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I INTRODUCCION

Introducci 6n

La agroindustria azucarera es actualmente una de laspalasi
actividades ecamicas del pss, ya que, es una fuente de empleo para
muchas familias salvaddias y el aacar es uno de los principales
productos de exportami. La producdn del azicar o tamkén
conocida como sacarosa, se lleva a cabo en ingenios o esntral
azucareras, en los cuales la materia prima esfia c& aacar. La
caha de a@acar constituye el cultivo sadégro mas importante del
mundo, responsable del 70% de la prodanciotal de aacar. En
este estudio se presenta la descdpdile algunos factores agolas
y ambientales que afectan al rendimiento de hacde adacar, los
cuales s&n utilizados para poder encontrar relaciones que permitan
mejorar el rendimiento.

En este trabajo se analizeel rendimiento de la ¢@ de aacar
en funcbn de los factores con informaai indispensable que influyen
enél, para poder plantear un modelo con su respectiva intagiva,
gue describa este problema y obtener una expbceestadstica, que
ayude a la toma de decisiones que contribuyan de maneracagua
a mejorar la producon.

En el Cajitulo 1, se presentan detalleschicos de la d&a de
aZlcar y sus componentesagicos, para poder familiarizarnos con
ésta y tener una mejor idea de su importancia en la actualidad
ad entender sus necesidades para su desarrollo adecuadcely pod
aprovechar al @mximo su rendimiento. Adeas, se describen algunos
factores agcolas y ambientales que influyen en el rendimiento de
la caia, tanto a nivel de campo como industrial, para tener una
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mejor comprengin de cada uno de estos factore$,casno algunos
componentes dsicos de la da y su composioin fisica. En el
cafdtulo 2 se desarrolla la telar de los netodos estadticos usados
para modelar la relagh entre una variable de inéxY’, llamada
variable respuesta o variable dependiente, y unaas mariables
Xi,...,X,, llamadas variables explicativas o independientes para
predecir el comportamiento de la variable En este caso la variable

Y es el rendimiento y las variables explicativas son los fasto
agficolas y ambientales. Se trata de modelos de regrdisieal, que
son adecuados cuando todas las variables explicativasusarinas

y de los modelos ANCOVA, que son utilizados cuando se tienen
variables nuraricas y variables catégcas o cualitativas, siendo estos
bltimos los indicados para el modelado del rendimiento desiia,

(ya que se tienen variables naritas como la edad en meses de
la céha y variables catégicas o cualitativas como la variedad de
caha cosechada). En el Gaydo 3 se desarrolla el modelado para los
rendimientos de la @&, se describen las variables para su respectiva
comprengdn, se identifican, estiman y etain posibles modelos. Se
seleccionan los mejores modelos en base a criterios de sélecci
para poder obtener resultados confiables e interpretabieayyuden

a una buena toma de decisiones que contribuyan signifioagiviee a
obtener mejores rendimientos.



\Y OBJETIVOS

Objetivos

General

= Analizar y modelar el rendimiento de it en campo y en
la produccbn de amcar e identificar los factores agolas y
ambientales que tienen una mayor influencia en la prodocci

Especificos

= Analizar el efecto de las variables amplas y ambientales en el
rendimiento de la daa de aacar usando modelos ANCOVA.

= Modelar los rendimientos de laita de aacar en fundn de las
variables adgcolas y ambientales.

= Estimar intervalos con un 95 % de confianza para los rendimien
tos medios de la ¢& de aacar.

= Recomendar acciones que permitan obtener un incremento
significativo en el rendimiento y en el rendimiento indetri
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Antecedentes y justificaci 6n

Antecedentes

La caia de aacar es originaria de Nueva Guinea, de donde se
distribuyd a toda Asia. Losarabes la trasladaron a Siria, Palestina,
Arabia y Egipto, de donde se exteadior Africa. Cristbbal Cobn
la llevo a las islas del Caribe y deigha a America. Actualmente,
la caia de a@car es el cultivo ras importante para la produbai de
aZicar. Adenas de la producbn de aacar provee subproductos co-
mo el etanol para uso enétiro, bagazo utilizado para la genefaci
de energp ekctrica y otros.

El cultivo de la céa de aiacar esh muy difundido en el
continente americano debido a las condicionesatiicas, las cuales
propician su producon. La mayora de p&ses en Latinoa#rica
cultiva la cda de aacar para la producgh de azicar. Los principales
productores son Brasil, &ico y Colombia.

Actualmente se han realizado muchos estudios sobre el manej
agroromico, la fertilizacon y el rendimiento de este cultivo. Algunos
ejemplos son:

= Luna Goalez, C. A; Cock, J. H; Palma, A. E,ide¢, L. Vy
Moreno, C. A. Ardlisis de la Productividad en la Agroindustria
Azucarera de Colombia y Perspectivas para aumentarla 1995

= Quintero Duan, Rafael. Fertilizadin y Nutricion de la céa de
azicar (1995).

= Suarez Gar@, Luis Fernando. Manejo agramico del cultivo



VI ANTECEDENTES Y JUSTIFICACDN

de la cdia de aiacar (2012).

= Zossi, Silvia; Grdenas, Gé&nimo; Sorol, Natalia y Sastre
Marcos , Influencia de compuestosiaares y no axcares en la
calidad industrial de ¢& de aacar en Tucuran, R. Argentina:
caha verde y quemada, Parte 1y 2 (2010 - 2011).

En estos trabajos se han analizado las necesidades dieala ca
en base a diferentes componentes y la influencia de estasyras
el manejo o manipuladh adecuados para laf@ para no daar
su calidad y garantizar que se &stabajando con materia prima
adecuada, que permita obtener un producto final que cumplbbso
requisitos y necesidades de los clientes y poder incunseamauevos
mercados, y obtener mejores ingresos éouinos.

Justificaci 6n

La importancia del cultivo de la 6a de aacar se refleja en su
presencia mundial. Actualmente paraagtéa centroamericana es el
rubro agroindustrial s estable debido al colapso de la prodoieci
de caé. Igualmente para el resto de Anta es un cultivo de suma
importancia, siendo reflejado en la genedadile empleos directos e
indirectos en la industria.

A pesar de la importancia que tiene lafleade a@car, a
nivel centroamericano no existen estudios que permitamasto
diagnosticar objetivamente el rendimientonieep, mucho menos
modelos probados y validados que se puedan replicar emasgctin
similares caractésticas agroamicas o clinaticas.
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Los diferentes factores cliaticos y agicolas que a€ian sobre
un lugar determinado condicionan en gran medida las fasks de
ciclo productivo de la d& y los resultados finales desta. A
cada lugar corresponde un rendimient@ximo dependiente de
las condiciones agrolas y climaticas del Bo. A la media de
esas condiciones cliaticas corresponde una media de rendimiento
maximo, o rendimiento potencial espico.

Debido a esto, nace la necesidad de realizar un estudio que
involucre tanto factores aigolas como cliraticos para analizar el
impacto que estos tienen en el rendimiento de feaade aacar, ya
gue la composiéin de la cada de aacar depende de un graamero
de factores, entre ellos @stsu edad, su tolerancia a enfermedades,
condiciones de cultivo y el uso de madurantes.



Vil PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Planteamiento del problema

La producobn de la céa de aacar se ha vuelto una necesidad
gue ha venido acompada del apido crecimiento de la poblaxi
humana que trae consigo una mayor demanda de recursos. Esta
produccon vaia significativamente de uarea a otra, dependiendo
de la variedad, factores claticos, disponibilidad de agua,guticas
agficolas y la duradin del periodo de crecimiento.

La cosecha de éa y producdn de adécar, se realiza en un
periodo de producbn espetfico al que se le llama zafra. En El
Salvador est comprendido entre los meses de noviembre a abril,
periodo en el cual la ¢&@ se encuentra en condiciones adecuadas
para su cosecha (madurag). El principal intees al cultivar caa de
aZlcar se centra en obtener un buen rendimiento de campo y an bue
rendimiento industrial, los cuales se definen a contiraraci

= Rendimiento de Campo o defa Toneladas de ba producidas
por hecérea cultivada (t/ha).

= Rendimiento Industrial o de aear: Kilogramos de awar
producidos por tonelada def@cosechada (kg/t).

En El Salvador existen 6 ingenios azucareros, en los cuateglkerfi-
cie utilizada para la siembra deftzade aacar se ha incrementado de
manera significativa en laddtimas diez zafras, mostrando una clara
tendencia a incrementarseatras &o, (ver Figural).

En la Figura 2 se muestra el rendimientoiagia de la cha de
azicar en lasiltimas 11 zafras
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Figura 1:Superficie cultivada por ingenio
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Figura 2:Rendimiento de campo por ingenio
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Figura 3:Rendimiento industrial por ingenio

En la zafra 2014-2015 se obtuvo un promedio general de 116.33
kilogramos de azcar por tonelada de da, siendo un rendimiento un

poco bajo con respecto a otras zafras con apenas 5.12&gjoe la
zafra 2013-2014.

Sedin informes presentados por cada uno de los ingenios, los
mayores rendimientos nacionales se alcanzaron en la za@&- 2
2009, cuando el ingenio Chaparrastique tuvo un rendimieleto

128.57 kg/t, superando el promedio nacional que fue de 32&)5
(ver Figura 3).

La Figura 4 muestra la produéai de azcar de lasiltimas 11
Zafras para cada ingenio, donde se puede notar Go€ean d@o, la

produccon ha aumentado en cada uno de los ingenios. Esto se debe a
gue se ha estado cultivand@am
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Figura 4:Produccion de azicar por ingenio

A diferencia del comportamiento de la cantidad de la superfic
de cdia de adcar cultivada, los rendimientos no muestran un
incremento significativo. Por esta tazse hace necesario identificar
los factores que contribuyan a un incremento de ambos régmtliog.

En las Figuras 5, 6, 7, 8 se muestra los resultados obtenidos a
nivel nacional para la8ltimas 11 Zafras.

Necesidad:Identificar las variables que maximicen los rendi-
mientos tanto de campo (t/ha), como el industrial (kg/t) yesl& for-
ma establecer un plan de amgipara encontrar la manera de obtener
mejores rendimientos y asontribuir con el desarrollo ecomico del

s

pas.
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Figura 6:Rendimiento total de cafa
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Figura 7:Rendimiento total de azlcar
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Capitulo 1

La cana de azucar

1.1. El cultivo de la ca na de azUcar.

Nombre cientifico: Saccharum officinarum.
Nombres comunes:Cala de a@acar, céia miel, céia dulce (en
espdiol), sugar cane, noble cane, white salt (enésyl

La cahia de aiacar es una planta heéxrbea de gran tarfia que se
cultiva en pases tropicales y subtropicales. Es tiorido complejo de
varias especies, derivadas principalmenteSkeicharum officinarum
y otras especies de Saccharum. Laacae propaga vegetativamente
sembrando trozos de sus tallos. La nueva planta déoetcece a
partir de las yemas contenidas en los nudos del tallo, amedar
ad una descendencia uniforme. En el proceso de pregerals la
caha se desarrollan y ensayan nuevas variedadesisgubda de
nuevas y mejores plantas. Este procedimiento se ha codstén un
factor fundamental para la mejora de la productividad endastria
de la cdia de aacar.

La duracon del cultivo vara entre ocho meses en Luisiana y
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cerca de dosfas en Hawaii. La daa producida puede estar entre
50 t/ha bajo condiciones desfavorables y cifra@pnas a 200 t/ha
bajo condiciones excepcionales con largos periodos denuesto.
La produccbn del azicar vara de 5 a 25 t/ha [11].

Generalmente no se requiere volver a sembraadaego de
cada cosecha, sino que se deja crecer de nuevo para proaucir |
siguiente cosecha, denominada soca o rebrote. La practudeicéia
se reduce despg de varias socas, llegando a un punto en que se debe
arar la tierra y sembrar f8a nuevamente. Este proceso se conoce
como renovadn. En El Salvador la ¢& se cosecha en el periodo
de noviembre a abril, principalmente por condiciones nretégicas
como la lluvia.

El principal objetivo al procesar la i3a es recobrar el azar,
gue en su estado puro se conoce con el nombdmaiqa de sacarosa.
Esta se forma en la planta a tesvde un proceso complejo que
esencialmente consiste en la combibacile dos azcares: fructosa
y glucosa.

La caha de aiacar es esencialmente una combibadie jugo y
fibra. El jugo es una soluan acuosa de sacarosa y otras sustancias
organicas e inorgnicas. La fibra se define como todo material
insoluble en la dada y, por tanto, incluye cualquier suciedad, suelo
0 cualquier tipo de materia exfra.

El aralisis mas kasico de la dda considera quésta consiste
en agua, @lidos disueltos o sustancia seca refradtima (RSD)
y fibra. EIl RSD se mide generalmente empleando un réfnaetro
y a menudo se designa simplemente como Brix. La agroindustri



La cafa de aicar 3

azucarera es de suma importancia para la ecemsalvadorda. A
pesar de la crisis ecomica presentada en lGfimos d10s en nuestro
pds, la cdla de aacar ha sido una fuente importante de empleo
directo e indirecto en las diferentes regioneSeras del ps, ya que

se necesita mano de obra para la ejegnudie la cosecha, transporte y
siembra. Influye a su vez en las actividades propias delrdectoario
(servicios), ya que proporciona ingresos a la poblague toma parte
en la economna de esas regiones agroindustriales durante la duraci
de la zafra.

La caila de aacar, ndas que un cultivo y una actividad
empresarial, ha representado toda una cultura para dssda 130
pases productores. En virtud de que su presencia ha sido mpijgam
e intensa desde el siglo XVI y ha acomipao los procesos de
colonizacon y desarrollo de numerososipes, y son muchas las
formas y manifestaciones a tés/ de las cuales esa planta y sus
subproductos han intervenido en el quehacer de los pueblos.

Cada una de las regionediesias posee caracigticas y condi-
ciones productivas singulares que hacen que el potenaduptivo,
la expectativa de rendimientos agroindustriales y lososode pro-
duccbn involucrados vaen significativamente.

Se ha comprobado que los rendimienta@ximos de caa de
aZicar alcanzan aproximadamente un 65 % del rendimientoaper
por lo que existe un alto potencial para incrementar la atacigun
de sacarosa si los limites bidguicos y fisiobgicos pueden ser
identificados y modificados [1].

El fruto agiicola de esta planta o agroindustrialmeiti para
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multiples producciones es el tallo, en el cual se acumularssaa

en el pefodo de maduradn, y que tiene una gran importancia para
la produccbn de azucares. Los dos componentes del rendimiento
de cdia son la cantidad de sacarosa y la produtae biomasa;
incrementar uno o ambos eleva el rendimiento.

La composiadn de la cda de aacar depende de un grabme-
ro de factores, incluyendo su edad, su tolerancia a enfertesd las
condiciones de cultivo y el uso o no de madurantes [11].

1.2. Principales componentes de la ca fa de
azucar

1.2.1. Raices.

Las rdces tienen la funéin de absorber las sustancias nutritivas
del suelo y al mismo tiempo sirven de smsta la planta. Las rees
poseen un sistema radicular fasciculado o fibroso. Al plante
estaca de ¢a se desarrollan dos clases diea: las transitorias y
las permanentes.

Las rdces transitorias, primarias o temporales son aquellas que
nacen de la estaca o trozo plantado desamdlbse a partir de la
semilla agicola en los puntos del anillo radicular del nudo, son finas
y muy ramificadas de color blancuzco o amarillento. Su famci
consiste en tomar las sustancias nutritivas del suelo agasara
la primera etapa de la vida del rém Eventualmente estasicas
desaparecen para ser sustituidas por las permanentes.
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Las rdces permanentes, secundarias o definitivas son aquellas
gue nacen de la cepa que se forma desde los primeros mometaos e
base del nuevo refim. Son gruesas, largas y de color blanco y tienen
la funcibn de absorber agua y dasmnutrientes del suelo necesarios
para el desarrollo de la planta, sin olvidar que le sirvenrmbiage.

