, del perodo de noviembre de 2018 a abril de 2019, que abarcaron
3000 hectareas en total, representando el 5 % del total de area administrada por

el ingenio azucarero.
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OBJETIVOS

General

Determinar el modelo de mejor ajuste, utilizando el indice vegetativo de

diferencia normalizada (NDVI), que proyecta la produccion del ingenio azucarero.

Especificos

o Establecer las categorias potenciales de NDVI para la prediccion de

productividad de cafia de azlcar.

o Seleccionar las variables regresoras (categorias) que contribuyan a
obtener un mayor grado de ajuste del modelo.

o Determinar el grado de ajuste del modelo que mejor representa la relacién
entre la productividad y la o las variables regresoras.
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RESUMEN DEL MARCO METODOLOGICO

El enfoque del trabajo de investigacion fue cuantitativo con variables
continuas, donde a partir de analisis de indices espaciales, se determinaron
modelos de prediccién de productividad de cafia de azlcar para un ingenio

azucarero.

El disefio de la investigacion no fue experimental, porque no se realizaron
experimentos para determinar el resultado de las variables dependientes, es
decir, no se alteraron variables de manera intencional para analizar los
resultados. Los datos se obtuvieron de imégenes satelitales que generaron
informacion del indice vegetativo de diferencia normalizada (NDVI) y se

analizaron en su estado natural, sin manipulacion previa.

Se seleccioné un estudio de prondsticos mediante regresion lineal, porque
se pretendia generar un modelo de mejor ajuste, para proyectar la productividad
de cafia de azlcar en toneladas de cafia por hectarea, por tercio de cosecha del

ingenio azucarero.

Tuvo un alcance descriptivo y correlacional, porque se analizaron bases
de datos del indice vegetativo de diferencia normalizada y base de productividad
de un ingenio azucarero, para determinar un modelo de certeza y confianza

conocida, que permiti6 mejorar el estimado de produccion de cafia de azucar.

Las variables del estudio fueron:
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indice vegetativo de diferencia normalizada de las unidades productivas
del ingenio azucarero, obtenido por medio de imagenes del satélite
Sentinel, a lo largo del ciclo productivo de cafia de azucar de la temporada
2018-2019.

Coeficiente de determinacion por método de eliminacion secuencial hacia
atras (backward elimination, en inglés): determinado por medio de la

combinacién de variables que aportaron significativamente al modelo.

Criterio de informacion de Akaike: determinado por el estadistico de Akaike
que permiti6 escoger el mejor modelo que mejord el ajuste y redujo la

pérdida de informacion.

Prueba de normalidad de los residuos por Kolmogorov-Smirnov,
independencia por Durbin-Watson, heterocedasticidad por Breusch-
Pagan. Las variables e indicadores del estudio se describen a

continuacion.

Tabla Il. Variables e indicadores
Variable Definiciéon Indicador
Valor representativo de indice
. . , vegetativo de diferencia Distribucién
Indice de diferencia . e
. normalizada (NDVI) presente el  simétrica de las
normalizada . .
en momento del ciclo de observaciones
produccion.

indice de Akaike (AIC)

Estimacion de la distancia entre
el modelo y el mecanismo que
genera los datos observados,

determina el modelo que pierde

la menor cantidad de
informacion.

Modelo de
regresion con
menor criterio de
informacion de
Akaike
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Continuacion tabla Il.

Coeficiente de
determinacion del
método eliminacion
hacia atras.

Método que pretende reducir las
variables necesarias para el
modelo y cumplir con el principio
de parsimonia, a través del
mejor coeficiente de

determinacion.

Modelos con
mayor coeficiente
de determinacion

Prueba de normalidad
Kolmogorov-Smirnoff,
independencia Durbin-
Watson,
heterocedasticidad
Breush-Pagan

Pruebas estadisticas que validan
los supuestos de la regresion.

Validar que el
modelo cumple la
hipotesis de
normalidad,
homocedasticidad
e independencia

Fuente: elaboracion propia.

o Fases de la investigacion

o Fase 1: revision de literatura

Para fundamentar la investigacion y planteamiento de la propuesta del uso

de series de tiempo y prondsticos para estimar la productividad de cafia de

azucar, se recopilé informacion de libros, articulos y trabajos realizados con

respecto al tema de uso del indice de diferencia normalizada, series temporales

y prondsticos, trabajos realizados en estimacién de rendimiento de cafia de

azucar y temas relacionados al uso de imagenes satelitales en prediccion de

rendimiento.

El resultado obtenido de esta fase fue establecer la base teérica como

marco de referencia para el desarrollo del trabajo de investigacion.
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o Fase 2: gestion de la informacion

Por medio del software de célculo Excel®, se procedi6 a depurar y
categorizar la base de datos del indice de vegetacion de diferencia normalizada
proveniente de la red de nano satélites Planet® y Satélite LandSat y su respectivo
valor de productividad (toneladas de cafia por hectarea), correspondientes al afio
2017 y 2018, cubriendo alrededor de 50,000 hectareas de area productiva de
cafia de azlcar de la costa sur de Guatemala. Se realiz6 la categorizacion de

cada valor del indice vegetativo de diferencia normalizada.

o Fase 3: andlisis de la informacion

Para el analisis descriptivo se utiliz6 el paquete estadistico Infostat® version
2008, en el cual se ingreso la base de datos de NDVI y productividad, proveniente

del paquete de calculo Excel®.

El método de eliminacidn secuencial hacia atras (backward elimination) se
realizd con el paquete estadistico Infostat®, donde se seleccionaron las variables

que aportan al modelo.

Las pruebas estadisticas criterio de informacion de Akaike (AIC), Breusch-
Pagan, Kolmogorov-Sminov, Durbin-Watson, se realizaron en el paquete
estadistico R®

o) Fase 4: interpretacion de la informacion
El método de seleccion secuencial hacia atras permitio identificar las

variables que aportan significativamente al modelo, por medio del analisis de

regresion se calcularon los modelos de mejor ajuste, aquellos que presentaron el
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mayor coeficiente de determinacion. Por medio del criterio de informacion de
Akaike, se seleccion6 el modelo de mejor ajuste entre los modelos generados,
por medio de las pruebas de normalidad, independencia y heterocedasticidad, se
validé el modelo que cumplié con los supuestos del analisis de regresion.

o Fase 5: elaboracion del informe final

Se redactaron los resultados obtenidos, compilando toda la informacién

analizada en un documento.

o Poblacién y muestra

La poblacién del estudio fueron imagenes satelitales correspondiente a 5000
hectareas cultivadas con cafia de azlcar, ubicadas en la zona cafnera de la costa

sur de Guatemala, pertenecientes a un ingenio azucarero del afio 2017 y 2018.

. Técnicas de analisis de la informacion

Se describen las técnicas estadisticas para el andlisis de la informacion.

o Analisis exploratorio de datos

Los datos obtenidos de las imagenes satelitales se tabularon y ordenaron
en una hoja de calculo Excel®, colocando de forma ordenada en columnas todas
las variables para el andlisis. Por medio de estadistica descriptiva se obtuvieron
las medidas de tendencia central, medidas de dispersion, se determind la
existencia de datos atipicos. Se generaron categorias en la serie de tiempo de
NDVI que se usaron como variables regresoras en el calculo de los modelos de

regresion maximizando el R? y minimizando el AIC.
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o Seleccion secuencial hacia atras (backward elimination)

Se categorizo la serie de datos del NDVI, segun las categorias descritas
que aportan al coeficiente de determinacién (R?), para cumplir el principio de

parsimonia y evitar colinealidad en los modelos generados.

o Generacion de modelos por analisis de regresion

Con el paquete estadistico R® se generaron los modelos de regresion,
usando como variables predictivas las categorias significativas del indice
vegetativo de diferencia normalizada y como variable dependiente la
productividad en toneladas de cafia por hectarea, se seleccionaron los modelos
con mejor ajuste, que presentaron los mayores valores de coeficiente de

determinacion (R?).
o Seleccién del mejor modelo por criterio de informacion de Akaike
Se seleccionaron los modelos que presentaron el menor criterio de
informacion de Akaike, para asegurar que los modelos seleccionados presenten
el mejor ajuste y la menor pérdida de informacion.
o Validacion de supuestos del andlisis de regresion
Se validaron los supuestos de la regresion en el modelo de mejor ajuste, por
medio de la prueba de normalidad de residuos aplicando la prueba Kolmogorov-

Smirnov, independencia por medio de la prueba Durbin-Watson vy

heterocedasticidad por medio de Breush-Pagan.
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o Validacion del modelo de mejor ajuste

La validacion se realizé comparando el prondstico con los valores observados
en cada periodo estacional, usando 100 datos de la temporada 2017 que no se
usaron en la generacion del modelo, mediante un analisis de correlacion de
Pearson, se midié el grado de asociacion entre los valores estimados y los

valores reales.
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INTRODUCCION

El trabajo se enfoca en la aplicacion del andlisis de regresion para el
desarrollo de un modelo objetivo y preciso que pronostique la productividad de
cafia de azucar, por medio del estudio de la variabilidad espacial, dada por la
variable de indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI). Es un trabajo
de sistematizacién porque pretende cambiar la forma tradicional de realizar el
pronéstico de produccion de cafia de azlcar, el cual estid basado en la
experiencia del administrador de la finca, en el historial productivo o en muestreos
estadisticos, pero ninguno toma en cuenta la variacion espacial debido a factores

ambientales (Subirés, Sdnchez y Esquivel, 2010).

El problema radica en que el prondstico de produccion es la base para la
planificacion de actividades, elaboracién de presupuestos, proyecciones de
ingresos por la venta de azucar, cumplimiento de entregas, generacién de
contratos de maquinaria agricola y cosecha, entre otros. Ante la falta de certeza
y errores de estimacion que genera un prondstico empirico, se producen

desperdicios en toda la cadena de produccién de azucar.

La importancia del estudio es generar modelos que tomen en cuenta la
variabilidad espacial para pronésticos de corto plazo de la productividad de cafia
de azucar, para que los departamentos asociados a la cadena de valor, tales
como Cosecha, Finanzas, Campo y Fabrica, puedan ajustar sus recursos y
procesos a un estimado de produccion de menor incertidumbre y mayor precision

y mejorar los presupuestos parciales.

XXVII



Para probar el punto de la evaluacién se utiliza estadistica descriptiva, para
realizar un analisis exploratorio de la media, moda, mediana, varianza y

desviacion estandar, para identificar y describir la distribucion de las series.