1.2.2. Tallo.

El tallo es la parte s importante de la éa, al constituir el
fruto agiicola de la misma: eal se almacena el azar. Esh formado
por unidades conocidas como canutos (entrenudos), qignven
longitud, grosor, forma y color ség su variedad. Los canutos @st
unidos por los nudos, en donde se insertan las hojas. En @ssnu
encontramos entre otros: el anillo de crecimiento, la bandaillo
de rdces, la cicatriz foliar y la yema, en el cual hay un pdogue
hundimiento llamado canal o surco de la yemaa@e Figura 1.1).
El anillo de crecimiento es donde se produce el alargamigatos
canutos, es decir, donde tiene lugar el crecimiento del.t&ibr lo
delicado de los tejidos que lo forman es donde se producetarau
0 quiebra del tallo por acon de los vientos u otras causas.

El anillo de races es la zona donde pueden observarse varias
filas circulares de puntos redondos y blanquecinos, de dordan
las rdces transitorias al tener laftala humedad necesaria para el
brote y desarrollo. Su forma, color y tafiade los puntos ylimero
de filas es caractistico de cada variedad.

La cicatriz foliar es el punto que une la hoja al tallo. Desgpde
la cada de la hoja una parte de la base permanece fija al tallo.
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»  Haces vasculares
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fet — Primérdio de Raiz

__Resquebrajadura de
crecimiento

Figura 1.1:Tallo de la cafa

La yema es una planta en miniatura cuyo tallo no se ha
prolongado. Las hojas son diminutas y muy unidas y las extesi
adquieren forma de escama. En la&h@das yemas se encuentran
situadas en un nudo en posigiopuesta a la anterior (intercalada).
Puede haber una oas yemas en el nudo.

Al presentarse las condiciones de humedad y temperatura
optimas, la yema se desarrolla originando una nueva plérsm.
puede adoptar diversas formas tales como: triangular,adaal
pentagonal, romboide, redonda, oval, rectangular o mcymiede
tener o no pelos en la base y su valor germinativo disminuye de
cogollo hacia la base, elemento a considerar en el momento de
seleccionar la semilla para la siembra.

El canal de la yema es una depégsio hundimiento en el
canuto, que comienza en la yema y termina en la mitace anriba
del mismo, se@n la variedad.

El color y la forma del canuto depende de la variedad y de
las condiciones del medio donde se desarrolla la plantaitse €or
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ejemplo, los rayos del sol pueden cambiar el color de la @lant

Generalmente el color es completo, pero algunas variedades
presentan colores segmentados, los que reciben el nomluahae
cintas, siendo los coloresas comunes: rojo, verde morado y amarillo
y las formas ras comunes: dihdrica, tonel, carrete pnico y curvada
0 zigzag.

El grosor y el largo del canuto son caragdécos y de gran
importancia en la seledm de las variedades a utilizar en la siembra,
por lo que representan en é&rminos de rendimientos.

Las caractésticas internas del tallo se pueden observar si
damos un corte transversal al mismo, caracterizando los @ las
plantas monocotilatheas con la &dula al centro, formada por un
tejido esponjoso, que contiene jugos ricos efcaz, atravesado por
vasos cribosos que van unidos mientrassee acercan al exterior.

1.2.3. Hoja.

La hoja brota del nudo del tallo, son lanceoladas, line&desas
y agudas, tienen un nervio o vena central fuerte, dispuestatallo
de forma alterna, de color verde y cambia su tonalidad derdcuse
la variedad y al medio en que se desarrolla. Su borde es dentel
distinguen en la hoja tres partes fundamentales: la vadigula y el
limbo.

La vaina es la parte de la hoja que abraza el tallo, cubrieado p
entero el canuto del cual nace. A medida que la planta va raadar
la vaina se separa del canuto y termina por desprenderségliraa
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Figura 1.2:Hojas de la cafia

variedades la vaina se encuentra cubierta de pelos caedizos

La ligula es una delgada membrana en forma delletagy que
se observa en el punto de anientre el limbo y la vaina, que tiene
como funcén principal evitar que el agua penetre entre el tallo y la
vaina. De suceder lo contrario, la humedad provoca el ddkade
raicillas en el nudo que provocan un desarrollo anormal geriaa.

El limbo esh formado por ladmina de la hoja, enco@ndose
en el la vena o nervio central y las paralelassta. Generalmente el
limbo mide de 1.0 a 1.8 m de longitud por 0.5 a 0.7 m. de ancho, de
color verde nas 0 menos intenso dependiendo del medio en que se
desarrollan (ver Figura 1.2).
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1.2.4. Flores.

La inflorescencia de la éa aparece en forma de pama, que
se desarrolla a partir déaltimo canuto. Puede ser de diversas formas:
ancha, estrecha, corta, larganica, ciindrica, dependiendo de cada
variedad. Est constituida por un eje principal al cual se insertan los
ejes laterales primarios que a su vez conforman unos ejesd&wos
y a su vez terciarios. Esta ramificani esh mas desarrollada en
la base que en elévtice. Las espiguillas est dispuestas por
pares en cada articuléci, una es sesil y la otra es pedunculada.
Esta rodeada de largos pelos que hacen ver a la inflorescencimcon
aspecto sedoso o afelpado. La flor es bisexual, la semillarteas
extremadamente pedieesiendo un fruto caspside. Las condiciones
que favorecen la floragh son: la duraéin del da, pibxima a 12
horas, temperaturaimma superior a 1&, humedad suficiente de
la planta y perfecto estado vegetativo foliar.

1.3. Lavariedad de la ca na.

Generalmente la seleéei y multiplicacbn de las variedades de
caha busca una produdei elevada désta por heérea y un alto con-
tenido de sacarosa. Sin embargo, es igualmente importamesis-
tencia o susceptibilidad a enfermedades. Existen algufexgmcias
significativas entre variedades, las cuales son genertdnadggidas
para satisfacer las condiciones agyoricas por ejemplo: lluvia, ma-
duracbn temprana, tipo de suelo, duraeidel periodo de crecimiento
y el sistema de cosecha.
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Figura 1.3:Flores de la caia

Con el tiempo, las variedadesasipopulares que se cultivan en
un area particular sufren cambios. Las diferencias en la csiopao
del jugo entre diferentes variedades no son suficientenggateles
0 previsibles como para afectar ajustes en el procesansegia la
variedad. Sin embargo, la dureza de l@ay la disposi@n de la
fibra vaiian de una variedad deftaa otra, lo que puede afectar su
comportamiento en la planta de extrasti

Las diferencias en componentes no-sacarosas son norntalmen
influenciadas en gran parte por la variedad de feaca

Hay cientos de variedades en todo el mundo. En &asmeor
ejemplo nas del 80% de la superficie plantada es de la variedad
NCO0310, que procede d&frica del Sur. El cultivo de cada variedad
depende de las condiciones de cadadeghlgunas de las variedades
cultivadas en El Salvador se presentan a contifumaci
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B-34-104, C-116-67, CP-64-388, CP-72-1210, CP-72-1312,
CP-72-2086, CP-73-1547, CP-80-1557, CP-81-1384, CP483.1
CP-84-1198, CP-88-1165, CP-88-1508, CP-89-2143, ME)289-
MEX-79-431, MY-5465, PGM-89-118, PGM-89-968, PINDAR, PR-
75-2002, PR-83-1172, PR-87-2080, SP-79-1011, VARIAS&sMel
40 % delarea cosechada es de la variedad CP-72-2086, y cerca del
22 % es de la variedad MEX-79-431, siendo estas las dos aalesd
mas usadas.

1.4. Etapas del cultivo.

1.4.1. Establecimiento (germinaci 6n 30 - 50 dias).

La germinaaddn se refiere a la iniciagn del crecimiento a partir
de las yemas presentes en los tallos plantados o en los qdamee
pie desp@és de la cosecha del cultivo anterior. Durante esta fase es
necesaria la disponibilidad adecuada de agua y el controlkdiezas.
El déficit hidrico tiene un impacto significativo sobre el rendimiento
de aiicar ya que propicia la reduéri de la densidad de poblaai
de adultos debido al nuevo e insuficiente sistema wesgequias
y poco profundas [1].

La germinacbn de las yemas es influenciada por factores
externos e internos. Los factores externos son la humedad, |
temperatura y la aiream del suelo. Los factores internos son la
sanidad de la yema, la humedad y el contenido deazreductor del
esqueje y su estado nutricional. La germidagproduce una mayor
respiracbn y, por ello, es importante tener una buena aiteadiel
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suelo. Por esta ran, los suelos abiertos, bien estructurados y porosos
permiten una mejor germinaui.

1.4.2. Crecimiento vegetativo, amacollamiento o ahija-
miento, elongaci 6n del tallo y cierre de la planta-
cion (50 -70 dias).

El crecimiento y el rendimiento son muy sensibles a cuaiquie
déficit de agua en esta etapa exigente. Adlgrna planta amacolla
y desarrolla mayor cantidad de follaje y la planfacicomienza a
cerrar. Es necesario aplicar fertilizante, para que lastgdapuedan
desarrollarse satisfactoriamente en la siguiente faseldragacdn
del tallo es inicialmenteapida y, durante esta fase, el contenido
de fibra del tallo es elevado, mientras que los niveles dercsea
son todala bastante bajos. Una temperatura cercana °€ 3%
considerad@ptima para el ahijamiento [1].

El ahijamiento es el proceso fistmlico de ramificadéin sub-
terranea naltiple, que se origina a partir de las articulaciones neslal
compactas del tallo primario. El ahijamiento le da al coltim mime-
ro adecuado de hojas activas y tallos, que permiten obtenbuen
rendimiento. Diversos factores, tales como la variedaldizida tem-
peratura, el riego (humedad del suelo) y laagticas de fertilizaén
afectan al ahijamiento. La incidencia de una ilumidacadecuada
en la base de la planta defizadurante el péndo de ahijamiento es
de vital importancia. Los hijuelos o rétos que se forman primero
dan origen a tallos as gruesos y pesados. Los faie formados ras
tarde mueren o se quedan cortos o inmaduros. Manejos defu@
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mo el espaciamiento, la fertilizami, la disponibilidad de agua y el
control de las arvenses afectan al ahijamiento.

1.4.3. Crecimiento r apido e incremento del rendimiento
(180 - 220 dias).

Comprende desde el cierre del dosel hasta el inicio delgerio
de madurez de los tallos. Se caracteriza por el aumento deaba
y del nimero de tallos poarea. La humedad es fundamental para
que el sistema radical se desarrolle y pueda absorber lasntas.
Cualquier @ficit de agua comenZar el proceso de maduraa y
detendra la acumuladn de sacarosa antes de su etp@ma.

Durante la primera etapa de esta fase ocurre la estabilizde
los retdios. De todos los refms formados@o el 40 - 50 % sobrevive
y llega a formar chas triturables. Esta es la fas@snimportante del
cultivo, en la que se determinan la fornaciy elongadn real de
la cdia y su rendimiento. En esta fase ocurre un crecimieapalo
de los tallos con la formagn de 4-5 nudos por mes. Asomo una
foliacion frecuente yapida hasta alcanzar undice deArea Foliar
(IAF) de 6-7.

1.4.4. Maduraci 6ny sazonado (60 - 140 dias).

Se inicia alrededor de dos a tres meses antes de la coseaha par
cultivos con ciclo de 12 meses, y de los 12 a los 16 meses deadad
los que completan el ciclo en 18 a 24 meses. En esta fase sereequ
un bajo contenido de humedad del suelo, por lo que el riege deb
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ser reducido y luego detenerse para llevar feacala madurez. Ase
detiene el crecimiento y se propicia la acumuadaile carbohidratos y

la conversbn de amcares reductores (glucosa y fructosa) a sacarosa.
La maduradn de la céa ocurre desde la base haciapice y por
esta ragn la parte basal contieneas azicares que la parte superior
de la planta [1].

Condiciones de abundante luminosidad, cielos claros, asch
frescas y ths calurosos (es decir, con mayor vabacdiaria de
temperatura) y climas secos son altamente estimulantes lpar
maduraddn. La consecuencia @ctica del conocimiento de estas
etapas permite al productor una mejor compr@msie lo que ocurre
con la planta y ayuda a un manejo eficiente del agua y los ntgge
El control parcial del crecimiento vegetativo y la manimide de
la produccbn de amcar es factible. ElI conocimiento de las fases
fenologicas de la planta es esencial para maximizar los rendiosien
de cdia y la recuperadn del azicar.

1.4.5. Cosecha.

Los factores que afectan el sazonado de la planta da ca
de aficar son la edad, el contenido de ogeno del suelo y la
humedad. Los factores ambientales pueden influir en la degion
de sacarosa, incluido el essrhidrico, los nutrientes y la temperatura.
Por regla general, la 6a de aiacar es cosechada mediante un corte
en la base del tallo, el cual se hace de forma manual Gnies.

La paja se elimina manualmente o es quemada previamente a la
cosechaEsta ocurre antes de la florani(12 a 18 meses degmide la
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siembra), debido a que la antesis o flooaciconduce a la redud@si

en el contenido de @&rar en los tallos. Estas etapas se traslapan
ciclicamente entre los ciclos planta, soca y resocas y datarm

el calendario de los periodos de zafra y no zafra azucareesy |
actividades de campo. Se esperan mayores produccionesdeala
plantada y un decrecimiento a medida que la edad aumenta [1].

1.5. Necesidades clim aticas y agricolas de la
cana de azucar.

La caia es frecuente en los climas tropicales y pueden
producirse hasta los 3%le latitud norte y sur. Se desenfigemejor
en altitudes que van desde O a 1,000 metros sobre el nivel del
mar, aungue los requerimientos obtenibles hasta 1,5000snetn
ecoromicamente aceptables. Se desdiiada@en con una temperatura
media de 24C adenas de una precipita@n anual de 1,500 mm bien
distribuidos durante su ciclo de crecimiento. Cuando legptraturas
de la noche y delid son uniformes, una ia no cesa de crecer y en
sus tejidos siempre habun alto porcentaje de @azares reductores.
Las variaciones de temperatura superiores@$&on muy importantes
en la fase de maduraxi, porque ayudan a formar y a retener la
sacarosa. Este cultivo se desefmpddien en suelos profundos y
féertiles. Si se cuenta con un sistema de riego podremos logijares
rendimientos que en suelos sin regar. Puede producirseéaraeh
suelos marginales como arenosos Yy suelos arcillosos coruem b
drenaje. No se recomienda para suelos franco-limosos w60
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En areas donde la éa es cultivada utilizando riego y el
abastecimiento de agua @&sasegurado, la compogici de céa
generalmente va poco de una temporada a la siguiente. Sin
embargo, enareas dependientes de la lluvia, la prodancy la
composiobn pueden ser fuertemente afectadas por variaciones en
la precipitacbn. El efecto sobre la compositi de la céa puede
apreciarse con las cifras comparativas de temporadas lesrma
secas o la longitud del entre nudo que es generalmentedfunie
la velocidad de crecimiento. En periodos de $agia longitud de
los entre nudos se reduce y como resultado el contenido de fibr
se incrementa. En casos extremos los cogollos se dejan @aiida
para facilitar la formadn de pilas donde esteatodo de manejo de
caha es utilizado. Esto resulta en un menor contenido de ssxaro
menor pureza del jugo y aumento de color en el jugo. Por etaont
en areas donde se presentan fuertes lluvias durante la tedgpdea
zafra, generalmente se observa un incremento en la makdrafia
principalmente enérminos del contenido de suelo. Dependiendo de
los factores clinaticos, puede presentarse un efecto pronunciado del
momento de la zafra sobre la compositide la cAa. En caso de
gue la céia esk inmadura al inicio de la zafra, se puede esperar
gue el contenido de sacarosa y la pureza del jugo sean bajos y q
el contenido de drares invertidos sea alto. A medida que la zafra
transcurre y la d@& madura, el contenido de sacarosa y la pureza se
incrementan. En este momento se alcanza la mejor recuperdei
sacarosa dado que el contenido de no-sacarosa es bajo eHtica
de la zafra, a veces se observa un aumento del contenido de fibr
Debido a que la temporada de lluvias es normalmente el facter
determina la duradn de la zafra, la lluvia al final de la zafra causa
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cddas en la calidad y un incremento en la materia éstra






Capitulo 2

Meétodos estadisticos

“No hay conocimiento que pueda contribuir tanto a mejorar la
calidad, productividad y competitividad de las empresasael de
los métodos estadticos” (Domingo Morales).