Posteriormente se realiza la prueba de normalidad Kolmogorov-Smirnov
para determinar la distribucion de las series. Después de corroborar la
normalidad se validan los supuestos, mediante analisis de dependencia y
homogeneidad de varianzas. Se realiza la categorizacion de la base de datos del
NDVI y productividad de cafia, para identificar las categorias con influencia
significativa sobre la productividad, con el método de seleccion secuencial hacia
atras (Backward elimination,), con un nivel de significancia de 0.10, para eliminar
caracteristicas redundantes en la serie del NDVI. Luego se selecciona el modelo
de prondstico que presente los mejores ajustes para la productividad de cafia de

azucar, utilizando el indice de informacion de Akaike (AIC).

La validacion del modelo seleccionado se realiza mediante analisis de
correlacion de Pearson para determinar el grado de asociacién entre los
resultados pronosticados y los predichos, andlisis de los residuos y coeficiente
de error lineal. Posteriormente se validan los supuestos del modelo de regresion,
por medio de analisis de dependencia y homogeneidad de varianzas.

La presente investigacion es original y sienta un precedente para el ingenio
azucarero, pues aporta beneficios que se reflejan en una mejora significativa en
el pronéstico de la produccion que permita al ingenio, reducir los desfases de
presupuestos de todas las areas que dependen del volumen de produccién para

definir su plan de actividades.
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1. MARCO REFERENCIAL

Los prondsticos de productividad de cafia de azlcar en etapas tempranas
del cultivo son muy importantes para la operacion de un ingenio azucarero,
porque definen las estrategias de comercializacion del azlcar, ya que,
conociendo la capacidad productiva del cultivo, el ingenio define las estrategias

de compra y venta para mejorar su competitividad.

Los prondsticos de productividad van desde la observacion, basada en la
experiencia del productor, métodos estadisticos y hasta el uso de sensores
remotos orbitales, como los satélites LandSat. La agroindustria azucarera esta
en busqueda constante de herramientas que le permitan ser mas asertivos en los
prondsticos de produccién, porque es muy variable entre cada temporada, debido
principalmente a las condiciones climéaticas predominantes y la heterogeneidad
de las condiciones de suelos y microclimas en los sistemas productivos, por lo

que la estimacion se convierte en una tarea complicada.

Por tal razon, el uso de sensores que generan informacion espectral,
obtenida de satélites, ha demostrado ser una herramienta poderosa frente a

estimaciones que engloban las variaciones del clima y de condiciones de suelo.

Bastidas y Carbonell (2006), demostraron que el NDVI presenta una
relacién directa con la productividad, obteniendo modelos con un R? de 0.70, los
autores relacionaron la integral de un ciclo completo de cafa de azucar y
obtuvieron una relacion directamente proporcional con la productividad, de este

estudio se obtuvo la metodologia para estimar la integral



del ciclo productivo de cafia de azucar y realizar correlaciones, para determinar

relacion entre la productividad del ingenio y el NDVI.

1.1 Estudios previos

La estrategia de gestion agricola basada en agricultura de precision ha
permitido la creacion de indices de vegetacion, mediante los sistemas de
informacion geografica y tecnologia de teledeteccion, es posible calcular indices
en cultivos productivos, para estimar el contenido de agua, diversos tipos de
estreses, focos de enfermedades, entre otros (Aguilar, Contreras, Galindo y
Fortanelli, 2010).

El méas utilizado en la agricultura es el indice de vegetacion diferencial
normalizado (NDVI en inglés). Considerado el mejor indicador de la biomasa en
cafia de azucar y la fuente mas utilizada para calcularlo son las imagenes del
satélite LandSat 8 (CENGICANA, 2016).

El estudio anterior permiti6 fundamentar el uso del indice de vegetacién
diferencial normalizado como variable predictora en modelos de regresién para
prondsticos de productividad de cafia de azucar. El ingenio azucarero empezoé a
utilizar el indice de vegetacién de diferencia normalizada desde el afio 2012,
procesando las imagenes satelitales de LandSat 8. Para realizar este estudio, se
cuenta con informacion geogréfica de cada unidad productiva de NDVI y
productividad de cafia de azucar de los afios 2012 a 2018.

Aguilar et al. (2010), compararon los valores de NDVI con las condiciones
reales del cultivo, utilizando imagenes del satélite Landsat-7/ETM, obtuvieron un
rango de NDVI de -0.3 a 0.3, que coincidié en campo con valores mas bajos y

presencia de estrés hidrico y valores mas altos y mayor vigor del cultivo. Los



autores encontraron una correlacién entre un valor bajo de NDVI y presencia de
ciertos estreses en el cultivo de cafia de azlcar, que podrian afectar
negativamente la produccion de biomasa; o un valor mayor de NDVI, relacionado
a mayor produccion de biomasa, debido a mayor vigorosidad del cultivo.

Este estudio se utilizé para fundamentar el uso del indice de vegetacion de
diferencia normalizada como el mejor indicador de la productividad de la cafia de
azucar, con base en que valores superiores de NDVI estan asociados con mayor

acumulaciéon de biomasa.

Los estudios realizados para predecir la productividad de cafia de azucar
usando el NDVI, no han generado modelos de alta certeza CENGICANA (2016).
El primer estudio, utilizando sensores para determinar la condicion del cultivo, se
realizod en Brasil; Rudorff y Batista (1990), calcularon un modelo basado en el
indice Relative Vigor Index (RVI, por sus siglas en inglés), obtenido de imagenes
del satélite Landsat MSS, que incluia variables meteorolégicas, tratando de

predecir la productividad de cafia de azUcar.

El modelo explica un coeficiente de determinacion de 69 %, es decir, el
modelo explicd en un 69 % la productividad de la cafia de azlcar y arroja un error
estimado de 10.5 toneladas de cafia por hectarea. Estos estudios incluyen el uso
de imagenes satelitales de LandSat y variables climaticas en modelos de
prediccién de productividad de la cafia de azucar, este resultado es fundamental
porque en este pronostico se utilizaron imagenes satelitales de LandSat 8,
nanosatelites Planet y variables climaticas para pronosticar la productividad de

cafa de azUcar.

Otro estudio que realizaron Schmidt, Narciso, Frost y Gers (2000), en el que

usaron imagenes del satélite radibmetro avanzado de muy alta resolucion



(AVHRR, por sus siglas en inglés), evidenciaron que es posible obtener modelos
de produccion a traves imagenes espaciales estandarizadas, pero los
investigadores calcularon un error estandar de 11 toneladas de cafia por
hectérea. Este estudio evidencia el uso de prondésticos de series temporales para

pronosticar la produccion de cafia de azucar.

Para reducir el error, en este estudio, se utilizaron imagenes de alta
resolucién provenientes de nanosatélites Planet®, con mayor resolucion que los
satélites tradicionales. Se utilizé este estudio para organizar de forma similar el
analisis de estadistica descriptiva de la base de datos del indice de vegetacion
de diferencia normalizada y realizar las transformaciones logaritmicas (si lo

amerita) para obtener una distribucion Normal de la base de datos.

Estudios experimentales a nivel de parcelas han demostrado que es posible
obtener una fuerte correlacion (R>0.9), entre el comportamiento del indice de
vegetacion de diferencia normalizada y la edad del cultivo de cafia de azlcar,
donde se han obtenido ajustes de hasta 93 %; sugiriendo que existe alta
correlacion entre el estimado de productividad y la produccion comercial real
(CENGICANA, 2016). En el presente estudio, para incrementar la certeza del
modelo se realizé la categorizacion de la base de datos del NDVI, para que cada
valor mensual del indice corresponda a la edad del cultivo de cafia y su
productividad, posteriormente se utilizé el método de seleccién secuencial hacia
atrds (backward elimination), para descartar categorias que no aporten

significativamente al modelo.

Simoes, Rocha y Lamparelli (2005) modelaron la productividad de cafa de
azucar, con informacion generada con sensores remotos de espectrometria,
tratando de simular la banda del satélite Landsat ETM y obtener valores de NDVI,

el modelo generado demostr6 la alta correlacion (0.90) entre la biomasa de cafia



de azucar y el NDVI, obteniendo modelos de regresion multiple con coeficiente
de determinacion mayor al 95 %. Los autores mencionados pudieron tener alta
certeza porque los sensores incrementaron la resolucion del valor NDVI, es decir,

un valor para un area mas pequefia.

Se utilizé este estudio para determinar el tamafio de la unidad
representativa de cada valor del NDVI, es decir, determinar el tamafio de pixel

que mejor represente los cambios de la productividad de cafia de azucar.

Los investigadores obtuvieron series temporales de NDVI diferenciadas
segun el ciclo de cultivo y las sometieron a un modelo de autoaprendizaje de
Redes Neuronales Artificiales, para eliminar caracteristicas redundantes o

irrelevantes.

Figura 1. Relacion entre los valores observados y pronosticados con
el modelo de regresion lineal multiple con la data total
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Fuente: Fernandes, Favilla y Dalla. Sugarcane yield prediction in Brazil using NDVI time series
and neural networks ensemble. Consultado el 20 de enero de 2020.
Recuperado de https://www.researchgate.net/publication/317155546_Sugarcane_yield_

prediction_in_Brazil_using_NDVI_time_series_and_neural_networks_ensemble.
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Al someter la data al procedimiento de depuracion lograron mejorar el
modelo de regresion, porque redujeron la desviacion estandar de 8.2 toneladas
de cafia por hectarea a 5.7 T hal e incrementaron el coeficiente de determinacion
de 0.52 a 0.64. Este estudio se utilizé de base para realizar la categorizacion de
la serie de datos del indice de vegetacion de diferencia normalizada, y
posteriormente utilizar el método de seleccion secuencial hacia atras (backward
elimination), para eliminar las categorias no significativas de la serie y reducir la

desviacion estdndar de los modelos que se generaron.

Rahman y Robson (2016), utilizaron el método de seleccion secuencial
hacia atrds y determinaron que la variable critica para estimacion de produccién
de cafa de azucar fue el valor maximo durante todo el ciclo de cultivo del indice
vegetativo de diferencia normalizada, utilizando métodos de regresiéon lineal
determinaron un modelo de ajuste significativo (R>=0.69) entre el valor maximo

del NDVI y la productividad de cafia de azlcar.

Para validad el modelo utilizaron el método de la desviacion de raiz
cuadratica media (RMSE), el cual mide las diferencias entre los valores predichos
por el modelo y los valores observados, determinaron un RMSE= 4.2 toneladas
por hectarea. Los autores mencionados concluyeron que el modelo generado a
partir de los valores mas altos del NDVI, obtenido de las imagenes del satélite
LandSat, es una técnica factible para predecir el rendimiento de cafia de azucar
en la region de Australia. En este estudio se utilizé el método de desviacion de
raiz cuadratica media para validar el funcionamiento del modelo de mejor ajuste

y determinar la certeza del modelo.



2.  MARCO TEORICO

2.1. Fundamentos estadisticos

Se realiz6 una revision de todos los conceptos asociados al analisis de
regresion y los estadisticos que permitieron explicar el comportamiento de cada
modelo, con el fin de contar con un marco para la seleccion del mejor modelo de

regresion.

2.1.1. Estadistica descriptiva

La estadistica descriptiva analiza los grupos de datos, de tal forma que sus
métodos de exploracion permitan entender su estructura, describiendo las
caracteristicas de mayor importancia del grupo de datos, principalmente para
caracterizar las variables, en cuanto a su distribucion, centralizacion y dispersion,
se representan a través de medidas de tendencia central, dispersion y graficos
(Aroca, Garcia y Gonzalez, 2015).

2.1.2. Media

Es una medida de tendencia central, que mide el valor medio de un grupo
de datos, tiende a ser afectado por los valores extremos. “La media aritmética se
usa como indice de centralizaciébn en muestras grandes y variables que siguen
una distribucién normal y es con mucho la mas utilizada” (Aroca et al., 2015,
p. 428).



(Ec.1)

Donde n es el tamafio de la muestra.

2.1.3. Moda

Es una medida de tendencia central que mide el valor de mayor frecuencia
en una serie de datos o grupo. “La moda es el valor mas repetido de la
distribucion. Una distribucién normal es unimodal (esto es, hay una Gnica moda,

gue coincide con la media y la mediana)” (Aroca et al., 2015).

2.1.4. Mediana

Es el valor de la posicion media de una serie de datos o grupo de datos
ordenados de forma ascendente o viceversa. “Es el valor que divide a la muestra
en dos partes iguales, una vez ordenadas todas las medidas de menos a mayor”
(Aroca et al., 2015).

2.1.5. Varianza

Es una medida de dispersion que representa el valor medio de la diferencia
cuadratica del valor observado respecto a la media del grupo de datos. Para
definir la dispersién de las observaciones se calcula la diferencia entre la media
aritmética y cada observacion, pero genera el problema de que la mitad de los
datos seran negativos y el resultado siempre sera cero, para eliminar los valores
negativos se eleva cada diferencia al cuadrado y se promedian, pero los valores

de dispersion son magnificados al cuadrado. (Aroca et al., 2015).
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Donde n es el tamafio de la muestra.
2.1.6. Desviacion estandar
Pertenece al grupo de medidas de dispersion, se utiliza para obtener la

dispersion en las mismas unidades que la media aritmética, al obtener la raiz

cuadrada de la varianza (Aroca et al., 2015).

s = f—z?(:i_ _1’2)2 (Ec.3)

2.1.7. Coeficiente de variacion

Mide la dispersion en forma relativa, permite una interpretacion mas objetiva
de la variabilidad, con el coeficiente de variacion es posible establecer rangos
gue determinen niveles de variabilidad poblacional de homogeneidad o
heterogeneidad. “Mide la variacion porcentual de los datos respecto a su media”
(Aroca et al., 2015, p. 449).

S
%C.V.=~+100 (Ec.4)

Donde s es la desviacion estandar de la muestra y x es la media de la

muestra.



2.1.8. Histogramas

Este tipo de grafico es el mas utilizado para variables cuantitativas discretas
0 continuas, se utiliza para describir la distribucion de la frecuencia de un conjunto
de datos (Aroca et al.,2015).

2.1.9. Diagrama de cajas (boxplot)

Grafico comunmente usado que provee un resumen de variables
numericas, la linea que divide la caja en 2 partes representa la mediana de los
datos, los extremos de la caja indican los cuartiles superiores e inferiores, las
lineas extremas muestran los valores mas altos y bajos sin incluir los datos fuera

de tipo (outlier, en inglés). (Aroca et al., 2015).

2.1.10. Coeficiente de correlaciéon lineal de Pearson

El coeficiente de correlacion linear de Pearson se aplica en variables
cuantitativas, es un indice que mide el grado de asociacion entre distintas

variables relacionadas en forma lineal. Sus valores van desde -1 a 1.

Se interpreta que la correlacién o grado de asociacién entre dos variables
XyY es perfecta positiva, cuando exactamente en la medida que incrementa una
de las variables, la otra también aumenta, se representa con valores positivos
(Aroca et al., 2015). Es perfecta negativa, cuando en la medida que una
aumenta, la otra disminuye, se representa con valores negativos. El coeficiente
de correlacion lineal de Pearson se representa con la letra griega Rho y se define

por la siguiente ecuacion:
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R L — (Ec.5)

Donde el coeficiente de correlacion de Pearson (r), hace referencia al
producto de las sumatorias de las variables X y Y, dividido por el tamafio de
observaciones, menos el producto de la media de X y Y, este resultado, dividido

entre el producto de las varianzas de Xy Y.

2.1.11. Modelos estadisticos

Los modelos estadisticos se basan en el andlisis y procesamiento de los
datos historicos observados y las correlaciones estadisticas entre ellos, de
diversas formas y metodologia, a partir de ciertas variables como por ejemplo
radiacion solar o temperatura (predictores), se puede estimar el valor de variables
como humedad relativa, amplitud térmica (predictandos) (Martinez, Rivadeneira
y Nieto, 2011).

Los modelos estadisticos para la prediccion de productividad de cafia de
azucar tienen diferentes grados de complejidad; sin embargo, entre los métodos
utilizados estan: andlogos, métodos de regresion, analisis de correlacion
candnica, redes neuronales, entre otros. EI objetivo es detectar patrones
coherentes de comportamiento de la variable de interés. Las caracteristicas
dependeran en parte del nUmero de puntos de observacién, el nimero de
variables NDVI y variables climéticas presentes en la region de analisis. Las
aproximaciones estadisticas permiten realizar analisis de campo promediados,
correlaciones de punto a punto, mientras que con técnicas avanzadas permite

analizar oscilaciones en fase y fuera de ella (Martinez et al., 2011).
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Para realizar pronosticos de productividad con modelos estadisticos, es
necesario evaluar la normalidad de las variables y dependencia con el fin de
seleccionar la metodologia adecuada para el grupo de datos. La informacion de
la variable dependiente se basa en observaciones reales y no incorporan errores
debido al modelo numérico. Los modelos estadisticos se consideran buenos
cuando la variabilidad observada estd dominada por una uUnica fuente de
predictibilidad y se sustentan en la condiciébn de estacionalidad del clima
(Martinez et al., 2011).

2.1.12. Analisis de regresion

Permite construir un modelo matematico en el que relaciona el efecto de
una o mas variables independientes (X1, X2, X3...Xn) sobre la variable
dependiente (Y). Esta técnica, trata de buscar el mejor modelo matematico que
relacione el efecto de la variable dependiente (productividad de cafia de azucar)
con los valores de las variables independientes (NDVI, variables climaticas)
(Jiménez, 2004).

y=PBo+Pri*x1+Pr*x,+P3xx35+ -+ Pr*xx,+E (Ec.6)

Donde: Y= es la variable dependiente (Productividad de cafia de azucar del
ingenio azucarero). X= variables independientes (NDVI, variables climaticas).
Bi=es el efecto de la variable independiente sobre la dependiente. o = es el
efecto medio de las variables independientes sobre la dependiente. € = valor del

residuo.
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2.1.13. Comparacion de modelos mediante el criterio de

informacion de Akaike

El criterio de informacion de Akaike (An Information Criterion, AIC),
proporciona un método simple y objetivo que selecciona el modelo mas adecuado

para caracterizar los datos bajo estudio.

El objetivo ideal de la seleccion de modelos es conseguir una traslacion
perfecta, uno a uno, de manera que no se pierda informacién durante el
proceso de generacion del modelo. Este objetivo es imposible porque
siempre existira un numero finito de datos que contienen una cantidad

limitada de informacion. (Martinez et al, 2009, p. 89)

Por lo tanto, el objetivo real es obtener el modelo que mejor se ajusta a los
datos, esto es, el modelo que pierda la menor cantidad de informacion posible.
Este criterio se enmarca en el campo de la teoria de la informacion, se define

como:
AIC = —2log(L(e)) + 2K (Ec.7)

Donde log(L(e)) es el logaritmo de la maxima verosimilitud, que permite
determinar los valores de los parametros libres de un modelo estadistico y K es

el numero de pardmetros libres del modelo.

Esta expresion proporciona una estimacion de la distancia entre el modelo
y el mecanismo que realmente genera los datos observados, que es desconocido
y en algunos casos, imposible de caracterizar. Se selecciona el modelo que

presente el menor criterio de informacion de Akaike (Martinez et al, 2009).
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2.1.14. Validacion de supuestos del modelo

La validez del modelo de regresion y la validez de los estadisticos obtenidos
dependen de lo razonable de las simplificaciones asociadas o los supuestos del
modelo. Laimportancia de realizar procedimientos contundentes para validar los
supuestos radica fundamentalmente en que ellos inciden en las cualidades de los
estimadores de minimos cuadrados (Behar, 2003). Los supuestos son
normalidad de los residuos, homocedasticidad de varianzas, autocorrelacion en

independencia.

2.1.15. Prueba de normalidad de los residuos

Siegel (1956) indica que, al evaluar como hipétesis inicial que los residuos
poseen una distribucion normal, es necesario una prueba estadistica antes de
proseguir con cualquier otra técnica. Para corroborar dicho supuesto existe la

prueba Kolmogorov-Smirnov.

La prueba de Kolmogorov-Smirnov se basa en calcular las diferencias entre
las frecuencias relativas acumuladas de una distribucion tedrica dada, donde se
toma como hipétesis nula que la distribucién se comparara con la normal y son
iguales, y las frecuencias relativas acumuladas de la muestra se pueden

considerar normales, consiste en realizar la siguiente prueba de hipétesis:

o Hipotesis nula: los residuos analizados siguen una distribucion normal.
o Hipodtesis alterna: los residuos analizados no siguen una distribucion
normal.

Para corroborar la hipotesis se deben estandarizar las variables (es decir,

restarles la media muestral y dividir entre la desviacion estandar a cada dato) y a
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partir de esta transformacién comparar dichos datos con la normal estandarizada
(media = 0, y varianza = 1). Luego calcular las diferencias para cada dato con su
par “normal’, entonces el estadigrafo de prueba de la prueba Kolmogorov-

Smirnoff es:

D, = Max|E,(x) — F(x)] (Ec.8)

Donde: D¢ es la mayor diferencia observada, Fn(x) es frecuencia acumulada
observada y F(x) es la frecuencia teorica.