2.1. El Modelo de Regresi 6n Lineal.

Son frecuentes en la gxtica, situaciones en las que se cuenta
con observaciones de diversas variables, y es razonaldampaEmuna
relacibn entre ellas. El poder determinar si existe esta r@agj en
su caso, una forma funcional para la misma es de suma@mtBor
una parte, ello permifia, conocidos los valores de algunas variables,
efectuar predicciones sobre los valores previsibles @de Bodramos
también responder con criterio estatico a cuestiones acerca de la
relacbn de una variable sobre otra. Las variables que influyen an un
variable dependient¥, pueden dividirse en dos grupos: El primero
contiene a un conjunto de variablés que son llamadas variables
explicativas, ekgenas o independientes, el segundo grupo incluye los
demas factores que influyen en la variable respuesta y son liasnad

19
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perturbaciones aleatorias.

Es de inteés s@alar que el ajuste de un modelo de redgresi
no se limita a analizar la relam entre dos variables; en general,
buscaremos relaciones del tipo:

Y = f(Xo, X1, Xo, -+, Xp) + U (2.1)

Suponemos que en el rango de valores de ésteia funodn
(2.1) admite una aproximaam lineal, con lo que resulta el modelo:

Y=00+8X1+ -+ 65X +U (2.2)
Siendo:
= O, , B, pa@ametros fijos desconocidos.
= Xo, -, X}, variables explicativas no aleatorias e independien-

tes entre s llamadas regresores, cuyos valores son fijados por el
investigador. Frecuentemenkg, toma el valor constante “uno”.

= U, una variable aleatoria inobservable, llamada pertudnes.
Ademas suponemos que las perturbaciones deben cumplir las
siguientes propiedades:
a) Su esperanza es cero.
b) Su varianza es constante,
c) Las perturbaciones son independientes eifntre s

d) Su distribucdn es normal.
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La ecuaddn (2.2), indica que la variable aleatoliase genera
como combinadn lineal de las variables explicativas, salvo en una
perturbacdbn aleatorid.

En estos problemas, contamos con una muestra aeserva-
ciones de la variable aleatoria, y de los correspondientes valores
de las variables explicativas. Como se ha dichd/ es inobservable.
La muestra nos permifirescribirn igualdades similares a (2.2):

y1 = Box1o+ Prxig + -+ Brrip + w
Y2 = Boxao + Bixa1 + - + Bpak + U

Yn = BOxn,O + len,l + e+ kan,k + up
En forma matricial, escribiremos lasigualdades as
Y=X(+e (2.3)
Siendo:

Y, el vectorn x 1 de observaciones de la variable aleatdfia

X, la matrizn x k de valores de las variables explicativas;
denota el valor que lagsima variable explicativa toma en la i-
ésima observaon.

3, el vectork x 1de paametrog 5y, - - , k)’

U, el vectorn x 1 de valores de la perturb&ai aleatorial.
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De lo anterior podemos representar cada elemento coma sigue

_yl_
y = |72,
_yn_
_1 Tl Ti2 - SUlk_ _»30_
- I xo1 w9 -+ Xog . 5.1 |
1 @ wp2 oo T ﬁk_
o
U=|"
_un_

Denotaremos medianté al vector de estimadores de los
paametros, y pog al vectorn x 1 de residuos, definido matricial-
mente por:

e=Y — Xp3 (2.4)

Esto significa que los residuos recogen la diferencia eose |
valores muestrales observados y los ajustados de |la \@aakgatoria
Y.

Los supuestos respecto a las perturbaciones o erroregrpued
escribirse endrminos de la variables respuesta como sigue:
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a) Para cada conjunto fijo de |1&5 la distribucbn deY tiene media:
BY]= By + /X1 + -, Xy

b) Conocidos los valores de Ia§, la varianza d&” es constante, y
no depende de los valores de Jas

Var[Y] = o?

c) Lasy; son independientes entre s

d) Y tiene distribuddn normal.

2.1.1. Estimaci 6n de los par ametros

El problema que abordamos es el de estimar lo&matros
desconocidosly, - - - , 5. Se puede aplicar el @odo de Mnimos
Cuadrados Ordinarios (MCOQO), para estimar los coeficientes d
regresbn de la ecuadin (2.2).

Se desea determinar el vectorde estimadores de MCO que
minimice la suma de los cuadrados de los residuos.

Ze —ce=(Y - XB) (Y — XB) (2.5)

Al desarrollar (2.5), obtenemos el siguiente resultado:

S(B) =YY - XY —-Y'XB+ XX
=Y'Y —28'X'Y + BX'X3
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ya queB’X’Y es una matriz dé x 1, es decir, un escalar, y que su
transpuestd ' X'Y) = Y'Xf es el mismo escalar (ver &pdice
A.1). Los estimadores deimimos cuadrados deben satisfacer:

95 _ oxy +2X'X3 =0 (2.6)
B
gue se simplifica a
X'XB3=XY (2.7)

La ecuaddn (2.7) representa las ecuaciones normales de MCO. Para
resolver las ecuaciones normales se multiplican ambos &l ¢2.7)
por la inversa de{’ X . Asl, el estimador d& por MCO es

B=(X'X)"'X'Y (2.8)

siempre y cuando exista la matriz inver§a’X)"!. La matriz
(X'X)~! siempre existe si los regresores son linealmente indepen-
dientes, esto es, si ninguna columna de la m&rigs una combina-
cion lineal de las deas columnas.

Por tanto los valores estimados por el modélque correspon-
den a los valores observadgsson:

Y = 6o+ 5 X1+ + B X

en forma matricial;

~ A

Y =XB=X(X'X)'XY

Luego de estimar los pametros del modelo se hace necesario estimar
el peso relativo de cada variable en el modelo, sin impaatanidad
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de medida en que se encuentren expresadas. Esta informsacob-
tiene con los coeficientes estandarizados y se calculampiraaihdo
el coeficiente por la desvidgm eséndar de la variable de infs y
dividiendo entre la desviamn esndar de la variable dependiente.

2.1.2. Interpretaci 6n de los coeficientes

La interpretadn de los coeficientes de la ecuatide regresin
multiple, debe realizarse con mucha cautela. Un coeficiezd@§io
no es reflejo de una baja correlagientre la variable que lo aconia
y el criterio sino que puede significar que la inforntaccompartida
entre dicha variable y otra (u otras) predictoras del modsdo
muy alta. La recomendam es, teniendo en cuenta que el modelo
se elabora con estos condicionantes, que las variablestorad
gue explicanY sean lo nas independientes entré &s decir, no
mantengan reladh o colinealidad. Sin embargo, la malsorde
las veces la ausencia total de colinealidad entre ellas pgsitie
de satisfacer y, por tanto hay, que jugar con dicha inforomaci
compartida entre predictores a la hora de aportar la irgtEbn
Gltima de la ecuaéin de regresin.

Asi el coeficiente de una variabl; en una regreén multiple,
51 representa el efecto sobre la respuesta cuando la vargble
aumenta en una unidad y las desrvariables permanecen constantes.
Puede interpretarse como el efeadderencial de esta variable
cuando eliminamos o controlamos el efecto de las otrasblasa
explicativas. Por tanto, para interpretar el coeficientertevariable
es imprescindible conocer &les son el resto de variables ecplicativas
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incluidas en la regrean.

El coeficiente de regrgsh de una variableX; en regresin
multiple cuando todas las variables explicativas son irdadas, es
el cociente entre la covarianza de la respuesta y la vayidividido
por su varianza.

2.1.3. Propiedades de los estimadores

Los estimadores de los @anetros son, sém (2.8), funciones
lineales d&" y, recordemo qu& ~ N (By+ 51 X1+, BuXp, 02),
por tanto los estimadores targhi se distribuéin normalmente.
Vamos a calcular su media y su varianza.

Media de los estimadores

Partiendo de (2.8) y llamand@ a la matriz (X'X)~1X’,
tendremogl = CY = C(XB+U),y como:CX = (X'X)'X'X =
I, tenemos que:

B=p+CU (2.9)

Tomando esperanzas, y recordando que las esperanzas detam ve
aleatorio es el vector obtenido tomando esperanzas a logarwn-
tes,

A

E[5] = B+ CE[U]
como, por hiptesis, la perturbagn tiene esperanza nula,

Elf] =5 (2.10)
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De este resultado se concluye que los estimadores son aisssg
centrados.

Varianza de los estimadores

La matriz de varianzas y covarianzas de los estimadores,
Var(3), es una matriz cuadrada de orden1y tendé en la diagonal
las varianzas y fuera de la diagonal las covarianzas de tabies.

Se define como:

A~ A

Var(B) = E[(5 = 8)(5 - 8)'

utilizando (2.9)

Var(3) = E[CUU'C'] = CE[UU'|C' = 62CC"

donde se ha usado qugUU’| = %I, dondel es la matriz unidad.
Sustituyendd” = (X’ X)~1X’, se tiene que (Ver Agndice A.1):

Var(B) = o*(X'X)™!

y obtenemos que:
2

A o
Var(p;) = VNE

siendoVNE; p = 377 (e} ) = D27 (i — 2ij.r)°, la variabilidad

j=1
diferencial dex;, que se calcula como la suma de cuadrados de
los residuos de una regrési dez; respecto a las deas variables
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explicativas. Por ejemplE}‘zl(e%R), son los residuos obtenidos de
la regresbn Xy = 5y + /1. X1+ B3 X3 + - - - + B X} De los resultados
anteriores tenemos que:

Bi ~ N(B;,0/\/VNE; ) (2.11)

Estimaci 6n de la varianza

El modelo queddr especificado al estimary la varianzas? de
la perturaddn. Vamos a construir un estimador @&y estudiar sus
propiedades.

Se ha visto que los residuos se calculan usando (2i4), as

1 1 o
02 = —¢ce = — g e? (2.12)
1=1

n n <

Este es un estimador sesgado para la varianza. Se obtiene un
estimador insesgado dividiendo (2.12) por @mero de grados de
libertad o rumero de residuos independientes. Se tiemenl — k
grados de libertad, ya que existen los- 1 estimadores obtenidos
de (2.8). En consecuencia, el estimador centrado o insestgadh
variabilidad se la varianza residual, definida por:

Asi:
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Como la esperanza de una distribici* es igual al @mero de
grados de libertad /o Eec'] = n — k — 1, se tiene:
Bsy =8| —9 |-
=5y —k—1] ¢

2.1.4. Intervalos de confianza de los coeficientes de
regresi 6n

Para la construcon de intervalos de confianza de los coeficien-
tes de regreéin 3, se continua suponiendo que los erroresson
independientes y emh distribuidos normalmente, con promedio cero
y varianzas?. En consecuencia, las observaciofigestin distribui-
das en forma normal e independiente, con megia Z’;:l Bixi; ¥
varianzas?. Asi por (2.11), podemos construir un intervalo de con-
fianza para un coeficiente mediante:

BB
SpV/VNE g

i=1,-k (2.13)

tn—k—l

de donde se contruye el intervalo de confianzd at «) %:
(B £ tu-t-10/252VVNE; ) (2.14)

dondet,_;_1,./2 €s el valor correspondiente de la distritarct —
Student conn — k — 1 grados de libertad.
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2.1.5. Contrastes de hip Otesis

En muchas aplicaciones de la regéesexiste una teda que
establece que el efecto de una variable determiadaedido por el
valor de un paametrog;, debe ser igual a un valgt' prefijado. Esto
equivale a contrastar que la variable aleatotigiene medias;. El
test se realiza calculando el edg#dto (2.13) corp; = 5/, que sigue
una distribuadnt¢ — Student conn — k — 1 grados de libertad.

Un contraste importante para probar la significancia de-cual
quier coeficiente individual de regrésies el siguiente:

H()ZBZ':O
Hy: 8 #0

Si esto es cierto, es estatico:

B.
k-1 = = .

SrVVNE; r

seguia una distribu@ ¢t — Student conn — k — 1 grados de libertad
y rechazaremos/; Si:

tnk—1] > thk—1.a/2
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2.1.6. Intervalos de confianza para la varianza

El intervalo de confianza parg, se contruye calculando:

(n—k2— 1)5% <o’< (n—Fk—1)5%

2
Xa/Q Xl—a/?

2.1.7. La significancia en laregresi 06n

La prueba de la significancia de la regtesise realiza para
determinar si hay una relani lineal entre la respuestay cualquiera
de las variables regresoras, Xo, - - - , X;.. Este procedimiento suele
considerarse como una prueba general o global de la adénuai
modelo. Las hiptesis pertinentes son:

Hy :pi=p==F=0
Hy :5;#0, al menos paraunj =1, --- , k.

El rechazo de la hitesis nula implica que al menos uno de los
regresores\, Xo, - - - , X3, contribuye al modelo en forma significa-
tiva. El procedimiento de prueba consiste en una descogipogie
la varianza que se describe a continoaci

La variabilidad de la variable respuesta puede descomgener
utilizando:

n n

Yi—y) = Yi—y) + & -
DW= p)t = =9+ ) e (2.15)

1=1 1=1

que expresa la variabilidad totd/'7") como suma de la variabilidad
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explicada(V' E) y la variabilidad no explicada o residudl N E).

El contraste de la regrési establece que [EE es significati-
vamente mayor qu& N E. Los grados de libertad dé £ sonk, ya
que el vecto’” se mueve en el muestreo en un espacio de dirdensi
k4 1.

El procedimiento se basa en elddisis de varianza (ADEVA o
ANOVA), que se presenta en la Tabla 2.1

Fuente| Suma de cuadradasGrados de libertad Varianza| Contraste
A N2 A2 _ S_g
VE >0 — ) k 5 F=3%
VT Sy —7)? n—1 S2

Tabla 2.1:La Tabla ADEVA en regresion

Para probar la hitesisHy : 61 = (o = -+ = B = O, se
calcula el estadtico de pruebd’ — Snedecor de la Tabla 2.1 y se
rechazal si F' > Fj.—k—1.0-

2.1.8. El coeficiente de determinaci 6n

Para construir una medida descriptiva del ajuste global del
modelo se utiliza el cociente entre la variabilidad explecgor la
regresbn y la variabilidad total. Esta medida se llagweficiente de
determinaadn.

2 _ VE _ > (5 — )
VT > (yi—y)?

R



M étodos estatsticos 33

Al valor R se le denomina tamén coeficiente de correlacn
maltiple.

EL coeficiente de correlamn miltiple tiene las propiedades
siguientes:

a) |R| < 1. CuandoR = 1 existe una rel@n funcional exacta entre
la variable respuesta y las variables explicativas.

b) (1—R?)*100, representa el porcentaje de variablidad no explicada
por la relacbn, y se espera quste sea bajo.

El coeficiente de determindmi presenta el problema de que
aumenta siempre que se introducen nuevas variables en elonod
aungue su efecto no sea significativo. Para evitar Bti@umente
siempre al introducir nuevas variables, se defineasdficiente de
determinaddn corregido por grados de libertad?2, como:

S k1)
B === (2-18)

2.1.9. Selecci 6n de modelos

El estadistico AIC, criterio de informadin de Akaike, est ba-
sado en la funén de verosimilitud e incluye una penalizacique au-
menta con el amero de pametros estimados en el modelo. Premia
pues, los modelos que dan un buen ajustéeninos de verosimilitud
y a la vez son parsimoniosos (tienen pocospetros).

Si 3 es el estimador &ximo-verosimil del modelo (2.3), de
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dimenson p, el estadstico AIC se define por:
AIC = —21(3) +2p (2.17)

Valores pequigos de (2.17), identifican mejores modelos.

2.1.10. Multicolinealidad

En el modelo de regrasm la estima@n del efecto de una
variable depende del efecto diferencial, es decir, la pdeela
variable que no eatrelacionada linealmente con las denvariables
incluidas en el modelo. Cuando tenemos modelos con un gragm
de variables explicativas puede ocurrir que dichas vasalskean
redundantes o, lo que es lo mismo, que muchas de estas gariabl
esén correlacionadas entre Al introducir variables correlacionadas
en un modelo, el modelo se vuelve inestable. Por un lado, las
estimaciones de los ganetros del modelo se vuelven imprecisas y
los signos de los coeficientes pueden llegar incluso a serstqsia
lo que la intuicén nos sugiere. Por otro, se inflan los errorearadar
de dichos coeficientes por lo que los test gstambs pueden fallar
a la hora de revelar la significéaci de estas variables. Por tanto,
siempre que tengamos varias variables explicativas (smtweuando
tenemos un graniumero de ellas), es importante explorar la rélaci
entre ellas previamente al ajuste del modelo éstiad.

La estimaddn de los paametros del modelo de regrési
requiere la inveréin de la matrizX’X. Si una de las variables
explicativas es combinam lineal exacta de las déxs (colinealidad
con el resto), la matriX’ X seg@ singular y el sistema de ecuaciones
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gue determina los pametros no tendrsolucon Gnica. Si esto pasa
tendremos una situam de alta multicolinealidad y adéxs:

a) Los estimadores tend@én varianzas muy altas

b) las estimaciones; sean muy dependientes entrie s

2.1.11. Tratamiento de la multicolinealidad

Cuando la recogida de datos se dis@ priori, la multicolinea-
lidad puede evitarse tomando las observaciones de manets’gu
sea diagonal, lo que aumenta la premisde la estimaéin (los esti-
madores tienen menor varianza). La multicolinealidad gzablema
de la muestra y, por tanto, no tiene sobrcsimple, ya que estamos
pidiendo a los datos as informaddn de la que contienen. Las dos
Unicas soluciones son:

1. Eliminar los regresores, reduciendo é@hmero de pametros a
estimar

2. Incluir informacon externa a los datos.

La primera conduce a eliminar o bien ciertas variables muy
correladas con las incluidas, o bien ciertas combinacibmesles de
ellas mediante componentes principales. La segunda aaekires
contrddos y bayesianos. Matéticamente, estas dos soluciones
suponen sustituir los estimadores minimocadéidos por estimadores
sesgados, pero de menor error caido medio.
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2.1.12. Diagnosis del modelo de regresi 6n

Analisis de los residuos

La herramienta &isica para el diagrstico del modelo es el
aralisis de los residuos, tanto a tésvde gaficos, como de test que
verifican la validez de las hijjesis asumidas en el ajuste del modelo
de regredn lineal, y que son:

a) F(e;)) =0;Vi=1,---, n. Su esperanza es cero.
b) Cou(e;, ej) = 0;Vi # j. Independientes entré s
c) Var(e;) = o%; Vi. Su varianza es constante.

d) e ~ N(0;01). Su distribuodn es normal.

Tipos de Residuos

Residuos comuneslos residuos comunes del modelo lineal
Y = X + e consisten simplemente en las desviaciones entre los
datos observadag y los predichog);, obtenidos de:

e=Y-Y=Y-Xf=(I-XXX)'X)Y

cuandoX’X es no singular.

Surge asuna matriz fsica en la definiéin de los residuos,
denominada matriz gorro y definida por:

H=XX'X)'X

gue tiene su importancia en la interprétan y redefiniabn de nuevos
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tipos de residuos, como veremos. A sus elementos nos esfeErs
como h,;. Esta matrizH es sinétrica (H' = H) e idempotente
(HH = H), de dimenginn x ny de ranggp = rang(X).

En trminos de H, los residuos e se pueden escribir como:

~

e=Y Y =(-H)Y,

esto es,

n

€¢=(1—Zhij)yz'=yz’—?)¢, t=1-n

J=1

Asi, los residuog; son estimadores sesgados de los errores aleatorios
u;, CUy0 sesgo y varianza depende de la mdirgorro, y por lo tanto
de la matriz de dig® X:

e—FEle]=I-H)(Y-XpB)=U-H)U
Var(e) = (I — H)o?,
de donde la varianza de cada residuo es:

Var(e;)) = (1 — hy)o*i=1,---, n,

y la correlacon entre los residuas y e;:
—hij

Cor(ei, e;) = V(1= hi)(1 = hjj)

Residuos estandarizados:Son residuos de media cero y
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varianza aproximadamente unidad, definidos por:

€ .
di=—=,1=1,---, n,

V2
dondes? es la estimadin habitual der2.

Residuos (internamente) estudentizadosSon unos residuos
estandarizados (con varianza aproximadamente igual aelirgtan
de librar aéstos de la variabilidad que introduce la matriz defttise

el
82(1 — h”> .

r; =

La distribucbn marginal de-;/(n —p) esunaBe(1/2, (n—p—1)/2).

Asi, cuando los grados de libertad del error- p, son pequios,
ningn residudr;| se&d demasiado grande. Se suelen utilizar para la
detecodbn de outliers u observaciones influyentes.

Residuos externamente estudentizado§e trata de otro tipo
de residuos estandarizados calculados$iseg

el

donde s%z.) es la estimadin de la varianza en el ajuste sin la
observadn i-esima,

2 (n—p)s® —ef/(1 — ha)
O n—p-—1 '

Estos residuos siguen una distribret,_,_; cuando los errores
U son normales. Proporcionan pues, un procedimierds farmal
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para la detec6in de outliers ia contraste de h@iesis. De hecho, se
puede utilizar una corredm de Bonferroni para comparar todos#os
valoresrt;| con el cuantit,,_,,_; ,/9,, € identificar aslos mas “raros”.
Una ventaja de estos residuos externamente estudentizadpe Si
e; €s grande, la observaci correspondientdia destaca @s a traes
del residua-t;.

Residuos parciales:Para una covariable;, estos residuos se
obtienen cuando se prescinde de ella en el ajuste, y seaakbedn:

er:yi_ZﬁXikzei‘i‘ﬁjxij;i:17"' , M,
ki
Se utilizan, como veremos, para valorar la linealidad emina
covariable y la variable respuesta, en presencia de loantest
predictores.

Residuos de predicddn PRESS: Estos residuos se utilizan
para cuantificar el error de predioaqi, y se calculan a partir de la
diferencia entre la respuesta observagday la prediccon que se
obtiene ajustando el modelo propuesbdoscon las restantes — 1
observacionesy;f). Estn relacionados con los residuos habituales
sedin:

: (i i
(i) =y — 4 =

La varianza del residuq; es:

Var(eq)) = o?/(1 = hy),

con lo que, la ver$in estandarizada de los residuos de predicci
utilizando como estimaon de o2, s%, coincide con el residuo
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estudentizado,. Estos residuos se utilizan en ebdisis de influencia
y en la validadbn del modelo.

Linealidad

Una especificabin deficiente del modelo de predioni esto
es, que no incluya como predictoras algunas variables quatdes
para explicar la respuesta, provoca estimaciones sesgadasy
alguna variable explicativa que no ha sido incluida en ettejualel
modelo, representarla versus los residuos ayuda a idantilgin
tipo de tendencia que dicha variable pueda explicar. Siata tte
una covariable, utilizaremos unajico de dispersin. Si se trata de
un factor, diagramas de cajas, una por cada nivel de respdebt
factor. Si no se detecta ninguna tendencia enalgy de disperéin, o
diferencia en las cajas, en principio no tenemos ningurtkeacia que
nos sugiera incorporar dicha variable al modelo para predesjor
la respuesta.

Los graficos de residuos parciales sirven para valorar la
linealidad entre una covariable y la variable respuestaresencia
de los restantes predictores.

Homocedasticidad

La heterocedasticidad, que es como se denomina el problema
de varianza no constante, aparece generalmente cuandodelamo
esth mal especificado, bien en la relatide la respuesta con los
predictores, bien en la distribiei de la respuesta o bien en ambas
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cuestiones.

La violacion de la hifptesis de varianza constantéyr(U) = o1, se
detecta usualmente a tésrdel aalisis giafico de los residuos:

= Graficos de residuos ver sus valores ajustagposCuando
aparece alguna tendencia como una forma de embudo o un
abombamiento, etc., entonces decimos que podemos tefaar alg
problema con la violabin de la hiptesis de varianza constante
para los errores.

= Graficos de residuos versus predictorgs Basicamente se in-
terpretan como los gficos de residuos versus valores ajustados
y;. Es deseable que los residuos aparezcan representadas en un
banda horizontal sin tendencias alrededor del cero.

Normalidad

La hipdtesis de normalidad de los erroresen el modelo
lineal, justifica la utilizaddn de los testl’ y t para realizar los
contrastes habituales y obtener conclusiones confiablesta nivel
de confianzd1 — «) dado. En muestras peduaes, la no normalidad
de los errores es muy difl de diagnosticar a trés del aalisis de
los residuos, pueéstos pueden diferir notablemente de los errores
aleatoriosu;. De hecho, la reladn entre los residuas y los errores
aleatoriosu;, viene dada por:

e=(I—HY =(-H)/(XB+U)=(I—-HU
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es decir,

€ — U; — Z hijuj (218)
=1

En muestras grandes no se esperan demasiadas difereri@as en
residuos y errores, y por lo tanto hacer un dizgjito de normalidad
sobre los residuos equivalegaticamente a hacerlo sobre los errores
mismos. Esto es debido a que por el teorema centraliméke] el
terminoe; — u;, al ser una suma converge a una distribngiormal,
incluso aunque los,; no sigan tal distribuén. Los &rminos h;;
tendean a cero, y en consecuencia @niinou; en 2.18, tendér a
dominar en la expre8n para los residuas.

La forma habitual de diagnosticar no normalidad es aésav
de los gaficos de normalidad y de test como el de Shapiro-Wilks,
espedico para normalidad, o el de bondad de ajuste de Kolmogorov-
Smirnov.

Un método muy sencillo de comprobar la supasicde norma-
lidad es trazar una gfica de probabilidad normal de los residuales.
Es una gafica dis@ada para que al graficarse la distritiuchormal
acumulada parezca uria¢a recta. Seat);) < e < --- < ¢ l0S
residuales ordenados en orden creciente. Si se grafican funcon
de la probabilidad acumuladd = (i — 1/2)/n, 1 = 1, 2,--- | n,
en papel de probabilidad normal, los puntos que resulteerdeb
estar aproximadamente sobre umreed recta. Esa recta se suele de-
terminar en forma visual, con atebai en los valores centrales (por
ejemplo, los puntos de probabilidad acumulad y 0.67), y no en
los extremos. Las diferencias apreciables respecto a ta iretican
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que la distribudn no es normal. A veces, lasadicas de probabili-
dad normal se trazan graficando el residual clasifiegden funcbn

del “valor normal esperado® —![(i — 1/2) /n], donded representa la
distribucbn acumulada normal éstdar. Esto es consecuencia de que
E(eg) = @7[(i — 1/2)/n], (ver [5]).

Incorrelaci 6n

Para el modelo lineal general asumimos que los errores
observacionales &8t incorrelados dos a dos. Si estadtgsis no
es cierta, cabe esperar que urafgro secuencial de los residuos
manifieste alguna tendencia. Sin embargo, hay muchas femagse
los errores pueden estar correlados. De hecho, la indepeiadntre
observaciones es una cuéstjustificada Bsicamente por el muestreo
realizado.

Un grafico de los residuos en furaei de la secuencia temporal
en que se observaron los datos puede ayudar a apreciar uarpaob
de correladn de los residuos (llamada autocorredew)i o de inesta-
bilidad de la varianza a lo largo del tiempo. Detectar aut@tacbn
ha de conducir a considerar otro tipo de modelos distintos.

Un tipo de correladén bastante habitual, es la correaci
temporal, consistente en que las correlaciones entre tosesrque
distans posiciones, correlaciones que denotamos en adelanie por
son siempre las mismas.

Ps = COU(T% Ti—l—s)-
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Si hay correla@n temporal positiva, los residuos tienden a ser
consecutivos en la secuencia temporal. Si la corr@atemporal
es negativa, un residuo positivo suele ser seguido de untivpos
viceversa. Lograficos lagayudan a detectar este tipo de corrdlaci
temporal. Dichos @ficos consisten en representar cada residuo
(excepto el primero) versus el residuo anterior en la sexaen
temporal sospechosa de inducir la corraaci

Un test habitual para detectar cierto tipo de corrélatemporal
es el test deDurbin-Watson. Asumiendo normalidad, todas las
correlaciones temporales entre los residuos han de serggero0.

El test de Durbin-Watson nos permite contrastar esto:

Hy : ps = 0;versusH; : ps # 0.

Para resolver el test se utiliza el essiido de Durbin-Watson,

definido por:
g izl —€in1)”

Z?:l 612

La distribucbn ded depende de los datds, est definida entre
0y 4y es singtrica alrededor d2. Los valores dticos por tanto, han
de calcularse para cada problema concreto.

En el caso de detectar correlaci temporal, cabe estudiar
la naturaleza de la correl@ci de los errores y buscar aly
modelo \alido para modelizar la dependencia temporahliais de
series temporales). El planteamiento entonces es utiizadelos
de tendencias temporales para predecir la respuestapppeststa
depende de la secuencia temporal en que se han observaadtdss d
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2.1.13. Validaci 6n del modelo de regresi 06n

Validaci 6n cruzada

Una vez ajustado un modelo cabe comprobar su validez
predictiva, esto es, si es 0 no, especialmente sensibldeal@aedad
de la muestra con la que se realiza el ajuste. Esto es lo que se
denomina validaéin cruzada del modelo. La validaa cruzada
consiste en realizar el ajuste con una parte de los datos garanta
con la que se obtiene con otra parte de los datos. Si se abtiene
diferencias severas, concluiremos con que el ajuste nobestmy
por lo tanto su validez predictiva queda en cu@stPara realizar la
validacibn cruzada disponemos de dos procedimienésicos [2].

1. Un procedimiento riguroso de validaoidel modelo es verificar
sus resultados con una muestra independiente de la udlizad
para construirlo. Cuando no es posible muestress, rse puede
considerar el ajuste con una parte de los datos y dejar los
restantes para la validéci del mismo. Por supuesto, este
procedimiento resta fiabilidad a las estimaciones, ya que al
obtenerse con menos datos producen errorés@st mayores.