Si los valores observados son similares a los observados, el valor Dc sera
pequefio, cuanto mayor sea la diferencia entre la distribucién evaluada y la
distribucioén tedrica, mayor sera el valor Dc. Por lo tanto, el criterio para la toma

de decision de la hipétesis es el siguiente:

o Si Dc<Da = aceptar la hipotesis nula.

J Si Dc=Da = rechazar la hipotesis nula.

Donde el valor Dq se refiere al valor teérico, se encuentra tabulado en tablas

y depende del nivel de confianza y el tipo de distribucién que se requiere evaluar.

2.1.16. Heterocedasticidad por Breusch-Pagan

La prueba de Breusch-Pagan se utiliza para probar la heterocedasticidad
en un modelo de regresion lineal. Prueba si la varianza de los errores de una
regresion depende de los valores de las variables independientes, en ese caso,
la heterocedasticidad esta presente (Garciay Ortiz 2017). La prueba de Breusch-
Pagan para heterocedasticidad es una prueba x?, donde el estadistico de prueba

es nx? con k grados de libertad. Prueba la hipétesis nula de homocedasticidad.
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Si el valor de la x? es significativo con un valor de p por debajo de un umbral
apropiado, entonces la hipotesis nula de homocedasticidad es rechazada y se
asume la heteroscedasticidad. Si la prueba de Breusch-Pagan demuestra que
hay heterocedasticidad condicional, la regresion original puede ser corregida
usando el método de Hansen, utilizando errores estandar robustos o reajustando
la ecuacion de regresion cambiando o transformando variables independientes.
El supuesto de varianza constante se puede examinar haciendo una regresion
de los residuos al cuadrado respecto de las variables independientes, usando la

siguiente ecuacion:

2 =yo+yix+v (Ec.9)

A~

Donde: 7? son los residuos al cuadrado y el nimero de variables

independientes y y v.

Primero se deben calcular los residuales, para aplicar minimos cuadrados

ordinarios al modelo:

y=Xf+¢e (Ec.10)

Dondeyyeson vectores de una matrizny, Xes una matriz de

regresores nxp (matriz de disefio), el coeficiente B indica el intercepto.
Posteriormente, se utiliza la ecuacion 11, para calcular la regresion
auxiliar, el estadistico de prueba es el resultado del coeficiente de determinacion

de la regresion auxiliar:

LM =nR?* (Ec.11)

16



El estadistico de prueba se distribuye asintéticamente como X2,_; bajo la

hipotesis nula de homocedasticidad.

2.1.17. Independencia por Durbin-Watson

La independencia de los residuos es uno de los supuestos basicos de los
modelos de regresion. “El estadistico de Durbin-Watson mide la independencia
de los residuos, el cual toma el valor de 2 cuando los residuos son completamente
independientes (entre 1.5y 2.5 se considera que existe independencia), DW<2
indica autocorrelacion positiva y DW>2 autocorrelacion negativa” (Universidad de
Vigo, 2017, p. 17).

n (e, —e: 1)
DW:ZI—Z(n‘ = V" o< pw <4 (Ec.12)
i=1°%i

Donde: e; se refiere a los residuos (e; = Y; — Y;).

2.2. indice oceéanico El Nifio (ONI) y productividad de cafia de azlcar

El indice oceéanico El Nifio, es un estandar para identificar eventos céalidos
(El Nifio) y eventos frios (La Nifia) en el océano Pacifico, que consiste en un
calentamiento anémalo en gran escala de las aguas superficiales del océano
Pacifico central; produce variaciones importantes en las temperaturas y en los
patrones pluviales a nivel global con efectos positivos o negativos en la
agricultura en general. En la latitud 14°, correspondiente a la zona cafera
guatemalteca, El Nifio genera mayor incidencia de sequias; mientras que, La
Nifia mayor incidencia de lluvias, ambos generalmente en condiciones extremas.

Se calcula por la media movil de tres meses de las anomalias de la temperatura
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superficial del mar para la regién El Nifio 3.4, la franja entre 5 °N-5 °S y 120 °E-
170 °W; se considera Nifio, mayor a 0.5 °C y Nifia menor a -0.5 °C (FAO, 2015).

En la produccién de cafia se ha encontrado alta relacion entre el ONI y la
productividad. Para el ingenio azucarero en estudio, en los ultimos afos, las

producciones se redujeron en afos con efecto de La Nifa.

Tabla lll. Rendimiento y productividad del ingenio azucarero y tipo de

ENSO durante el periodo junio-octubre

Kilogramos de

) Toneladas azdicar por Tonelzildas
ONI  Temperatura® Afio por de azucar
hectéarea tonelafja de por hectérea
cafia
Calido 0.6 2009/2010 104.66 100.19 10.44
Frio -1.2 2010/2011 89.11 102.76 9.1
Frio -0.6 2011/2012 103.85 100.07 10.35
Calido 0.6 2012/2013 109.42 96.48 10.53
Neutro -0.4 2013/2014 118.31 95.67 11.25
Neutro 0.0 2014/2015 117.36 103.64 12.14
Calido 2.0 2015/2016 124.94 97.08 12.13
Frio -0.6 2016/2017* 112.18 103 11.54

Fuente: elaboracion propia.

En la zafra 2010/2011, la produccion estuvo 15.55 TH abajo respecto al afio
anterior, durante el periodo junio-octubre del afio 2010, predominé el fenémeno
La Nifia; en la zafra 2016/2017 la produccion estuvo 12.76 TH abajo respecto a
la zafra anterior y corresponde también al efecto del fenémeno de La Nifia. Por
otro lado, la produccion mas alta se dio en la zafra 2015/2016 (afio Nifo, 124.94
TH).
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Figura 2. Oscilacion de la temperatura de la superficie del mar a nivel

del Ecuador y su efecto en indice oceanico EI Nifio
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Fuente: FAO. Entendiendo el impacto de sequia provocada por El Nifio en el &rea agricola
mundial: una evaluacién utilizando el indice de Estrés Agricola de la FAO (ASI). Consultado el

15 de marzo de 2020. Recuperado de http://www.fao.org/publications).

En la figura 2, se observa (izquierda) que cuando la oscilacién es positiva,
mayor a 0.5 °C, se considera un evento calido (Nifio), cuando la oscilacion es
negativa (derecha), se considera un evento frio (Nifia). Cuando un afio es frio,
en la latitud 14°, correspondiente a la zona cafiera guatemalteca, se podria
esperar mayor incidencia de lluvias, dias mas nublados, menor radiacién solar
acumulada y temperaturas mas bajas. Por el contrario, cuando es afio célido,
generalmente se esperaria menor incidencia de lluvias, dias mas soleados,
menos nubosidad, mayor radiacion solar acumulada y mayores temperaturas
(FAO, 2015).
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Figura 3. Relacion entre el indice oceanico El Nifioy variables
climaticas de cada temporada de produccioén de cafia
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Cuando el evento célido fue més intenso, la temperatura media fue mayor;

Al comparar el efecto del ENSO con la temperatura media de la zona cafiera

Fuente: elaboracion propia.

de 1400 mm; mientras que en el afio frio mas intenso fue de 2200 mm.
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cuando el evento frio fue mas intenso, la temperatura media fue menor. Cuando
fue afio calido, la radiacion tendié a ser mayor, mientras que cuando fue evento

frio, la radiacion fue menor. En el evento calido mas intenso, la precipitacion fue

guatemalteca, se observa que, a mayor intensidad del efecto Nifio, mayor

temperatura media, mientras que mayor intensidad del efecto Nifia, menor




temperatura media. Misma tendencia presento la comparacion del ENSO y la
radiacion solar. Comportamiento contrario se observa en la precipitacion pluvial,
cuando se tiende hacia afio Nifia, generalmente la precipitacibn aumenta,

mientras que cuando el efecto de El Nifio es mayor, la precipitacién pluvial se

reduce.
Figura 4. Relacion entre el indice oceénico y la productividad del
ingenio azucarero
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Fuente: elaboracion propia.

La figura 4 muestra que la oscilacion del indice oceanico podria tener efecto
en la productividad de cafia de azlcar, variando la productividad en funcién de la
intensidad del evento frio o calido. A medida que el indice fue negativo (mayor
influencia del evento frio), la productividad fue menor; a medida que el indice
incrementd (mayor influencia del evento calido), la productividad fue mayor;
coincidiendo el evento célido mas intenso en la temporada 2015/2016, con la

productividad mas alta de los ultimos afos.
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2.3. indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI) y la

productividad de cafia de azucar

Las etapas fenoldgicas de la cafia de azucar se refieren a la tasa de
desarrollo del cultivo (Bonnett, 1998). Para cafia de azlUcar se han caracterizado
5 etapas fenoldgicas: a) Iniciacion, b) macollamiento, c) elongacion 1, d)

elongaciéon 2 y e€) maduracion.

La iniciacion, es el periodo de brotacion de la cafia de azucar. El
macollamiento es el periodo donde la cafia empieza a desarrollar la macolla, la
planta genera la cantidad de tallos que posteriormente entraran a una etapa de
competencia para llegar a ser tallos molederos. Elongacion 1, es la etapa de
maximo crecimiento de la cafia de azucar, los tallos que lograron sobrevivir,
empiezan a desarrollarse en grosor, densidad y altura, para convertirse en tallos

molederos.

Elongacién 2, es una etapa de menor tasa de desarrollo, los tallos formados,
siguen con un proceso de crecimiento y desarrollo, pero mas lento que la
elongacion 1. La maduracion es la etapa de maxima acumulacion de azucar, los
tallos desarrollados y que sobrepasaron el proceso de competencia, entran en la
etapa de acumulacion de azucar. Cada una de estas etapas esta relacionadas a
valores de NDVI.

Un indice de vegetacion es un parametro que unifica en un unico valor los
datos de multiples bandas de reflectancia de una imagen y se correlaciona con
pardmetros de vegetacidbn como biomasa, productividad, indice de area foliar,

entre otros (Virginia y Wall, 2001).
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Los indices de vegetacion se basan en las caracteristicas espectrales
Unicas de cada cultivo en las longitudes de onda visible a infrarrojo. El indice de
vegetacion de diferencia normalizada permite identificar la presencia de
vegetacion verde en la superficie y caracterizar su distribucién espacial y su
estado a lo largo del tiempo, a través de la cuantificacion del reflejo de la luz en

las hojas de las plantas (Virginia y Wall, 2001).