Si por ejemplo se ha ajustado el modelo con una muestra de
observaciones denotada pgdy, vy, = X, :+e1, cabe plantear el
ajuste con una muestra independiehteconn, observaciones,
ys = X35 + €9y a continuadn resolver el contraste:

Hy: 1 = B2

Hy: By # B2
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Dicho contraste se resuelve, cuango> p, conp el nlumero
de coeficientes del modelo, con el esstido /' basado en las
sumas de cuadrados residuales del modelo com@#étay , y
de los parciales para el conjunto de observacigne§SSE;, y
paray,, S.SE,, definido por:

(SSET — SSE1 — SSEQ)/p
(SSE1+ SSE2)/(ng +mng—2p

) ~ F(p,n1+n2—2p) (2'19)

y cuandons < p (en cuyo cas®'S Es, = 0), con:

(SSET — SSEl)/TQ
SSEi/(n1 — p)

~ Flnymp) (2.20)

. Otro procedimiento interesante para juzgar la robuséenrd

modelo es la validadh cruzada una a una, y consiste en que,
para cada observdxi ¢, ajustar el modelo con lag — 1
observaciones restantes y aarpredecir la respuesta@(”

1

Se define el error cuadlico de validad@n como:
EC, = Z(yz - 391@)2
=1

Algunos autores propusieron elegir los estimadores’ apie
minimizaran la expreén 2.21, procedimiento que requiere de
los minimos cuadrados ponderados y que da lugar a estimadores
poco robustos, pues las observacionés influyentes (alejadas
del resto), son las que am peso tienen en la estimaci de

los paAmetros. Otra medida de robustez la proporciona el
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coeficiente de robustez:

Sy — )2
gue da un valor entre y 1 y cuantifica la robustez del modelo.
Cuando las prediccione;éi), sean pboximas a las del ajuste con

todos los datosy;, el valor deB? seé pibximo al, y si hay
mucha diferencia, sarcasi cero.

2.2. Modelos ANCOVA.

2.2.1. Variables ficticias

Estos son los modelosan usados, debido a que en los modelos
de regrein se encuentran situaciones en las cuales las variables
explicativas cambian bruscamente su impacto en la vanabjmiesta
y que la naturaleza de este cambio, no se puede atribuir caviahie
gue sea medible, ya que estas variables son de naturaldiatmaa
y pueden modelizarse, aplicando dos valores: cero y uno.

El efecto de una variable cualitativa indica la presencia o |
ausencia de una cualidad o atributo, tales como el sexoaeduc
religion, etc.

El propbsito de estos modelos consiste en incluir la variable
atributo dentro del modelo. Por ejemplo, supongamos querseina
variable cualitativa: con dos categaais y una variable cuantitativa
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entonces escribiremos el modelo como:

y =By + Bz + Paz + e

Esto implica que el valor esperado de la respuesta doree,
es:

Ely/z=0] = b+ prx

mientras que, para= 1:

Ely/z=1] = Bo+ Bz + B2

Por tanto el coeficientg, de la variable binaria medirel efecto
incrementalque produce: = 1 sobrez = 0. Llamaremos entonces
variables ficticiasa las variables binarias que, comprepresentan
atributos o formas de clasificar los datos muestrales.

Esta idea puede generalizarse a cualquienero de variables.
Supongamos que queremos separar las observacionBsgeapos
distintos, en fun@n de su respuesta media, a igualdad de valores de
las variables cuantitativas.

Para este tipo de problemas existe dos posibles solucibaes.
mas utilizada es introducib — 1 variables ficticias:

0 si la observacion no pertence al grupo @ ‘
Ri = i=1,---,D-1
1 s1 la observacion pertence al grupo 1

y establecer la regrési de forma habitual, tratando a esfas— 1
nuevas variables como nuevos regresores. La dazde introducir
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D — 1 variables, en lugar d®, es evitar que la matriX’X sea
singular. En efecto, si definimos una variable para cadaogrigp
matrizX sefa:

_1 10 -+ 0 &g -+ &n ]
10 --- 0
0O1---0
X =
1 -0
0 - 1
100 -+ 1 &1y -+ Tpn

la primera columna corresponde @trnino constantesjy, las siguien-
tes a lasD variables ficticias y lagltimas a las variables explicativas
cuantitativas. Se observa que la suma de las columnas dariakles
ficticias es uno, igual a la columna dg, con lo que la matriz{’ X
no sea invertible. A$siz, =0,i=1,---,D — 1, B, representa el
valor medio de la respuesta para el grupo definido por vat@aesde
todas las variables ficticias. Este es el grupo qugsacbmo grupo de
referencia. Para cualquier otro grupo el coeficiente;de 1 repre-
senta el valor incremental de la respuesta media en el gnaspecto
al grupo de referencia.

La segunda soluen es eliminar elérmino 3y, lo que permite
incluir D variables ficticias. Entonces cada coeficiente;dstima la
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respuesta media de su grupo.

Estas ideas se generalizan para cualquiereroA de atributos
distintos o variables cualitativas, cada una,aniveles distintos.

2.2.2. Formulaci 6n del modelo ANCOVA

Suponemos que para explicar una variable respuesta dispone

mos de una variable cualitativa, que clasificamog grupos o clases

y k variables explicativas cuantitativés, - - - , xx). Se toman mues-
tras, mediante muestreo aleatorio simple, de la varialleuesta en

los distintos grupos, y se desea estud@mo estos grupos afectan a

la respuesta. En concreto, s&ala matriz de datos de las variables
cuantitativas y7 la matriz de lagp — 1 variables ficticias. Se trata de
elegir entre los modelos siguientes:

1. Los grupos no influyen en absoluto y todas las observasisme
generan con el mismo modelo:

Y =Xp+U;

2. Los grupos difieren en la respuesta media, pero el efedasde
x es icentico entre ellos:

Y:X62+ZO[+U2
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2.2.3. Estimaci 6n del modelo

Si los coeficientes de regrésison ic&nticos en todas las regre-
siones, el efecto del grupo se recageon un érmino independiente
distinto en cada grupo. Esto equivale a definir 1 variables ficticias

Zg, -+, Zp POI:

1 si la observacion es de la clase j
Z; =
0 si la observacion no es de la clase j

resultando el modelo:

Y:ZOd—f—Xﬁ—f—Uz

donde la matrizZ tienen filas y p — 1 columnas; el vector,

p — 1 coeficientes;X es, como siemprey(k + 1) y S es un vector

k + 1. Supondremos que lag primeras observaciones corresponden
al grupol, lasn, siguientes al grup®, etc. Entonces:
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[y | Jooo - 0 (1 2y - ]
Yn, 00
Yn,+1
0 S0 e
AR . | |8
Yni+na+1 =010 - . R : : T
0 - [P ] | O]
yn1+n2+n3+1 001
: 1 -0
U 000 - 1 1 21 - T

uniendo las matriceg y X en una nueva matriz de datéS' y los
vectoresa y S en un vectors*, se obtiene un modelo general de
regresbn que se estimarpor el procedimiento descrito en la séti
2.1.1. Llamaremos, al vector de residuos estimados:

=Y Y=Y —Z&—XP

que tendan — (k+ 1) — (p — 1) grados de libertad.

Al estimar un modelo ANCOVA y comprobar que una @sn
variables cualitativas son significativas, es necesadlizee compa-
raciones miltiples entre los diferentes niveles o catégerqueéstas
tengan. Esto se hace usando la prueba de Diferencia Sigyuditto-
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nesta (DSH) de Tukey. El esfiatico de prueba es:

SCMp

n
donde SCMp, es la suma de cuadrados medios dentro de cada

categora de la variable. Se calculan los valores absolutos de las
diferencias de medias entre las catég®ry se observa si hay
diferencias cuyo valor es mayor que el DSH, si esto sucede se
concluye que hay diferencias entre esas catagonnicialmente
suponemos que cada catdgotienen elementos. En caso de no
verificarse esta condian, es posible aplicar el @odo tomando

DSH = Fl—a/2,k—1,n—k

1
it

dondeq es el mumero de categaas de cada variable.

n =

2.3. Ejemplo ilustrativo

En esta secon, se ilustra mediante un ejemplo sencillo,
el manejo y aplicaéin de los modelos ANCOVA de regresores
cualitativos y cuantitativos.

Supongamos que se desea estimar un modelo para explicar el
salario de 13 personas en fubigide las siguientes variables:
= Salarios: Variable dependiente (erbthres).

= Estudio: Nivel de estudio de la persona (Primaria, secundaria,
técnica, pregrado y postgrado).
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= Sexo:Sexo de la persona (M, F).
= Gasto: Gasto personal (erbthres).

= Consumo:Consumo familiar (en@lares).

La informacbn se presenta en la Tabla A.1. De acuerdo a lo estudiado
en las secciones 2.1 y 2.2 (tomando como referencia la a&ego
Postgrado de la variable Estudio), padiplantearse el siguiente
modelo:

Y =ag + ag Primaria + asSecundaria + asT écnica+

asPregrado + p1Gasto + BoConsumo + uy

En este modelo, cadg reflejaia correspondientemente la incidencia
de la Educadin Secundaria, cnica, de Pregrado y de Postgrado y
los 51 y B> miden la incidencia del Gasto Familiar y del Consumo
Personal sobre el salario nominal respectivamente.

En base a los resultados obtenidos mediantebdigo del
Apéndice A.3, podemos observar que resultados muestran terex
diferencias significativas entre los niveles de la vari&stidio.

donde podemos observar que todas las caiggate la variable
Estudio son significativas y, las variables Gasto y Consuorio son.
Asi el modelo obtenido es:

Y =352.42 — 293.64 Primaria — 333.59Secundaria—
297.69T écnica — 247.39Pregrado.

Esto significa por ejemplo, que aquellas personas que poseen
un postgrado tienen un ingreso medio de $293.64,mon respecto
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a aquellas personas que tienen Primaria; $333.&8, nue aquellas
personas que poseen Secundaria.






Capitulo 3

Modelos para el rendimiento

3.1. Analisis descriptivos de los datos

En un principio se cuenta con un total 2&/0 observaciones,
de las cuales, cada una corresponde a un lote cosechado afnda Z
2014-2015. A continuabh se presenta un alisis descriptivo de los
datos para poder tener una mejor @isde los mismos.

Se cuenta con las siguientes variables:
Variables dependientes
= Rendimiento de Campo o rendimiento de caa: Toneladas de
caha producidas por heatea cultivada (t/ha).
= Rendimiento Industrial o rendimiento de azicar: Kilogramos
de adicar producidos por tonelada ddieamolida (kg/t).
Variables independientes

Variables agricolas.
Son las pacticas y condiciones dgplas a las que ha sido sometido

57
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cada lote por parte de los encargados con el fin de obteneoduen
rendiminetos.

Altura: Altura conrespecto al nivel del mar a la que se encuentra
el cultivo. Es expresada en metros (m.s.n.m).

Tipo de corte: Forma en la que se ha cosechado lrec@lanual
0 Mecanizada).

Edad: Peiiodo de tiempo desde éltimo corte. Por lo general
se expresa en meses.

Etapa de maduracibn o madurez: Tiempo que tarda la @& en
llegar a su madurez, categorizada en:

¢ Intermedia

¢ Intermedia tarth

e Temprana

e Temprana intermedia

e Otra

= Humedad: Variable de calidad que indica el contenido de agua
gque posee la ¢a.

= Madurante: Indica el tipo de producto que se aplica para
modificar el desarrollo y crecimiento de laheza
e MODDUS
e NO
e OTRO
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e ROUNDUP SL
e SELECT
e TOUCHDOWNS

= NUmero de cortes: NUmero de veces en las que ha sido
cosechado el ¢al, sin haber sido renovado.

= Textura del suelo: Caracteistica del suelo donde se cultiva la
cana de aacar.

e Arcilloso

Franco

Franco - Franco Arenoso

Franco Arcilloso

e Franco Limoso

e Otro
= Variedad: Tipo de variedad a la que pertenece laaa

o CP-72-1210
e CP-72-2086
o CP-73-1547
e CP-88-1165
e CP-89-2143
e MEX-79-431
e OTRAS

e PR-87-2080
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e VARIAS

Variables ambientales.
Condiciones cliraticas a las que ha estado expuesto cada lote.

= Lluvia: Milimetros de lluvia que ha recibido lafadesde su
corte anterior, hasta su fecha de corte actual.

= Amplitud t érmica: Promedio de la diferencia entre la tempera-
tura mas alta del th y la menor temperatura durante la noche y
madrugada.

= Temperatura: Temperatura media a la que ha estado expuesta
la cdia, reportada en grados cigmados {C).

La Altura, Edad, Humedad, (Nnero de cortes, Lluvia acumulada,
Amplitud térmica, y la Temperatura son variables continuas v,
por tanto consideradas como covariables. Lasatewariables son
cualitativas y consideradas como factores. Se pretendelarods
rendimientos en funon de las variables independientes, y determinar
la influencia deestas para tomar decisiones que contribuyan a mejorar
los rendimientos.

En la Tabla 3.1 se presentan los principales ésti@ds para los
rendimientos de la ¢&a

Se ha tenido un rendimiento medio deiear del04.69 K¢/t
con una desviadn fipica de8.76 Kg/t. Ademas se ha obtenido
un rendimiento raximo de132 kg/t y un rendimiento rmimo de
71.71 kg/t, y puede notarse quéle el 25 % de los lotes ha tenido
un rendimiento de @&s dell0 kg/t. Para el rendimiento de 6a, se
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Estadisticos kg az/t | t cafia/ha
NUmero de casos 2070 2070
Media 104.69| 90.74
Mediana 105.22| 90.18
Desv. tip. 8.76 32.29
Varianza 76.67 | 1042.82
Asimetria -.38 0.52
Curtosis 37 3.76
Minimo 71.71 2.82
Maximo 132.97| 379.57
25 | 99.15 71.08
Percentile§d 50 | 105.22| 90.18
75 | 110.78| 110.37

Tabla 3.1:Estadisticos para los rendimientos

tiene un rendimiento medio d®).74 t/ha con una desviadn fipica
de 32.29 t/ha. Ademas un rendimiento aximo de379 ¢/ha y un
rendimiento nmimo de2.82 t/ha, puede notarse quéls el 25 % de
los lotes ha tenido un rendimiento mayor qué.37 t/ha.

La Figura 3.1 muestran los &@ficos Boxplot para ambos
rendimientos.

Un intervalo de confianza del5 % para el rendimiento de
azicar es{104.31, 105.06]significa que de cada 100 lotes se espera
que 95 tengan rendimientos medios entré.31 kg/t y 105.06 kg/t.

Un intervalo de confianza déb % para el rendimiento de da
es:[89.34, 92.13] significa que de cada 100 lotes se espera que 95
tengan rendimientos medios en&®34 t/ha 'y 92.13 t/ha.

Algunos de los datos presentan incongruencias, esto se debe
a que en ocasiones las entregas de un mismo lote pueden ser
registradas en otro diferente, obtemilose de esta forma rendimientos
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Boxplot kg az/t Boxplot t cafia/ha
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Figura 3.1Boxplot para los rendimientos

gue rondan los extremos, altos y bajos tal como se observa en |
Figura 3.1. De acuerdo a los encargadoscadps el rendimiento debe
estar entrel5 y 180 ¢/ha. Por lo que se descartan delatisis de
rendimiento de campo aquellos lotes que presentan datesrod.

Los descriptivos de las deérm variables se presentan en el
Apéndice B.1.

3.1.1. Descriptivos en base a las variables cualitativas

= Tipo de corte
En la Figura 3.2, se muestran los redimientos y el porceptaje
tipo de corte usado en la cosecha de ldac&e observa que el
81 % de la c#éa ha sido cosechada de manera manualydhde
manera mecanizada 9ls para ur2 % de los lotes se desconoce
la manera de corte, (estos lotes no searsan el aalisis).

En base al tipo de corte, el mayor rendimiento medio deca
se obtiene coseéandola de manera manual. Este rendimiento es
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Rendimientos y porcentaje por tipo de corte
110.00 r 90%

81%
105.20 105.37 - 80%

105.00
102.11 - 70%
100.00 r
- 50%
95.00
91.22 ©40%
90.00 8315 - 30%
17% L
85.00 84.26 20%
. | lu%
%
80.00 - 0%

Manual Mecanizada Desconocido

2]
=

Rendimientos
Porcentaje

mtcafia/ha mkgaz/t Porcentaje

Fuente: Elaboracion propia

Figura 3.2:Rendimientos y porcentaje por tipo de corte

de91.22 t/ha, y Se obtiene un rendimiento medio ddiear de
105.27 kg/t.