Figura 5. Diagrama de célculo de indice NDVI

(0.50- 0.08) -072 (0.4-0.30) -014
(0.50 + 0.08) (0.4 +0.30)

Fuente: Virginia y Wall. Principles of Ecosystem function. Consultado el 15 de marzo de 2020.
Recuperado de https://doi.org/10.1016/j.forpol.2011.08.008.
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La figura 5 muestra que a mayor reflectancia de infrarrojo cercano el indice
vegetativo de diferencia normalizada aumenta. Alguna variacion en la cantidad
de reflectancia y absorcion de cada una de las distintas ondas se debe a algun
cambio metabdlico de la planta (Virginia y Wall, 2001).

Figura 6. Comportamiento del indice vegetativo de diferencia normalizada

alo largo de la edad del cultivo de cafia de azucar
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Fuente: elaboracion propia.

El indice vegetativo de diferencia normalizada incrementa a medida que hay
mayor desarrollo vegetativo de la cafia de azucar hasta llegar a un maximo en la
etapa de elongacion 2, se reduce generalmente cuando el cultivo inicia la etapa
de maduracion, por estrés de tipo hidrico, plagas o deficiencia nutricional (Bégué
et al., 2010). Se muestra que existe alto grado de ajuste (coeficiente de

determinacion=0.9763) entre la edad del cultivo y el indice vegetativo de
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diferencia normalizada, comportamiento esperado en plantaciones de cafia de
azucar con un optimo desarrollo, a medida que existan factores que reduzcan la
capacidad metabolica del cultivo, el desarrollo se frenard y el indice vegetativo

de diferencia normalizada serd menor.
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3. PRESENTACION DE RESULTADOS

3.1. Objetivo 1: Establecer las categorias potenciales de NDVI para la
prediccion de productividad de cafia de azGcar

De acuerdo con los objetivos propuestos por medio de graficas y tablas se
describen todos los indicadores estadisticos utilizados para resolver cada uno de

los objetivos planteados.

3.1.1. Recoleccién de datos de productividad y NDVI

Los datos de productividad de cafia de azlcar se obtuvieron por medio del
equipo de cosecha mecanizada con el sistema en linea de pesaje de cafia, que
consistié en una celda de carga colocada en el elevador de la maquina que
registré la productividad de cafia en toneladas de cafia por hectarea, generando
un registro de productividad a cada segundo, durante su operacion. La cafa se
deposité en jaulas, segun el proceso tradicional de cosecha mecanizada.
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Figura 7. Proceso de captura de datos de productividad

Ubicacioén del sensor de

Fuente: Universidad Autbnoma Chapingo. Consultado el 15 de marzo de 2020. Recuperado de
https://www.gob.mx/cms/uploads/attachment/file/114363/1.-_Boletin_Julio_2015.pdf.

El sensor se ubico al final del elevador de cafia, se registré la productividad
de cafia geoespacialmente a cada segundo de operacion, se obtuvo un registro
de productividad en toneladas de cafia por hectarea (TCH) y su coordenada
geografica y se guardaron en la computadora de la cosechadora. A su vez, la
cosechadora se encuentra conectada a la red RTK (Real-time kinematic). Los
receptores RTK son dispositivos que ademas de captar la sefal del satélite GPS,
se comunican con otro emisor situado en otro punto fijo (estacién base) y realizan
calculos complejos para obtener precisiones cercanas a 1 cm (Schmidt et al.,
2000). Posteriormente se descargaron los datos y se trasladaron a una

computadora para su analisis.
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Se utilizo la base de datos de NDVI del satélite Sentinel, que tiene una
resoluciéon de 10 por 10 metros (100 m?), para el periodo del estudio que fue la
temporada de produccion de 2018-2019. La unidad de analisis fue de 1 lote, cuya
area vari6 entre 15 a 30 hectareas, posteriormente se enlazaron

geoespacialmente las series de datos de NDVI y productividad.

3.1.2. Analisis exploratorio de la base de datos

Para determinar el comportamiento de la serie original, se realiz6é un analisis

exploratorio.

Tabla IV. Resumen de los 5 numeros para NDVI'y productividad

Resumen NDVI TCH
N 6345 161

Media 0.58 134.34

D.E. 0.18 22.02

Min 0.01 38.71

Max 0.92 188.46

Mediana 0.64 136.82

Q1 0.43 122.05

Q3 0.73 150.34

Fuente: elaboracion propia.

Para la serie NDVI se analizaron 6345 datos correspondientes a
aproximadamente 4 imagenes por mes, durante el ciclo productivo. EIl promedio
de los datos fue de 0.58, el 50 por ciento de los datos estuvo entre 0.43 y 0.73,
el valor minimo fue de 0.01 y el maximo de 0.92, la mediana fue de 0.64. Para
la variable TCH, el nimero de observaciones fue de 161, correspondiente a los
lotes analizados, la media fue de 134.34 TCH, con un valor minimo de 22.02 y
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un maximo de 188.46, el 50 por ciento de los datos estuvieron entre 122.05 y
150.34 TCH.

Figura 8. Boxplot para NDVI de la temporada 2018-2019
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Observaciones de la variable NDVI

Fuente: elaboracion propia.
La variable NDVI presentd valores extremos por debajo del primer cuartil,

estos valores se contrastaron con la variable productividad, para entender el

comportamiento de ambas variables.
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Figura 9. Boxplot para productividad de la temporada 2018-2019

200+

158

T
O 1161
|_

734

31 T

Observaciones de la variable nroductividad

Fuente: elaboracion propia.

Se observa que la variable productividad, presentd valores por debajo del
primer cuartil diferentes al resto, para este estudio estos valores extremos
sirvieron para entender el comportamiento del NDVI, contrastado con valores de

productividad.

3.1.3. Identificacién de categorias como variables regresoras

para el andlisis de regresion
Para este estudio, el ciclo de produccion de cafia de azlcar fue considerado

de 12 meses. En Guatemala, el ciclo de produccién de cafia de azUcar inicia en

noviembre, durante la época seca y finaliza en abril del siguiente afio.
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Figura 10. Ejemplo de serie de NDVI, desde 0 hasta 365 dias, para las

condiciones de regién cafiera de Guatemala
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Fuente: elaboracion propia.

Para las condiciones de la region cafiera de Guatemala, donde el cultivo
comienza a crecer en la época de verano (seca), a partir de noviembre y su ciclo
tiene una duracion de 365 dias, el NDVI muestra un comportamiento ondulante
con altas y bajas, dependiendo de la variabilidad climatica, que se traduce en
incremento o disminucion de la tasa de respiracion de la planta, lo que esta

relacionado a la produccion de biomasa.

Acorde a Lobato, Favilla y Mora (2017), se categorizaron los datos con 21
caracteristicas, con 20 caracteristicas espectrales independientes en funcion del
NDVIy una caracteristica dependiente para predecir (TCH), los valores de NDVI,
correspondieron al promedio de los pixeles que se encontraron dentro del lote de

produccion.
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Tabla V.

Categorias generadas para la serie de tiempo de NDVI

Abreviatura
de categoria

Descripcion de categoria

El promedio de las imagenes obtenidas desde el corte hasta los

Mes1 primeros 30 dias de desarrollo del cultivo.
El promedio de las imagenes obtenidas desde el dia 31 hasta
Mes2 : . .
los primeros 60 dias de desarrollo del cultivo.
El promedio de las imagenes obtenidas desde el dia 61 hasta
Mes3 . . .
los primeros 90 dias de desarrollo del cultivo.
El promedio de las imagenes obtenidas desde el dia 91 hasta
Mes4 . . :
los primeros 120 dias de desarrollo del cultivo.
El promedio de las imagenes obtenidas desde el dia 121 hasta
Mes5 . . .
los primeros 150 dias de desarrollo del cultivo.
El promedio de las imagenes obtenidas desde el dia 151 hasta
Mes6 . . )
los primeros 180 dias de desarrollo del cultivo.
El promedio de las imagenes obtenidas desde el dia 181 hasta
Mes7 . . )
los primeros 210 dias de desarrollo del cultivo.
El promedio de las imagenes obtenidas desde el dia 211 hasta
Mes8 . . )
los primeros 240 dias de desarrollo del cultivo.
El promedio de las imagenes obtenidas desde el dia 241 hasta
Mes9 . . )
los primeros 270 dias de desarrollo del cultivo.
Mes10 El promedio de las imagenes obtenidas desde el dia 271 hasta
los 300 dias de desarrollo del cultivo.
Mes11 El promedio de las imagenes obtenidas desde el dia 301 hasta
los 330 dias de desarrollo del cultivo.
El promedio del periodo del dia 331 hasta los 365 dias de
Mes12 !
desarrollo del cultivo.
ini el promedio de las imagenes obtenidas desde el corte hasta los
primeros 45 dias.
mac El promedio de las imagenes obtenidas desde el dia 45 hasta
los primeros 135 dias de desarrollo del cultivo.
El promedio de las imagenes obtenidas desde el dia 136 hasta
elol . . )
los primeros 215 dias de desarrollo del cultivo.
El promedio de las imagenes obtenidas desde el dia 216 hasta
elo2 los primeros 300 dias de desarrollo del cultivo.
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Continuacion de tabla V.

El promedio de las imagenes obtenidas desde el dia 301 hasta
los primeros 365 dias de desarrollo del cultivo.
acuinma La suma del promedio del mesl1 y mes2.
acuinmaell La suma del promedio del Mes1, Mes2 y Mes3.
acuinmaell2 La suma del promedio del Mes1, Mes2, Mes3 y Mes4.

mad

Fuente: elaboracién propia.

Se realizé un analisis del coeficiente de correlacién lineal de Pearson, para
determinar las categorias que podrian tener correlacion significativa con la
productividad e identificar las adecuadas para incluir en la generacién de modelos

para las categorias de meses.

Tabla VI. Correlacion de Pearson en categorias de NDVIy

productividad

Correlacion Pearson

Categoria de NDVI Productividad Valor de p
Mesl -0.05 0.85
Mes2 -0.02 0.95
Mes3 0.56 0.10
Mes4 0.51 012
Mes5 0.60 0.10
Mes6 0.30 0.21
Mes7 -0.18 0.46
Mes8 -0.32 0.18
Mes9 0.66 0.01
Mes10 0.73 001
Mes11 0.45 0.06
Mes12 -0.15 059

Fuente: elaboracion propia.
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En general, las categorias de meses mostraron un coeficiente de
correlacion lineal de Pearson de bajo grado de asociacion (desde r= 0.01 hasta
r=0.59), entre nula asociacion y baja correlacién positiva. Solamente se observa
el Mesl1 y Mesr2, con un coeficiente alto de r=0.85 y r=0.95.

Figura 11. Diagrama de dispersion entre las categorias de meses y la

productividad
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Fuente: elaboracion propia.

Aunque el coeficiente de correlacion lineal de Pearson mostro alguna
correlacion positiva entre el NDVI mensual y la productividad, en las categorias
Mesl y Mes2, las bajas correlaciones se reflejan en el diagrama de dispersion.
El coeficiente de correlacion lineal de Pearson pudo ser afectado por la gran

cantidad de observaciones dentro de cada mes.
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Se realiz6 el mismo procedimiento para las categorias de etapas
fenologicas, se calculo el coeficiente de correlacion de Pearson y se obtuvieron

valores de alta correlacién, que se describen en la tabla VII.

Tabla ViII. Correlacion lineal de Pearson entre categorias de NDVI por

etapa fenoldgica y productividad

Correlacion de Pearson

Categorias de NDVI-TCH Pearson Valor p
Ini -0.25 0.015
Mac 0.58 0.00
elol 0.79 0.00
elo2 0.72 0.00
Mad 0.33 0.00
Acuinma 0.45 0.00
acuiminmacel12 0.68 0.00
acuinmaell 0.70 0.00

Fuente: elaboracion propia.

El coeficiente de Pearson mostrdé correlacién alta positiva entre las

categorias elongacién 1, elongacién 2, acuinmacell2 y acuinmaell.
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Figura 12. Matriz de correlacién para las categorias de estaciones

fenoldgicas y la productividad
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Fuente: elaboracion propia.

Para corroborar los valores del coeficiente de correlacion lineal de Pearson,
se realiz6 la matriz de correlacion gréfica, se observo que existe correlacion entre
la productividad y elongacion 1, elongacion 2, acuminmacell2 (abreviacién para
la sumatoria del promedio de iniciacion, macollamiento y elongacion 1 vy

elongacion 2).

El mayor grado de asociacion se dio en las categorias de etapas fenologicas
(5 etapas fenolégicas), comparado con las categorias de meses (12 meses).
Este comportamiento puede explicarse con el teorema del limite central, que
indica que las medias de las medias de muestras grandes y aleatorias son
aproximadamente normales. Para este caso, las etapas fenoldgicas resumieron

los 365 dias del cultivo sumarizando en 5 grupos la serie de tiempo de NDVI e
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incrementando el grado de asociacion de las variables regresoras potenciales y

la productividad.

Se utilizaron las categorias de etapas fenologicas para generar todos los
modelos posibles, maximizando el coeficiente de determinacion R? vy

minimizando el indice de informacion de Akaike (AIC).

3.2. Objetivo 2: Seleccionar las variables regresoras (categorias) que

contribuyan a obtener un mayor grado de ajuste del modelo

Después de obtener las variables potenciales que fueron principalmente
aquellas relacionadas a la agrupacion por etapa fenologica del cultivo, se
procedi6 a realizar la seleccion de las variables regresoras que pueden contribuir

a obtener un modelo de mayor grado de ajuste.

3.2.1. Modelos de regresiéon maximizando el coeficiente de
determinaciéon R?y minimizando el indice de informacion
de Akaike (AIC)

Se realiz6 la modelacion de regresion, utlizando las 7 variables
provenientes de la etapa fenoldgica y se calcularon todos los modelos, por medio

del método de maximizacién del R? y minimizacién del AlIC.

Tabla VIII. Primera generacion de modelos de regresion

Variable Variable

R2 1 5 Variable 3 Variable 4 Variable 5
0.68 elol mad acutot acuinelolmad
0.68 elol mad acuminzmacell acuinelolmad
0.68 Ini elol Acutot acuinelolmad
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Continuacion tabla VIII.

acuminmacell

0.68 Ini elol 2 acuinelolmad

068  Ini elol Mad aC“mi”Zmacell

0.68 Ini elol Mad acutot

0.68 Ini mad Acutot acuinelolmad

0.68 Ini mad acuminzmacell acuinelolmad

0.68 Ini elo2 acuinmaell  acuinelolmad

0.68 mac elol Elo2 acuinmaell acuinelolma

d

*485 modelos estimados no mostrados, por R2 menor a los primeros 10

Fuente: elaboracion propia.

Se calcularon 495 modelos con las variables regresoras de mayor
correlacion, los mejores modelos generados, fueron los de regresiéon multiple, de

4 variables regresoras.

Se procedié a generar el modelo de regresién con el mejor modelo que

maximizé el R?y minimizé el AIC.

Tabla IX. Analisis de regresion lineal
Variable N R? R? Aj ECMP AIC BIC
TCH 170 0.69 0.68 179.02 1355.54 1374.36

Fuente: elaboracion propia.

El modelo generado presentdé un R? de 0.69 y un AIC de 1355.54, este
modelo fue el que obtuvo el maximo coeficiente de determinaciéon y el valor

minimo del indice de determinacién de Akaike.
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Tabla X. Coeficientes de regresion y estadisticos asociados

Coef Est E.E. LI(95%) LS (95 %) T valor P
Const -210.51 27.74 -265.27 -155.74 -7.59 <0.0001
Elol 27258 32.88 207.67 337.5 8.29  <0.0001
Mad 115.12 25.78 64.23 166.02 447  <0.0001
acutot 110.99 19.99 71.51 150.46 5.55 <0.0001

acuinelolmad -158.71 46.05 -249.64 -67.78 -3.45  <0.0001

Fuente: elaboracion propia.

Las cuatro variables del modelo de regresion resultaron significativas.

Tabla XI. Analisis de varianza para el modelo de regresion
Fuente de Suma de grados Cuadrado
L, d ) F Valor
variacion cuadrados . medio
libertad
Modelo 60100.69 4 15025 92.05 <0.0001
elol 11221.93 1 11221.93 68.75 <0.0001
Mad 3255.67 1 3255.67 19.95 <0.0001
Acutot 5030.38 1 5030.38 30.82 <0.0001
acuinelolmad 1938.72 1 1938.72 11.88 <0.0001
Error 26933.27 165 163.23
Total 87033.97 169

Fuente: elaboracion propia.

El analisis de varianza determin6 que las cuatro variables regresoras son
significativas en el modelo, es decir, ninguna de las cuatro regresoras genero

colinealidad en el modelo y aportan en el prondstico.

De las cuatro variables regresoras, la que mas explica la variabilidad de la

productividad es la etapa de elongacion 1 (elol, suma de cuadrados 3255.67),

40



porque la etapa de elongacion 1, es el periodo comprendido entre los 135 a 250
dias de desarrollo del cultivo, es la etapa donde el cultivo tiene la tasa de
crecimiento mas alta y la etapa de mayor cantidad de dias de desarrollo del

cultivo.

Aunque el primer modelo cumple con un buen ajuste R?=0.69, se necesitd

esperar hasta los 320 dias para realizar el prondstico de la produccion.

Tomando en cuenta que la variable de mayor peso fue Elongacion 1, que
se obtiene a los 135 dias de desarrollo del cultivo, se volvieron a generar
modelos, eliminando aquellas categorias con mas de 300 dias de desarrollo del
cultivo, para obtener un modelo que antes de los 300 dias pudiera proyectar la

produccion del lote.

Tabla XII. Segundo grupo de modelos de regresion, con variables de
menor edad

R2 Varllable Variable 2 Variable 3 Variable 4 Variable 5

0.75 mac Elol acuinmaell

0.75 mac Elol acuinma acuminmacel12

0.75 Mac acuinma acuinmaell acuminmacel12

0.74 Mac Elol acuinma acuinmaell acuminmacell2

0.73 Elol acuinmaell acuminmacel12

0.73 Elol acuinma acuminmacel12

0.73 acuinma acuinmaell acuminmacel12

0.72 elol acuminmacel12

0.72 mac Elol acuminmacel12

0.69 mac Elol acuinmaell

*2 modelos que no se presentan, con R2 menor a 0.69

Fuente: elaboracion propia.
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El segundo grupo de modelos generados muestra una mejora en los niveles
de R?, pasando a obtener valores de 0.75 y categorias de menor edad del cultivo,

hasta elongacion 2.

3.3. Objetivo 3: Determinar el grado de ajuste del modelo que mejor
representa la relacion entre la productividad y la o las variables

regresoras

Después de obtener las variables regresoras que aportan al modelo, se

realizo el andlisis de regresion para obtener los estadisticos de cada modelo.

3.3.1. Modelo de mejor ajuste para pronosticar la

productividad de cafia de azucar

El modelo que maximiz6 el R2 y minimizé el AIC fue generado con las
variables regresoras macollamiento, elongacién 1, el acumulado (suma) de

iniciacién, macollamiento y elongacion 1.

Tabla XIII. Andlisis de regresion lineal de modelo de mejor ajuste
Variable N R? R2 Aj ECMP AlIC BIC
TCH 170 0.75 0.75 128.73 1236.59 1252

Fuente: elaboracion propia.

Comparado con el mejor modelo del primer grupo de modelos de regresion,
el segundo modelo, present6 un menor indice de Akaike, o la menor verosimilitud
(1236.59), comparado con el primero que presento un indice de Akaike de 1374.

Ademas, el segundo modelo cumple con el principio de Parsimonia, que
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establece que la solucién mas simple suele ser la mejor, en este caso, el segundo

modelo logro reducir el nUmero de variables regresoras a tres.

Tabla XIV. Coeficientes de regresion y estadisticos asociados

Coef Est E.E. LI (95%) LS (95%) T valor P
Const -135.28 21.17 -177.09 -93.47 -6.39 <0.0001
Mac 271.93 36.22 200.4 343.46 751 <0.0001
ell 410.29 25.4 360.12 460.47 16.15 <0.0001
acuinmaell -117.31 23.92 -164.56 -70.05 -4.9 <0.0001

Fuente: elaboracion propia.

Las 3 variables fueron significativas en el modelo (valor P <0.0001), por lo
que no existe colinealidad en las variables y son importantes para la prediccion
de la productividad.

Tabla XV. Andlisis de varianza para el modelo de regresién
Fuente de Suma de grados Cuadrado
L, d . F Valor P
variacion cuadrados . medio
libertad
Modelo 58357.4 3 19452.47 159.2 <0.0001
mac 6890.84 1 6890.84 56.38 <0.0001
elol 31884.66 1 31884.66 260.9 <0.0001
acuinmaell 2938.88 1 2938.88 24.04 <0.0001
Error 19189.23 157 122.22
Total 77546.62 160

Fuente: elaboracion propia.