= Etapa de maduracbn o madurez
En la Tabla 3.2, se presenta el tipo de madurez para cada
variedad.

Se observa que la mayarde céia es de madurez intermedia.
Esta comprende el 42% del total cosechado. La rianes

de madurez otra con un 6% del total cosechado. Este tipo de
madurez se presenta en lotes en los que no se ha cosechado una
misma variedad de Ga.

En la Figura 3.3, se muestran los rendimientos y el poraentaj
por tipo de madurez de laita cosechada.

En base al tipo de madurez, el mayor rendimiento medio de
cana se obtiene del tipo Intermedia. Este rendimiento es de
95.62 t/ha, y se obtiene un rendimiento medio delear de
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Analisis descriptivos de los datos
Madurez/ Variedad \ Frecuencia
Intermedia
CP-72-2086 813
OTRAS 56
Total 869
Intermedia tard ia
MEX-79-431 482
OTRAS 23
PR-87-2080 42
Total 547
Otra
OTRAS 5
VARIAS 113
Total 118
Temprana
CP-72-1210 120
CP-73-1547 185
OTRAS 30
Total 335
Temprana intermedia
CP-88-1165 63
CP-89-2143 138
Total 201
Total general 2070

Tabla 3.2Frecuencia de madurez

104.77 kg /t.

= Tipo de madurante
En la Figura3.4 se muestran los rendimientos y el porceptaje
tipo de madurante usado en laieacosechada.

El maduranteROUNDUP SL es el nas usado y este se ha
utilizado en el22% de los lotes cosechados. El siguiente
madurante ras usado es &lODDUS, aplicado al7 % de los

lotes cosechados. Puede notarse que se ha usado madurante en
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Figura 3.3:Rendimientos y porcentaje por tipo de madurez
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- 20%
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Figura 3.4:Rendimientos y porcentaje por madurante aplicado
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Analisis descriptivos de los datos

Rendimientos y porcentaje por textura del suelo
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105.29
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100.00 - 40%
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8

Textura
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Fuente: Elabaracién propia

Figura 3.5:Rendimientos y porcentaje por textura del suelo

el 36 % de los lotes, mientras que@l % de los lotes cosechados
no se les ha aplicado madurante.

El mayor rendimiento medio de ita ha sido obtenido de los
lotes en los que se ha aplicado el tipo de madursi@®DUS.
Su rendimiento es d&)8.74 t/ha y con un rendimiento medio
de adicar de92.21 kg/t, este madurante se ha aplicad@ & de
los lotes. ElI mayor rendimiento medio ddiaar se ha obtenido
de los lotes en los que se ha aplicad®RO. Su rendimiento
medio del03.2 kg/t y un rendimiento de ¢ del04.61 ¢/ha.
Este tipo de madurant®l® ha sido aplicado en &% de los
lotes.

Textura del suelo
En la figura 3.5, se muestran los rendimientos y el porceptaje
textura del suelo donde ha sido cultivada laaa

La textura Franco Arcilloso es la que se presenta en la rieyor
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Figura 3.6:Rendimientos y porcentaje por variedad

de lotes, concretamente erbél% de ellos, Franco es la segunda
textura nas condin, presente en él % de los lotes.

El mayor rendimiento medio deita ha sido obtenido en el suelo
con textura Franco limoso, siendo@e53 ¢/ ha. Este suelo tiene

un rendimiento medio de azar de95.53 kg/t, y esta textura

la posee ell3% de los lotes. EI mayor rendimiento medio de
aZicar se ha obtenido en el suelo con textura Franco Arcilloso,
éste rendimiento es d85.29 kg /t y esta textura la posee®@ %

de los lotes.

Variedad cosechada

La figura 3.6, muestran los rendimientos y el porcentaje para
cada variedad cosechada. Puede notarse que la vari&elad
72-2086es la que ras se cosecha, con 89 % de los lotes
cultivados. La siguiente variedadas cosechada es MEX-
79-431 con un23%, y la variedad con el menor porcentaje
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cosechado es RR-87-2080

El mayor rendimiento medio de ica ha sido obtenido por la
variedadCP-73-1547 siendo de)8.69 ¢/ ha. Esta variedad tiene
un rendimiento medio de éear del03.3 kg/t, y en la Figura
3.6 podemos ver que esta variedad representa s6l&ale la
cosecha.

El mayor rendimiento medio de @azar se ha obtenido de la
variedadCP-89-2143 este rendimiento es d#8.4 kg/t y esta
variedad representa solo&}; de la cosecha.

3.2. Modelo para el rendimiento de f abrica o de
azucar (kg azucar/t de ca na)

Luego de verificar la informaon se encontraron datos incon-
gruentes o faltantes. Debido a esto se rédhzcorrecadn en conjun-
to con los especialistas y en base a réridhibliogiafica para tener
informacbn confiable y verdadera. Esto lea quedarnos cor31
observaciones de 12970 que se teran al principio.

3.2.1. Estimaci 6ny selecci 6n del modelo

Primero se realiza un afisis de correladin entre las variables
continuas para identificar los posibles tipos de rélagila presencia
de colinealidad entre las variables.

En la Tabla 3.3 se observa que se tiene una fuerte coalaci
negativa entre el rendimiento delgar y la humedad de la ita,
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kg az/t cafig Humedad| Ncortes| Edad | Altura | Lluvia | Amp térmica| Temp
kg az/t cafia 1 -0.8773 | -0.0253| 0.2901| 0.2684 | 0.2301 0.0891 | -0.2255
Humeda -0.8773 1 0.0734 | -0.3082| -0.1796/ -0.1683 0.0216 0.1881
Ncortes -0.0253 0.0734 1 -0.0279| 0.0216 | 0.0432 0.0097 | -0.0377
Edad 0.2901 -0.3082 | -0.0279 1 0.0974 | 0.1064| -0.0504 |-0.3147
Altura 0.2684 -0.1796 | 0.0216 | 0.0974 1 0.3996 0.3106 -0.3559
Lluvia 0.2301 -0.1683 | 0.0432| 0.1064 | 0.3996 1 0.3156 | -0.4663
Amp térmica| 0.0891 0.0216 | 0.0097 | -0.0504| 0.3106 | 0.3156 1 0.2610
Temp -0.2255 0.1881 | -0.0377| -0.3147| -0.3559| -0.4663 0.2610 1

Tabla 3.3:Correlaciones para el rendimiento de az(car

por lo que puede esperarse que la humedad tenga un coeficiente
negativo con un fuerte aporte en el modelo. Con lasasevariables,

el rendimiento de arar presenta una reléci baja, pero debido a

los conocimientos faricos,éstas tienen influencia en el rendimiento

y, por lo tanto, no sémn descartadas del @rsis. La reladdn entre

las variables explicativas es baja, por lo que puede dessarta
existencia de colinealidad.

3.2.2. Graficos de medias para el rendimiento de azlcar

Se presentan los gficos para el rendimiento medio con un
intervalo de confianza dé&b %, por categda para cada factor para
ad poder identificar posibles diferencias entre estos.

= Rendimiento medio por tipo de corte
La Figura 3.7 muestra para cada tipo de corte el rendimiento
medio de a@car y su correspondiente intervalo de confianza.

Se observa una clara diferencia en el rendimiento medic obte
nido de manera manual con el obtenido de manera mecanizada.
La caia que ha sido cosechada de manera manual presenta un
mayor rendimiento con una menor variabilidad.
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Rendimiento medio por tipo de corte

103 104 105 106
=

Kg azt cafia
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n=1372 n=259
T T
Manual Mecanizada

Tipo de corte

Figura 3.7:Rendimiento medio por tipo de corte

= Rendimiento medio por tipo de madurez
La Figura 3.8, muestra para cada tipo de madurez, el renalimie
to medio de aiacar y su correspondiente intervalo de confianza.
Se observan diferencia entre los tipos de madurez, el mager r
dimiento se tiene en los lotes de madurez Temprana inteanedi
se tienen 156 lotes con este tipo dé@&g el menor rendimiento
es obtenido en los lotes con madurez Otra.

= Rendimiento medio por tipo de madurante
La Figura 3.9 muestra para cada tipo de madurante, el regighimi
to medio de aiacar y su correspondiente intervalo de confianza.
Puede notarse que existe diferencia en los rendimientomed
por madurante, el madurante con los mayores rendimientos es
el MODDUS, los lotes a los que se les ha aplicado ROUNDUP
SL presentan baja variabilidad, pero tagrbbajos rendimientos.
Ademas, a la mayda de lotes no se las ha aplicado madurante
y estos presentan menor variabilidad en el rendimientoeeis, d



Modelos para el rendimiento

71

Kg azlt cafa

Kg azt cafia

108

106

104

102

100

110

108

106

104

102

100

Rendimiento medio por tipo de madurez

-
=
‘
—
j—,

=

n=736 n=384 n=53 n=302 n=156
T T T T T
Intermedia Intermedia tardia Otra Temprana Temprana intermedia
Madurez

Figura 3.8:Rendimiento medio por tipo de madurez

Rendimiento medio por tipo de madurante
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Figura 3.9:Rendimiento medio por tipo de madurante
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Rendimiento medio por textura de suelo
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Figura 3.10Rendimiento medio por textura del suelo

en estos lotes se puede esperar tener rendimientos medyos mu
parecidos.

= Rendimiento medio por textura del suelo
La Figura 3.10 muestra para cada tipo de textura del suelo, el
rendimiento medio de @azar y su correspondiente intervalo de
confianza. Al observar los rendimientos medios puede retars
gue se presentan diferencias de acuerdo a la textura del Eiiel
mayor rendimiento se presenta en los lotes con textura &ranc
Arcilloso, que es a la vez la textura con mayor frecuencia y
donde se presenta la menor variabilidad.

= Rendimiento medio por variedad
La Figura 3.11 muestra para cada tipo de variedad, el readimi
to medio de aiazcar y su correspondiente intervalo de confianza.

En el giafico puede notarse que existen diferencias entre
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Rendimiento medio por variedad

106 108 110

Kg azt cafia
104

102

100

98

n=95 n=689 n=179 n=56 n=100 n=338 n=92 n=32 n=50
T T T T T T T T T
CP-72-1210 CP-72-2086 CP-73-1547 CP-88-1165 CP-80-2143  MEX-79-431 OTRAS PR-87-2080 VARIAS

Variedad

Figura 3.11Rendimiento medio por variedad

los rendimientos medios obtenidos para cada variedad. Las
variedades con una mayor variabilidad son la PR-2080 y
VARIAS, y las variedades con una menor variabilidad son la CP
72-2086 y la MEX-79-431.

Para hacer la estimaxi del modelo se eligen las catezsr de
referencia de cada variable cualitativa, estas son laga&s que
presentan una mayor frecuencia. Son:

Corte: Manual

Madurante: ROUNDUP SL

Textura del suelo: Franco Arcilloso

Madurez: Intermedia

Variedad: CP-20-86

De acuerdo a la informawn disponible se plantea el modelo con todas
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las covariables y factores.

Y1 =60 + Bix1 + Paxa + Psxs + Baxs+
Bsxs + Bexe + Prar + a2 + aaze+ (3.1)

323 + auzg + Q525

Donde:Y;: kg de aZicar/t de caa.
x1. Edad.

x5 NUmero de cortes.
x3. Humedad.

x4. Altura.

xs5. Lluvia.

xe. Amplitud termica.
x7. Temperatura.

z1. Textura del suelo.
29: Tipo de madurante.
z3: Tipo de corte.

z4. Variedad del lote.
25 Madurez.

Notese que las variablas son cuantitativas y las variables
son variables cualitativas como las presentadas en labse2.1,
cada una con sus respectivas catexgrindicando la presencia o
ausencia de una cualidad. Finalmentes el efecto una determinada
caracteistica dez; sobre la variable respuesta.

Primero se estima el modelo (3.1), con un nivel de signifiganc
del 5%. La Tabla 3.4, es la tabla ANOVA para el modelo 3.1,
donde se comprueba si las variables son influyentes y sedifexrs
observadas en los @ficos anteriores son significativas, resultando no
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significativas la Edad, imero de cortes, Lluvia, y Etapa de madurez.

Respuesta: kg de azlcar/ t de cafia
Df Sum Sq | Mean Sq| F value Pr;F)

Edad meses 1 11143 11143 | 769.6424 | < 2.2e-16| ***
Ncortes 1 39 39 2.7174 0.09946 | .
Humedad 1 91018 91018 | 6286.5955| < 2.2e-16| ***
Altura 1 1618 1618 111.787 | < 2.2e-16| ***
Lluvia 1 232 232 16.0116 | 0.901059
Amplitud térmica 1 638 638 44.0884 | 4.29e-11| ***
Temperatura 1 363 363 25.08 6.11e-07 | ***
Textura del suelo 5 435 87 6.0071 | 1.63e-05| ***
Tipo de madurante¢ 4 1042 261 17.9803 | 1.87e-14 | ***
Tipo de corte 1 545 545 37.6226 | 1.08e-09 | ***
Variedad del lote 8 2074 259 17.8856 | < 2.2e-16| ***
Madurez 3 79 26 1.8083 0.14366
Residuales 1602 23218 14

Signif. codes: 0™ | 0.001™ | 0.01™* 0.05" 01" 1

Tabla 3.4 ANOVA para el modelo propuesto

Se estima el nuevo modelo usando solo las variables significa
tivas y usando el AIC definido en la segni2.1.9. La ecuabn (3.2)
representa el modelo estimado con las variables signviasatia sa-
lida de la estimaéin de este modelo se presenta en la Tabla B.8.

Y1 = 520.4 —5.93z3 4+ 0.0026x4 + 0.4242¢ — 0.182x7 —
0.8112z1Fco — 0.979z1 FcoF coArenoso —
1.24z1FcoLimoso — 2.112;0tro — 1.53z9No — (3.2)
1.6923Mecanizada — 2.32z4(C'P — 88 — 1165) +
2.8624(CP — 89 — 2143) — 1.9524( M EX — 79 — 431) —
1.63z4(PR — 87 — 2080)

Entre paentesis esin los nombres de las variedades.
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La Tabla 3.5, es la tabla ANOVA para el modelo (3.2), que
contiene solo variables significativas.

Respuesta: kg de azlcar/ t de cafa

Df Sum Sq | Mean Sqg| Fvalue | Pr(>F)
Humedad 1 101939 | 101939 | 7009.69| < 2.2e-16| ***
Altura 1 1682 1682 | 115.656| < 2.2e-16| ***
Amplitud térmica 1 765 765 52.6952| 6.04e-13 | ***
Temperatura 1 516 516 35.4621| 3.19e-09 | ***
Textura de suelo 5 442 88 6.0778 | 1.39e-05 | ***
Tipo de madurante 4 1099 275 18.8996| 3.37e-15 | ***
Tipo de corte 1 533 533 36.6235| 1.78e-09 | ***
Variedad del lote 8 2085 261 17.9183| < 2.2e-16| ***
Residuales 1608 23385 15
Signif. codes: 0+ 10.001™" | 0.01™ | 0.05" 0.1 1

Tabla 3.5:ANOVA para el modelo estimado

La Tabla 3.6, muestra los AIC estimados, observandose que el
mejor modelo es el que incluye todas las variables signifecsat

Df | Sumof Sq| RSS AIC
<none- 23385 | 4389.2
-Altura 1 255 23639 | 4404.8
-Testurade suelo | 5 373 23758 | 4405
-Temperatura 1 306 23691 | 4410
-Tipo de corte 1 466 23850 | 4420
-Tipo de madurante 4 924 24308 | 4440
-Amplitud térmica | 1 971 24355 | 4453.5
-Variedad del lote | 8 2090 25469 | 4512.4
-Humedad 1 78770 | 102111| 6791.2

Tabla 3.6:AIC para el modelo estimado

Este modelo explica €42.34 % de la variabilidad total de los
datos con un coeficiente de determiacajustado det2.1 %, por lo
gue puede deducirse que es un modelo bastante buertososeetido
a prueba en las siguientes secciones para comprobar sicsmdde
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3.2.3. Interpretaci 6n de los resultados

Variables Cuantitativas

La Humedad presenta un coeficiente negativo e indica que un
incremento unitario désta, manteniendo las damvariables cons-
tantes, el rendimiento de @zar disminuye er3.93 kg por tonelada
de cda. Si la Altura incrementa en una unidad, el rendimiento de
azicar incrementa en promedid)026 kg por tonelada de ¢&. Por
cada incremento unitario en la Amplitugrinica, puede esperarse un
incremento dé.42 kg en el rendimiento de &zar. Si la temperatura
media a la que se expone laeadurante su ciclo de vida incrementa
una unidad, se espera una redaoale(.18 kg de aZicar por tonelada
de cda.