Comparado con el primer modelo, el segundo modelo mostro que la variable

gue mas explica la variabilidad de la productividad fue la etapa de elongacion 1,

43



pero en el segundo modelo esta variabilidad explicada fue mayor 41.16 %, contra
12.9 % del primer modelo. Se observo también que la variabilidad inherente al

error se redujo en el segundo modelo.
El modelo que maximiz6 el ajuste y presentd el menor indice de
verosimilitud para el prondstico de la productividad de cafia de azucar, a los 7

meses de desarrollo del cultivo fue:

Productivida = 271.9(macollamiento) + 410.3(elongacionl)
— 117.3(acuinmacelol) — 135.28

Donde: productividad TCH es igual a macollamiento (NDVI promedio del dia

46 al dia 145), mas elongacion 1 (igual al promedio del NDVI del dia 146 al dia

215), mas acuinmacelol (igual a la suma de las medias de NDVI de iniciacion,

macollamiento y elongacion 1).

3.4. Objetivo general: Determinar el modelo de mejor ajuste, utilizando
el Indice vegetativo de diferencia normalizada (NDVI), que proyecta
la produccion del ingenio azucarero

Para resolver el problema planteado, se presenta el objetivo general

3.4.1. Validacion de los supuestos del modelo

Se evaluaron los supuestos del andlisis de regresion para el mejor modelo

44



3.4.1.1. Validacion de la normalidad de los residuos

del modelo por Kolmogov Smirnov

Para la validacion de la normalidad, se utilizo la prueba de bondad de ajuste
Kolmogorov Smirnov, porgue la cantidad de datos utilizados fue superior a 100

muestras y dicha prueba no pierde potencia con muestras mayores a 100.

Tabla XVI. Prueba de bondad de ajuste Kolmogorov Smirnov para

normalidad de los residuos del modelo

Variable Ajuste Media Varianza Estadistico D P-valor
RE TCH Normal (0-1) -0.09 0.79 0.07 0.4725

Fuente: elaboracion propia.
Con un porcentaje de confianza mayor a 95 % la prueba Kolmogorov

Smirnov, determiné que la distribucién de los residuos sigue una distribucién

normal.

Figura 13. QQplot para los residuos de productividad
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Fuente: elaboracion propia.
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El QQplot efectivamente muestra que la distribucién de los residuos del

modelo se ajusta a una distribucion normal.

3.4.1.2. Heterocedasticidad por Breusch-Pagan

La prueba de Breusch-Pagan se utilizd para probar la heterocedasticidad

en un modelo de regresion.

Tabla XVII. Prueba para heterocedasticidad por Breusch-Pagan
GL Estadistico BP P-valor
3 6.5576 0.08742

Fuente: elaboracion propia.

Determina si la varianza de los errores de una regresién depende de los
valores de las variables independientes. Para el modelo de mejor ajuste, el
estadistico BP determind que se acepta la hipétesis nula de homocedasticidad
de varianzas.

Figura 14. Correlograma de predichos y residuos estudentizados
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Fuente: elaboracion propia.
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En el correlagrama se observa que no existe ningun patron de
comportamiento de los predichos respecto a los residuos estudentizados y la
mayoria de las observaciones estuvieron dentro de los limites. Por lo tanto, se

puede mantener que estas variables aleatorias no estan correlacionadas.

3.4.1.3. Independencia por Durbin-Watson

Este supuesto requiere que la probabilidad de que el residuo de n
observaciones tenga un valor particular, no debe depender de los valores de los
otros residuos, para tener certeza del cumplimiento de este supuesto se realizé

la prueba Durbin-Watson:

Tabla XVIIl. Test Durbin-Watson para independencia de residuos
Autocorrelacion Estadistico D-W p-valor
0.4094536 1.179047 0

Fuente: elaboracion propia.

La ejecuciéon de la prueba de residuos independientes para el modelo
determind que los residuos no estan correlacionados, debido a que el DW esta
préximo a 2 y el valor de p (p-value) es superior al nivel de significancia de 5 %

(alfa=0.05) por lo que se concluye que existe independencia de los residuos.
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4.  DISCUSION DE RESULTADOS

Por medio del estudio de la serie de tiempo de NDVI, con la aplicacion de
técnicas de analisis de regresion, se logré obtener un modelo funcional con un
AIC de 1236.59 y R?=0.75, que predice la productividad de cafia de azlcar a
partir de 7 meses de edad del cultivo. Los resultados fueron plasmados en

gréficas y tablas para lograr una lectura de facil interpretacion y compresion.

4.1. Analisis Interno

A continuacion, se aborda la interpretacion de los resultados obtenidos
durante el proceso planteado para el cumplimiento de los objetivos. En cuanto
al objetivo general, se logré un modelo objetivo y preciso que explica el 75 % de
la variabilidad de la productividad de cafia de azulcar, a partir del 7 mes de edad
del cultivo, lo que se traduce en menor incertidumbre para la planificacién de
materiales, reajustes en las proyecciones de cuotas de entregas de azlcar,
reajustes en disponibilidad de maquinaria para cosecha.

Durante el desarrollo de la investigacion se presentaron varios aspectos
positivos como el apoyo y respaldo de la empresa para la realizacién del trabajo
investigativo, el acompafamiento y aportes oportunos del gerente de
investigacion y desarrollo en todo el proceso de desarrollo del modelo de
regresion. Otro aspecto positivo es que los resultados del modelo generan una
alarma en el administrador del cultivo, porque al obtenerse una prediccion por
debajo de lo esperado, el equipo agricola inicia a recopilar informacion para

validar dicho resultado y entender las causas que podrian generar la merma de

49



produccion, generando un proceso de mejora continua directamente en la gestion

agricola.

Entre los aspectos negativos, el modelo logra una prediccion adecuada a
partir del séptimo mes de edad, dejando solamente 5 meses de margen para
realizar correcciones en el cultivo y en toda la cadena de valor, a partir del

séptimo mes hacia atras, el ajuste del modelo se redujo.

4.2, Analisis externo

Respecto a la metodologia utilizada en el presente estudio se puede
mencionar que es muy valiosa la experiencia y conocimiento que el investigador
tenga sobre el desarrollo del cultivo de cafia de azlcar, las etapas fenoldgicas,
tasas de crecimiento, porque facilita la selecciébn de variables potenciales
regresoras para el modelo. Los aspectos importantes de resaltar sobre la
construccion del modelo de regresiéon y sus diferencias y similitudes con otros

estudios son los siguientes:

4.3. Analisis exploratorio de la base de datos.

Para la serie NDVI, el boxplot mostré que existen algunos pocos valores
bajos, tan bajos que colocan el promedio por debajo de la mediana, indicando un
sesgo negativo. Schneider, Hadad y Kemerer (2013), segmentaron la serie de
NDVI en 2 categorias cafa caida (cafia tirada y volcada dentro del lote) y cafa
en pie (cafia erecta en su posicién natural), con el objetivo de encontrar
relaciones con el NDVI, los autores reportaron un corrimiento hacia valores
inferiores en la serie de datos NDVI en cafa de azucar en pie, y un corrimiento

hacia valores superiores en la cafia caida.
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En la zona cafiera guatemalteca, se seleccionan variedades resistentes al
volcamiento por vientos, porque es un factor de reduccién de productividad
(CENGICANA, 2016). Para la serie de NDVI bajo anélisis se observé un
comportamiento parecido a la que reportan los autores mencionados, para cafia
en pie, indicando que son datos promisorios, porque se reduce la probabilidad de
errores al utilizar lotes que durante su periodo de crecimiento fueran afectados
por eventos de vientos fuertes u otros factores de volcamiento, es decir, fueron

lotes con un desarrollo normal en la mayoria de su ciclo productivo.

Hernandez, Escribano y Tarquis (2014), evaluaron el comportamiento del
NDVI en diversos pastos (familia Poaceae), para determinar un rango espacial
homogéneo, ellos determinaron que, para los pastos evaluados, el valor modal
fue 0.56, mientras que el valor promedio fue 0.41, concluyendo que los pastos
evaluados en Salamanca mostraron una clara asimetria entre las colas. El mismo
comportamiento reflejaron los datos usados para este estudio, la media estuvo
por debajo de la moda y con un sesgo negativo, indicando que fueron datos

correspondientes a un desarrollo normal del cultivo de cafia de azucar.

El boxplot de productividad mostr6 un comportamiento menos asimétrico,
aunque existieron valores por muy por debajo, la media aritmética no se separé
de la mediana, mostrando una distribucidon mas uniforme. Los datos inferiores de
productividad pueden estar asociados a lotes alta incidencia de espacios vacios,

sin acceso a riego o fertilizacion.

4.4. Categorias potenciales de NDVI para la prediccion de

productividad de cafia de azlcar

La serie de tiempo de NDVI, para la zona cafiera guatemalteca, tiene una

duracién entre 11.5-12.5 meses, para este estudio se definié un ciclo de cultivo
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de 12 meses, durante este periodo, la serie de tiempo de NDVI, va registrando
altos y bajos, correspondiente a variaciones en el metabolismo de la planta,

efectos climéticos y efectos de manejo.

La serie NDVI se compuso de una secuencia de fotografias (40-52
fotografias) por lote que plasmé la condicion del cultivo de ese momento. La
estimacion de productividad a partir del NDVI ha sido conducida a varias escalas,
a nivel de pais, de region, de temporada, a nivel de ingenio (Lobato, Vieira y
Camargo, 2011). Para este estudio se estimé la variabilidad a nivel de lote de
produccion del ingenio, que abarca un area entre 15 a 35 hectareasy es la unidad

minima para realizar los presupuestos en el ingenio azucarero.

Pinheiro et al., (2018) estudiaron el NDVI como una serie de tiempo para
predecir la productividad de cafia de azucar a escala de unidad de area. Para
sus estudios, los autores, segmentaron la serie de datos en periodos de tiempo,
agrupando a nivel mensual, anual, maximos y minimos, acumulados y etapas

fenologicas, entre otros.

Fernandes et al, evaluaron 51 categorias de NDVI, agrupadas en 3 fases.
La fase 1, consistié en categorias en funcion de minimos, maximos, promedios
aritméticos y sumatorias de dichas categorias. La fase 2, consistié en minimos,
maximos y promedios aritméticos de NDVI y minimos, maximos y promedios
aritméticos de temperatura. La fase 3, consistio en la categorizacion en funcién

del ciclo de cultivo, segmentando por mes y etapas de cultivo.
Los autores evaluaron las categorias y determinaron que los mejores

coeficientes de determinacion los obtuvieron 2 modelos de regresion simple, el

primero utilizando la categoria ndvifinal (valor de los ultimos 10 dias de NDVI
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antes de la cosecha) con un R? de 0.561. El segundo modelo con la categoria

ndvi2_m (promedio aritmético de valores de la fase 3).

En otro estudio, Fernades, Favillay Mora (2017), segmentaron la serie NDVI
en 20 categorias regresoras que fueron excluyendo por medio de un analisis de
eliminacién secuencial hacia atras, los autores determinaron que el modelo de
mejor ajuste utilizo las regresoras m (valor de NDVI en el medio del ciclo de
cultivo), s (inicio del ciclo de cultivo) y e (final del ciclo de cultivo); con un R? de
0.60.

Lofton et al., (2012), relacionaron el NDVI acumulado en el ciclo de cultivo
con la concentraciobn de microelementos en la hoja para la prediccion de
productividad, obteniendo modelos de regresion multiple con coeficientes de

determinacion entre 0.76 a 0.94.

En este estudio se evaluaron 21 categorias de NDVI, relacionadas a la
temporalidad de la serie, segmentada por mes y por etapa fenoldgica, que,
basado en los estudios descritos, han demostrado mas grado de asociacién con

la variable de productividad de cafia de azucar.

Por medio del coeficiente de correlacién lineal de Pearson, se evidencio que
las variables asociadas a meses no lograron un grado de asocio significativo,
aunque algunas categorias obtuvieron un p valor significativo, la prueba pudo ser
afectada por la cantidad de la muestra, los grados de libertad pudieron maximizar
el valor critico, porque aunque las categorias Mes9 y Mes10 fueron significativas,
por lo tanto se puede concluir que ninguna de las poblaciones evaluadas es
distinta de cero, ademas el grafico de dispersion mostro que el grado de ajuste

es muy bajo.
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La matriz de dispersion entre la productividad y las categorias de NDVI por
etapas fenoldgicas, mostr6 mejor grado de asociacion entre las categorias, el
calculo del coeficiente de correlacion lineal de Pearson confirmé que las
categorias de etapas fenologicas obtuvieron un mayor grado de ajuste,
comparado con las categorias de meses, porgue los coeficientes de correlacion
fueron mayores y todas las categorias significativas. Coincidiendo con lo
reportado por Lofton et al.,, (2012), quienes determinaron que las mejores
relaciones de los modelos generados estuvieron asociados a las categorias que

agruparon periodos grandes del ciclo de cultivo.

Por lo tanto, se determind en base al coeficiente de correlacion lineal de
Pearson y el valor P, que las categorias de NDVI por etapa fenologica son las
categorias potenciales como regresoras que explican la variabilidad de la
productividad de cafia de azUcar porque presentaron grado de asociacion alta

positiva y fueron significativos.

4.5. Seleccibn de las variables regresoras (categorias) que

contribuyeron a obtener un mayor grado de ajuste del modelo

Se realiz6 el analisis de regresion tomando en cuenta las 7 categorias
potenciales, relacionadas a las etapas fenoldgicas para la prediccion de

productividad de cafia de azUcar.

Se generaron 495 modelos, bajo el método de maximizacion del coeficiente
de determinacion (R?) y minimizacion del indice de informacion de Akaike. (AIC).
En la tabla VIII, se observé que existieron 8 modelos con el mismo R?, pero
solamente el primer modelo minimiz6 el AIC. Akaike (1985) concluyé que “el

estadistico AIC es una medida de desajuste de la distribucion predictiva al
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especificar el modelo real, y que la minimizacion de este indice supone minimizar

el desajuste y obtener el mejor modelo predictivo” (p. 723).

Por lo tanto, como criterio principal se tomé AIC y las variables regresoras
gue minimizaron el AIC fueron: elongacion 1 (elol), maduracién (mad), el
acumulado de iniciacion, macollamiento, elongacion 1, elongacion 2 vy
maduracion (acutot), el acumulado de iniciacion, elongacién 1 y maduracion
(acuinelolmad). Se generé el modelo de regresion multiple con las mejores

regresoras y se obtuvo el modelo:

Productividad = 272.58(Elo1) + 115.12(Mad) +
110.99(acutot) — 158.71(acuinelolmad) — 210.51

Donde elol es elongacion 1, mad es maduracion, acutot es el acumulado
de iniciacién, macollamiento, elongacion 1, elongacion 2 y maduracion,

acuinelolmad es el acumulado de iniciacién, elongacion 1 y maduracion.

El modelo obtuvo un R? de 0.69, que indica un alto grado de ajuste entre las
regresoras, explicando el 69 % de la variabilidad de la productividad y minimizo
el AIC a 1374.36. En el modelo generado, la constante y la variable
acuinelolmad estan restando en el modelo, mientras que la variable Elo1, Mad y
acutot suman a la variabilidad total de la productividad. Todas las variables
fueron significativas para el modelo, por lo tanto, se consideran importantes y no

generan colinealidad.
El analisis de varianza del modelo indicé que todas las regresoras fueron

significativas. Sin embargo, de las 7 fuentes de variacion, el error representa el

30.1 % de la variabilidad de la productividad. De las 4 variables regresoras, la
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de mayor impacto en el modelo fue elongacién, representando el 13 % de la

variabilidad de la productividad.

Aunque el modelo generado cumple con un buen grado de ajuste y valores
significativos de las 4 variables regresoras, no es funcional para el prondstico de
la productividad de cafla de azucar porque se necesitaria que el cultivo alcance

la etapa de maduracion, es decir, 320 dias de desarrollo de cultivo.

Se volvié a correr el andlisis bajo el método de maximizacién del R? y
minimizacion del AIC, utilizando regresoras menores a 250 dias de desarrollo del
cultivo. El modelo que maximizé el R?2 y minimizé el AIC fue generado con las
variables regresoras macollamiento, elongacién 1, el acumulado (suma) de

iniciacién, macollamiento y elongacion 1. Se obtuvo el modelo:

Productividad = 271.9(macollamiento) +
410.3(elongacionl) — 117.3(acuinmacelol) — 135.28

Donde: macollamiento es igual al NDVI promedio del dia 46 al dia 145,
elongacion 1 es igual al promedio del NDVI del dia 146 al dia 215, acuinmacelol
es igual al promedio del NDVI de iniciacion, macollamiento y elongacion 1

sumados.

Comparado con el mejor modelo del primer grupo de modelos de regresion,
el segundo modelo, presentdé un menor indice de Akaike, o la maxima
verosimilitud (1236.59), comparado con el primero que presentd un indice de
Akaike de 1374. También mejoro el grado de ajuste de las variables regresoras
a la variabilidad de la productividad R?=0.75. Ademas, el segundo modelo cumple
con la Ley de Parsimonia, que establece que la solucibn mas simple suele ser la

mejor, en este caso, el segundo modelo logré reducir el nimero de variables

56



regresoras a 3 variables y permite obtener un estimado de productividad a los 7

meses de desarrollo del cultivo.

Nuevamente la constante y la variable acumulada (acuinmaell) restan a la
variabilidad de la productividad. Las variables macollamiento y elongacion 1

suman a la variabilidad de la productividad.

El segundo modelo mostré que nuevamente la variable que mas explica la
variabilidad de la productividad fue la etapa de elongacién 1, pero en el segundo
modelo esta variabilidad explicada fue mayor 41.16 %, contra 12.9 del primer
modelo. Se observa también que la variabilidad inherente al error se redujo en
el segundo modelo a 24.7 %.

4.6. Validaciéon de los supuestos de laregresion en el modelo de mejor

ajuste

Se validaron los 3 supuestos principales del analisis de regresion:
normalidad de los residuos, heterocedasticidad e independencia de varianzas. El
QQplot de los residuos mostré que los datos siguieron una distribuciéon parecida
a la normal, por medio de la prueba de bondad de ajuste Kolmogorov Smirnov se
determind con un 95 % de confianza que efectivamente los residuos se

distribuyen normalmente.

El supuesto mas importante que los residuos deben cumplir para que el
modelo sea valido es la homogeneidad de varianzas. Dado que los valores del
estadistico de Bresch-Pagan no fueron significativos, se puede concluir que las
varianzas de los residuos son iguales y que el modelo es adecuado para explicar

la variabilidad de la productividad.
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CONCLUSIONES

Se establecié en base al coeficiente de correlacion lineal de Pearson y el
valor P, que las categorias de NDVI por etapa fenoldgica son las
categorias potenciales como regresoras que explican la variabilidad de la
productividad de cafia de azUcar porque presentaron grado de asociacion

alta positiva y fueron significativos.

Con el método de seleccion secuencial hacia atras, se seleccionaron las
variables regresoras que contribuyen a un mayor grado de ajuste fueron
macollamiento, elongacion 1, el acumulado de iniciacion, macollamiento y
elongacion 1. El analisis de varianza determiné que la regresora que mas
explica la variabilidad de la productividad fue la etapa de elongacion 1, en
un 41.16 %.

Se determiné que el modelo que maximizé el R? (0.75) y minimizé el AIC
(1236.59) fue:

Productividad = 271.9(macollamiento) +
410.3(elongacionl) — 117.3(acuinmacelol) — 135.28

Se determino que el mejor modelo cumplié con los 3 supuestos del analisis
de regresion, segun la prueba de bondad de ajuste Kolmogorov Smirnov
los residuos se distribuyeron normalmente. Segun la prueba Bresch-
Pagan existi6 homogeneidad de varianzas. La prueba Durbin-Watson

determind autocorrelacion de varianzas, indicando que el modelo es
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adecuado para predecir la variabilidad de la productividad de cafia de

azucar.
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RECOMENDACIONES

Para préximos estudios de NDVI y productividad se sugiere al ingenio,
evaluar covariables categoricas como variedad de cafia, porcentaje de
despoblacion inicial para mejorar la significancia de las categorias

potenciales

Para la mejora continua del proceso, se hace necesario seleccionar las
variables regresoras, en funcion de la proporcion de la serie de NDVI, es
decir, a medida que la serie tenga mas imagenes durante el ciclo

productivo las variables regresoras podrian mejorar su significancia.

En base a los resultados, se requiere desarrollar modelos de prondéstico

por cada lote productivo para continuar con la mejora de ajuste del modelo.
Se propone evaluar modelos dinAmicos que permitan pronosticar la

productividad de cafia a partir de los 5 meses de edad y que vayan

mejorando el ajuste conforme avanza el ciclo productivo.
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