Variables cualitativas

= Textura del suelo
La categola que se ha tomado como referencia es la textura
Franco Arcilloso y es contra esta que se hacen las comparacio
nes. En el modelo solo se incluyen las texturas que presentan
diferencias significativas con la textura de referencialoBdos
coeficientes de las texturas son negativos por lo que puelde de
cirse que una ¢e cosechada en la textura de referencia tiene un
rendimiento medio mayor que la cosechada en otra textura. Po
ejemplo: La cada cosechada de un suelo con textura Franco Fran-
co Arenoso se espera que tenga un rendimient®. @& kg/t
menos que la cosechada en un suelo con textura Franco Arcillo
SO.
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= Tipo de madurante
Para el madurante se téhcomo referencia el ROUNDUP SL.
Aquellos lotes a los que se les ha aplicado madurante OTRO,
presentan un rendmiento medio del kg/t menos que a
loa que se les ha aplicado ROUNDUO SL. Otra diferencia
significativa se da con aquellos lotes a los que no se les ha
aplicado madurante, es decir, los lotes en los que no seaaplic
madurante presentan un rendimiento mediad.d8 kg/t menos
gque aquellos a los que se les ha aplicado RPUNDUP SL.

= Tipo de corte
Esta variable solo tiene dos catelger (Manual y mecanizada),
y se ha tomado como referencia aquellos lotes que se han
cosechado de manera manual. Un lote que se cosecha de manera
mecanizada tiene un rendimiento mediold& kg/t menos que
uno cosechado de manera manual.

= Variedad del lote
La variedad que se ha tomado como referencia es la CP-72-
20-86. En el modelo se incluyen solo aquellas variedades que
presentan diferencias significativas con esta. Puedeseotae
los lotes con la variedad de referencia presentan rendiosen
medios mayores que los lotes en los que se cosecha otra
variedad, excepto los lotes donde se cosecha la variedad CP-
89-2143, ya que estos lotes tienen un rendimiento medio de
2.86 kg/t mas con respecto a la variedad de referencia. Los
lotes con variedades MEX-79-431 y PR-87-2080, presentan un
rendimiento del.95 kg/t y 1.63 kg/t respectivamente, menor
gue los lotes con variedad CP-2086.
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Una vez estimado el modelo es necesario identificar las-varia
bles mas influyentes. Para ello se usan los estimadores estaaniias|z
calculados de la forma descrita en la sén.1.1, los cuales indican
la influencia de cada variable: A mayor valor del estimadayon
influencia de la variable sobre la variable respuesta, estoradores
se presentan en la Tabla 3.7. Taégrbpuede determinarse la influen-
cia de la variable usando el p-valor del contraste de sigiividad.
Cuanto n&ds pequio sea el p-valor @s significativa es la variable.
Para el modelo (3.2), la variableaminfluyente es la Humedad, por lo
gue debe tenerse mucho cuidado con esta variable y buscankran
de controlarla para reducir su efecto negativo, la seguadable nas
influyente es la Amplitudérmica y esta depende de las condiciones
climaticas que se presenten.

Estimadores estandarizados
Variable Valor del estimador
Humedad -0.8672
Amplitud térmica 0.117
Altura 0.061
Temperatura -0.064

Tabla 3.7 Estimadores estandarizados

3.2.4. Diagnosis del modelo

Normalidad de los residuos

Se analizan los residuos estandarizados. En la Figura 8.12 s
presenta el histograma con lméa de densidad normal para tener
una visbn de la normalidad de los residuos obtenidos con el modelo
seleccionado.
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Histograma de los residuos estandarizados
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Figura 3.12Histograma de los residuos estandarizados

El histograma indica una posible normalidad de los residoos
gue se refuerza con elafico “ggplot” presentado en la Figura 3.13.

Puede notarse que los residuos tienen un comportamiento
aproximadamente normal. Para reforzar estos resultadesise el
test de tets de Kolmogorov Smirnov obteniendose:
D =0.0293, p-value =0.1215
con lo que puede concluirse que los residuos son normales.

Homocedasticidad de los residuos

Se presenta el diagrama de dispanside residuos versus
observaciones predichas, estéfgqo no debe presentar ning tipo
de patbn o tendencia.

En la Figura 3.14 puede notarse que la variabilidad de los
residuos permanece constante, por lo que puede decirseogue |
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Figura 3.14Grafico de los residuos versus predichos
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Grafico secuencial de los residuos
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Figura 3.15Grafico secuencial de los residuos

residuos son homocasdticos o de varianza constante.

Independencia de los residuos

Para observar si existe relani entre los residuos se hace el
grafico secuencial de los residuos y dstectar alguna tendencia.

En el giafico 3.15, puede observarse que no existe tendencia
por lo que podemos decir que los residuos son independidfaas
se refuerza con el test de Durbin-Watson con el que se obteies
siguientes resultados:
DW = 2.0514, p-value = 0.2986
con los resultados anteriores podemos concluir que loduesison
independientes.
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3.2.5. Validaci 6n del modelo: Validaci 0On cruzada

En esta fase se procede 8mglo descrito en la sedm
2.1.13, primero seleccionando dos muestras aleatoriagsdealos,
estimando un modelo para cada una y usando el istitazl (2.19)
y luego usando el (2.21), para comprobar la validez predidel
modelo (3.2).

= Método 1

(SSET — SSE1 — SSEQ)/p
(SSEl + SSEg)/(nl + ng — 2]?)

~ Flpmsng_op) = 1.006534

donden = 1631, p = 26, y el p-valor correspondiente es 0.4548,
el cual es mayor que 0.05, por lo que no se rechaza fadsfs
de que los modelos son iguales.

= Método 2 . .
B = 2imWi = 0)” e

Sy — )2
El valor deB? es aproximadamente de 0.97 que es muy cercano
a 1 indicando que se tienen modelos muy parecidos.

De acuerdo a los resultados obtenidos con ambetedos, el ajuste
lo podemos catalogar como robusto debido a que no se evaenci
variaciones relevantes entre los ajustes obtenidos cas tod datos

y otros conseguidos coml® una parte de ellos.

Se ha estimado un modelo sin interacciones y se ha comprobado
que es un modelo bastante bueno y el incluir interacciones no
mejora el modelo, ya que se logra explidamicamente unl %
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mas de la variabilidad de los datos, es decir, se obtien&<ude
aproximadament8&3 %, obteniendo muchos &s coeficientes y por
tanto un modelo complicado.

En las tabalas B.9, B.10, B.11 y B.12, se muestran las
comparaciones fitiples para cada factor respectivamante, donde se
obtienen resultados parecidos a los obtenidos en el maglelp €sto
significa que el modelo representa adecuadamente lasrdifasajue
existen en el rendimiento delazar entre las catedgais de cada factor.

3.3. Modelo para el rendimiento de campo o
rendimiento de ca Nna (t de ca na/ha)

3.3.1. Estimaci 6ny selecci 6n del modelo

Primero se realiza un afisis de correlacin entre las variables
continuas para identificar los posibles tipos de rélagila presencia
de colinealidad entre las variables.

t cafia’lha Humedad| Ncortes| Edad | Altura | Lluvia | Amptérmica| Temp
t cafa/ha 1 0.3874 | 0.1273| 0.1318 | -0.0463| -0.0499| -0.0652 | -0.0489
Humedad 0.3874 1 0.0744 | -0.3134| -0.1771| -0.1678 0.0243 0.1895
Ncortes 0.1273 | 0.0744 1 -0.0303| 0.0208 | 0.0395 0.0102 -0.0335
Edad 0.1318 | -0.3134 | -0.0303 1 0.0953| 0.1011 -0.0543 | -0.3098
Altura -0.0463 | -0.1771 | 0.0208 | 0.0953 1 0.3998 0.3092 -0.3577
Lluvia -0.0499 | -0.1678 | 0.0395| 0.1011| 0.3998 1 0.3152 -0.4629
Amp térmica| -0.0652 | 0.0243 | 0.0102 | -0.0543| 0.3092 | 0.3152 1 0.2626
Temp -0.0489 | 0.1895 | -0.0335| -0.3098| -0.3577| -0.4629 0.2626 1

Tabla 3.8:Correlaciones para el rendimiento de cafia

En la Tabla 3.8, se observa una baja corrélacentre las
variables. La correlabh mayor se tiene entre las Toneladas d&aca
por hecérea (t/ha) y la Humedad. Esta refatiimplica que puede
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Rendimiento medio por tipo de corte
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Figura 3.16Rendimiento medio por tipo de corte

esperarse que la Humedad tenga un coeficiente positivo. &on |
demas variables, el rendimiento defimapresenta una reléci baja,
pero los conocimientosdeicos indican quéstas tienen influencia en
el rendimiento y por tanto san incluidas en el alisis. La reladdn
entre las variables explicativas es baja, por lo que puesieadarse

la existencia de colinealidad.

3.3.2. Graficos de medias para el rendimiento de ca fAa

Se presentan los gficos para el rendimiento medio con un
intervalo de confianza déb %, por categda para cada factor para
poder identificar posibles diferencias entre estos.

= Rendimiento medio por tipo de corte
La Figura 3.16 muestra para cada tipo de corte el rendimiento
medio de cha y su correspondiente intervalo de confianza.
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Figura 3.17Rendimiento medio por tipo de madurez

Se observa una clara diferencia en el rendimiento medic obte
nido de manera manual con el obtenido de manera mecanizada,
donde la cha que ha sido cosechada de manera manual presenta
un mayor rendimiento con una menor variabilidad.

Rendimiento medio por etapa de madurez

La Figura 3.17 muestra para cada tipo de madurez defla, ca
el rendimiento medio de @a y su correspondiente intervalo de
confianza. Se observa que los lotes que tienéa can madurez
intermedia tarth es la que presenta el menor rendimiento medio,
entre los deras tipos de madurez se observa poca diferencia en
el rendimiento medio.

Rendimiento medio por madurante

La Figura 3.18 muestra para cada tipo de madurante el rendi-
miento medio de daa y su correspondiente intervalo de confian-
za.
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Figura 3.18 Rendimiento medio por tipo de madurante

Puede notarse que existe diferencia en los rendimientomaed
por madurante, el madurante con los mayores rendimientos es
OTRO. Slo ha sido aplicado en 21 lotes de la muestra y
presentan una alta variabilidad. Los lotes a los que se les ha
aplicado ROUNDUP SL presentan rendimientos medios altos y
baja variabilidad, es decir, en estos lotes se puede edparar
rendimientos medios muy parecidos.

Rendimiento medio por textura del suelo

La Figura 3.19 muestra para cada textura de suelo el rentionie
medio de cha y su correspondiente intervalo de confianza.
Al observar los rendimientos medios puede notarse que se
presentan diferencias de acuerdo a la textura del sueloaydm
rendimiento se presenta en los lotes con textura Francestimo
gue es la segunda textura con mayor frecuencia y donde se
presenta poca variabilidad. La texturasrfrecuente es la Franco
arcilloso y esta presenta la menor variabilidad.
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Rendimiento medio por textura de suelo
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Figura 3.19Rendimiento medio por textura de suelo

= Rendimiento medio por variedad
La Figura 3.20 muestra para cada tipo de corte el rendimiento
medio de cBa y su correspondiente intervalo de confianza.

En el gafico puede notarse que existen diferencias entre los
rendimientos medios obtenidos para cada variedad. Ladedtie
con un mayor rendimiento es la CP-73-1547 y la segunda con
mayores rendimientos es la CP-72-2086. En ambas variedades
se tiene poca variabilidad mientras que la variedad con mayo
variabilidad y menor rendimiento es la PR-87-2080.

Para hacer la estimam del modelo se eligen las catemw de
referencia de cada variable cualitativa, estas son laga@e que
presentan una mayor frecuencia. Son:

Corte: Manual
Madurante: ROUNDUP SL
Textura del suelo:Franco Arcilloso
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Rendimiento medio por variedad
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Figura 3.20Rendimiento medio por tipo de corte

Madurez: Intermedia
Variedad: CP-20-86

De acuerdo a la informan disponible se plantea el modelo con todas

las covariables y factores.

Yo =00 + Bix1 + Paxa + Baxs + Baxs+
55335 -+ 56336 -+ 57337 + o121 + 04222+

(323 + Qg4 + Q525

Donde:

Y5: Toneladas de €& por hedirea (t/ha).
x1. Edad.

x9: NUmero de cortes.

x3. Humedad.

x4. Altura.

xs5. Lluvia.
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x6. Amplitud termica.
x7. Temperatura.

z1. Textura del suelo.
29: Tipo de madurante.
z3: Tipo de corte.

z4. Variedad del lote.
z5: Madurez.

Notese que las variables; son variables continuas y las
variablesz;, son variables cualitativas como las presentadas en la
seccon 2.2.1, cada una con sus respectivas catagjotas cuales
indican la presencia o ausencia de una cualidagas el efecto una
determinada caracfstica dez; sobre la variable respuesta.

Primero se estima el modelo (3.3), con un nivel de signifieanc
del 5%, resultando no significativas la Altura, Lluvia, Temperatu
Textura del suelo y Etapa de madurez, observando los rdesltn
la Tabla 3.9, donde se comprueba si las variables son inteyersi
diferencias observadas en losficos anteriores son significativas.

Se estima el nuevo modelo usando solo las variables significa
tivas y usando el AIC definido en la segni2.1.9. La salida de la
estimacbn de este modelo se presenta en la Tabla B.13.

Yo = —625.114 + 6.4852x1 + 0.621x9 + 9.401123 —
0.868x4 — 7.383129No — 4.848z3Mecanizada — (3.4)
10.05z4(MEX — 79 — 431) — 15.3782z4(PR — 87 — 2080)
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Respuesta: toneladas de cafia por hectarea
Df Sum Sq | Mean Sq| Fvalue | Pr(>F)

Edad meses 1 23686 23686 | 38.2541 | 7.89e-10 | ***
Ncortes 1 23515 23515 37.979 | 9.06e-10 | ***
Humedad 1 268003 | 268003 | 432.8417| < 2.2e-16| ***
Altura 1 84 84 0.1354 | 0.712908
Lluvia 1 74 74 0.1197 | 0.729372
Amplitud térmica 1 6449 6449 10.4151 | 0.001276| **
Temperatura 1 682 682 1.1009 | 0.294221
Textura del suelo 5 6713 1343 2.1683 | 0.075182| .
Tipo madurante 4 19690 4923 7.9503 | 2.41e-06 | ***
Tipo de corte 1 3170 3170 5.1193 | 0.023796| *
Variedad del lote 8 27874 3484 5.6272 | 4.63e-07 | ***
Madurez 3 3641 1214 1.9601 | 0.118041
Residuales 1578 | 977440 619

Signif. codes: 0™ 1 0.001™ | 0.01™* 0.05" 01" 1

Tabla 3.9:ANOVA para el modelo propuesto

Entre paentesis esin los nombres de las variedades. El
modelo (3.4) contien@nicamente covariables y categs que son
significativas.

Se presenta la tabla ANOVA del modelo para observar la
significancia de las variables en la Tabla 3.10, dorae aparecen
variables significativas.

Respuesta: toneladas de cafia por hectarea
Df Sum Sq | Mean Sq| Fvalue | Pr(>F)

Edad meses 1 23686 23686 | 38.044 | 8.75e-10 | ***
Ncortes 1 23515 23515 | 37.7705| 1.00e-09 | ***
Humedad 1 268003 | 268003 | 430.4651| < 2.2e-16]| ***
Amplitud térmica 1 5314 5314 8.5347 | 0.003533| **
Tipo madurante 4 14888 3722 5.9782 | 8.96e-05| ***
Tipo de corte 1 6354 6354 10.2055 | 0.001428| **
Variedad del lote 8 29567 3696 5.9363 | 1.61e-07 | ***
Residuales 1592 991162 623

Signif. codes: 0'*** | 0.001* | 0.01™ 0.05°'’ 0.1 1

Tabla 3.10ANOVA para el modelo estimado
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La Tabla 3.11, muestra los AIC estimados y se observa que el
mejor modelo es el que incluye todas las variables signifasat

Df | Sumof Sq RSS AIC

<none> 991162 | 10376
-NUmero de cortes 4068 995485 | 10381
-Tipo de corte 4323 995485 | 10382
-Amplitud térmica 6611 997773 | 10385
-Tipo de madurante 16332 | 1007494| 10395
-Variedad del lote 29567 | 1020729| 10408
-Edad 76567 1067729| 10494
-Humedad 193607 | 1184769| 10662

R N e

Tabla 3.11AIC para el modelo estimado

Este modelo explica €17.25 % de la variabilidad total de los
datos con un coeficiente de determidaciajustado debR6.48 %,
indicando que las variables consideradas en éalisia no logran
predecir de forma adecuada las toneladas @la par hedrea (t/ha),
por lo que puede decirse que este es un modelo explicativo y no
predictivo. Lo anterior parece indicar que existen otragatbdes
importantes que no han sido consideradas enaisas

3.3.3. Interpretaci 6n de los resultados

Variables Cuantitativas

La Edad presenta un coeficiente positivo e indica que un-incre
mento unitario de&sta, manteniendo las damvariables constantes,
el rendimiento de d& incrementa en promediod8 ¢/ ha, Sin que la
edad exceda lognhites permitidos ya que unaftamuy vieja puede
perder peso. Si eliimero de cortes incrementa una unidad, el rendi-
miento de cha incrementa en promedio62 ¢/ha, sabiendo que no
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se deben realizar @&s del0 cortes. Por cada incremento unitario en la
Humedad, el rendimiento deita aumenta un promedio de 9.4 t/ha.
Sin embargo debe tenerse mucho cuidado con esta variabigieya
su incremento impacta de forma negativa al rendimiento deaazSi

la Amplitud trmica tiene un incremento unitario, el rendimiento de
cala tiene una reduamn promedio d®.87 t/ha.

Variables cualitativas

= Tipo de madurante
Para el madurante se téhcomo referencia el ROUNDUP SL.
La Unica diferencia significativa se da con aquellos lotes a los
gue no se les ha aplicado madurante, es decir, los lotes en los
gue no se aplica madurante presentan un rendimiento medio
de 7.4 t/ha menos que aquellos a los que se les ha aplicado
ROUNDUP SL.

= Tipo de corte
Se han tomado como referencia los lotes que se han cosechado
de manera manual. Un lote que se cosecha de manera mecani-
zada tiene un rendimiento medio d&5 ¢/ha menos que uno
cosechado de manera manual.

= Variedad del lote
La variedad que se ha tomado como referencia es la CP-72-20-
86, y puede notarse que los lotes con la variedad MEX-79-431
presentan un rendimiento medio t&05 ¢/ha menos que los
lotes con la variedad de referencia, y los lotes con PR-80-20
presentan un rendimiento medio d&.4 ¢/ha menos que los
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lotes con la variedad de referencia.

Una vez estimado el modelo es necesario identificar las
variables mas influyentes y para ello se usan los estimadores
estandarizados, calculados de la forma descrita en ladse2cl. 1,
los cuales indican la influencia de cada variable: A mayoorval
del estimador, mayor influencia de la variable sobre la tia
respuesta. Estos estimadores se presentan en la Tabld@izén
puede determinarse la influencia de la variable usando alqy-del
contraste de significatividad. Cuant@spequio sea el p-valor @as
significativa es la variable. Para el modelo (3.4), las \dem nas
influyentes son Humedad y Edad por lo que debe tenerse mucho
cuidado con estas variables para tener un buen rendimiento.

Estimadores estandarizados
Variable Valor del estimador
Humedad 0.4266

Edad 0.2547

NUmero de cortes 0.0584
Amplitud térmica -0.0744

Tabla 3.12Estimadores estandarizados

3.3.4. Diagnosis del modelo

Normalidad de los residuos

En la Figura 3.21, se presenta el histograma connleal de
densidad normal para tener una @iside la normalidad de los
residuos obtenidos con el modelo seleccionado. El histogiadica
una posible normalidad de los residuos, lo que se refuermaekto
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Figura 3.21Histograma de los residuos estandarizados

grafico “qgplot” presentado en la Figura 3.22. De acuerdo a los
graficos, puede notarse que los residuos tienen un comportamie
aproximadamente normal. Estos resultados se refuerzadasétets

de Kolmogorov Smirnov:

D =0.026, p-value =0.2189

Los residuos presentan una distriliircnormal.

Homocedasticidad de los residuos

Se presenta en la Figura 3.23, el diagrama de digpersi
de residuos versus observaciones predichas. E&fecagmo debe
presentar ningn tipo de paibn o tendencia para aceptar varianza
constante en los residuos.

En la Figura 3.23 puede notarse que la variabilidad de las res
duos permanece constante, por lo que puede decirse quasilhsa®
son homocedsticos o de varianza constante. En élfigo puede no-
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Figura 3.23Gréfico de los residuos versus predichos
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Grafico secuencial de los residuos
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Figura 3.24 Grafico seciencial de los residuos

tarse que la variabilidad de los residuos permanece cdastzor lo
gue los residuos son homog@aticos o de varianza constante.

Independencia de los residuos

Para observar si existe relani entre los residuos se hace el
grafico secuencial de los residuos presentado en la Figura 3.24

En la Figura 3.24, puede observarse que no existe tendencia
por lo que podemos decir que los residuos son independidfats
independencia se comprueba con el test de Durbin-Watson:

DW = 2.0453, p-value = 0.3608
De acuerdo a los resultados puede concluirse que losresshro
independientes.
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3.3.5. Validaci 6n del modelo: Validaci On cruzada

De acuerdo a los resultados obtenidos, no se ha encontrado un
modelo para predecir el tonelaje dehaasino solo para explicarlo,
por lo tanto no se hace la validaai cruzada.

Se ha estimado un modelo sin interacciones y se ha comprobado
que es un modelo explicatico y el incluir interacciones ngonae
el modelo, ya que se logra explicamicamente un2% mas
de la variabilidad de los datos, es decir, se obtieneRinde
aproximadament@9 %, obteniendo muchos &s coeficientes y por
tanto un modelo complicado.

En las tabalas B.14, B.15 y B.16 se muestran las comparacione
multiples para cada factor respectivamante, donde se etiexsul-
tados parecidos a los obtenidos en el modelo (3.4), estdisagque
el modelo representa adecuadamente las diferencias ieregn el
rendimiento de axcar entre las categas de cada factor.

Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

= El modelo estimado para el rendimiento deiear explica el
82.3 % de la variabilidad de los datos y se ha comprobado que
es coherente y puede ser usado para predecir el rendimiento d
azicar.

= El modelo estimado para el rendimiento ddi@aexplica el
27.2% de la variabilidad de los datos este modelo puede ser
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usado para explicar el rendimiento déaa

= La variable que ras influye en los rendimientos es la Humedad,
por lo que deben buscarse los medios adecuados para poder
controlarla.

= La variedad con el mayor rendimiento deliear es la CP-
89-2143, y la variedad con el mayor rendmiento daacas
la CP-73-1547, por lo que deben analizarse las necesidades y
caracteisticas de estas variedades para poder aprovecharlas al
maximo.

= Si se aplica madurante, se recomienda aplicar MODUS para
un buen rendimiento de agar y ROUNDUP para un buen
rendimiento de daa.

Recomendaciones

= Para tener mejores modelos para ambos rendimientos, debe
tenerse mayor control sobre los registros de las variables y
factores que influyen en los rendimientos, para que estlitéaci
la ejecucdbn de investigaciones de inéa.

= Para tener un buen rendimiento delear y de cha, debe
iImplementarse y mantenerse un balance entre el tipo de corte
de la céa.

= Deben hacerse atisis previos a la cosecha de laheaque
permitan determinar la humedad que esta tiene ya que la
humedad a pesar de tener un impacto positivo en el rendimient
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de cdia, tiene un impacto negativo muy fuerte en el rendimiento
de aiicar.

Antes de cultivar una variedad, debe conocerse con exactitu
su periodo de madurez para determinar la edad adecuada de
cosecha.

Para el cultivo de nuevos lotes es necesario determinattlaae
del suelo y de preferencia esta debe ser Franco Arcilloso.

Este estudio puede ser tomado como base para estudios poste-
riores en los que se cuente con mayor inforrbaci

Las variables ambientales no son controlables, pgese pueden
monitorear. Es posible controlar variables y factorescadas,
por lo que el obtener mejores rendimientos es una tare@acti

Los ingenios y cBeros deben trabajar de la mano y buscar
mejores rendimientos para obterner un beneficioloom



Apéndice A
Capitulo 2

A.1. Desarrollo de las ecuaciones.

1 1 1 -
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tambien se tiene que:
(BXY) =Y'Xp
por tanto:
VXB=BXY =[5> yi+ DD wibhwy]
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102 Datos para el ejemplo ilustrativo.

Desarrollo de la matriz C.
C=(X'X)"'X’
C/ — [(X/X>_1X/]/
(X' X))~
(X))
= X[X'X]!
CC' = (X'X)' X' X[ X' X!
= (X'X)"!

= X[(X'X
= X[(X'X

A.2. Datos para el ejemplo ilustrativo.

Salarios| Estudio | Sexo| Procedencia Gasto| Consumo
200 Primaria M Putumayo | 125 50
205 Primaria M Narifo 130 65
220 | Secundarig Cauca 140 80
228 | Secundarig Narifo 142 86
252 Técnica Narifio 162 90
264 Técnica Putumayo | 172 90
272 Técnica Putumayo | 200 70
315 Pregrado Cauca 215 80
324 Pregrado Putumayo | 225 80
340 Pregrado Putumayo | 400 100
618 Postgrado Narino 325 130
720 Postgrado Narino 360 140
800 Postgrado Cauca 380 160

b I s e 1 e e e s S

Tabla A.1:Datos para el ejemplo ilustrativo
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A.3. Script para el ejemplo ilustrativo.

HHHHHHHH
#LEEMOS LOS DATOS Ingresasread.table(“Ingresosl.csv’,header=TRUE,:
- H’H)

Ingresos

#NOMBRES DE LAS VARIABLES
names(Ingresos)

#ACCEDIENDO A LOS DATOS PARA USARLOS DIRECTA-
MENTE
attach(Ingresos)

#VERIFICANDO QUE SE ESA TRABAJANDO CON FACTO-
RES

Is.factor(Sexo)

Is.factor(Estudio)

Is.factor(Procedencia)

HHAR TR R

#MODELO

#SELECCIONANDO LA CATEGORA DE EFERENCIA
Estudiol« relevel(Estudio, "Postgrado”)

Estudiol

#ESTIMACION DEL MODELO
modelo—Im(Salarios Estudiol+Gasto+Consumo)
summary(modelo)
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#SIGNIFICANCIA DEL MODELO
anova(modelo)

#INTERVALOS DE CONFIANZA PARA LOS ESTIMADORES
confint(modelo)



Apéndice B

Capitulo 3

B.1.

Estadisticos descriptivos, estimaci 6n de
los modelos y comparaciones multiples

Altura

NOmero de casos 2070
Media 174.66
Mediana 75.99
Desw. tip. 206.44
Varianza 42617.88
Asimetria 1.06
Curtosis -0.31
Minimo 1.00
Maximo 836.97

25 10
Percentile§ 50 75.99

75 | 250.00

Tabla B.1:Estadisticos para la Altura
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Estadisticos descriptivos, estimadin de los modelos y comparaciones

106 mltiples
Edad
NOmero de casos 2070
Media 11.88
Mediana 11.96
Desv. tip. 1.18
Varianza 1.39
Asimetria -0.16
Curtosis 1.88
Minimo 6.44
Maximo 16.79
25 | 11.27
Percentileg 50 | 11.96
75 | 12.45

Tabla B.2:Estadisticos para la Edad

Humedad
NOmero de casos 2070
Media 69.66
Mediana 69.58
Desv. tip. 1.31
Varianza 1.72
Asimetria 0.23
Curtosis -0.19
Minimo 64.60
Maximo 73.85

25 | 68.70
Percentile§ 50 | 69.58
75 | 70.59

Tabla B.3:Estadisticos para la Humedad



Capitulo 3

107

Ndamero de cortes
NUmero de casos 2070
Media 3.55
Mediana 3.00
Desuv. tip. 2.73
Varianza 7.43
Asimetria 0.82
Curtosis 0.10
Minimo 1.00
Maximo 11.00

25 | 2.00
Percentile§ 50 | 3.00
75 | 5.00

Tabla B.4:Estadisticos para el NUmero de cortes

Lluvia

NUmero de casos 2070
Media 1687.43
Mediana 1495.50
Desuv. tip. 334.19
Varianza 111685.78
Asimetria 0.47
Curtosis 1.12
Minimo 0.00
Maximo 2400.40

25 | 1446.10
Percentile§ 50 | 1495.50

75 | 1851.50

Tabla B.5:Estadisticos para la Lluvia acumulada



Estadisticos descriptivos, estimadin de los modelos y comparaciones
108 mltiples

Amplitud t érmica
NUmero de casos 2070
Media 9.8
Mediana 9.28
Desuv. tip. 2.45
Varianza 6.01
Asimetria 0.60
Curtosis 0.07
Minimo 0.00
Maximo 16.05

25 | 7.97
Percentile§ 50 | 9.28
75 | 10.97

Tabla B.6:Estadisticos para la Amplitud térmica

Temperatura
NUmero de casos 2070
Media 23.53
Mediana 23.92
Desuv. tip. 3.18
Varianza 10.11
Asimetria -1.32
Curtosis 7.56
Minimo 0.00
Maximo 29.07

25 | 21.75
Percentile§ 50 | 23.92
75 | 25.41

Tabla B.7:Estadisticos para la Temperatura
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Estimacion del modelo para el rendimiento de aacar

Coefficients:

Estimate| Std. Error| tvalue | Pr(> |t|)
(Intercept) 520 5.56 93.595| < 2e-16 | ***
Humedad -5.926 0.081 | -73.577| < 2e-16 | ***
Altura 0.003 0.001 4,186 | 2.99e-05| ***
Amplitud.térmica 0.424 0.052 8.17 | 6.18e-16]| ***
Temperatura -0.182 0.04 -4.589 | 4.80e-06| ***
Textura.suelolArcilloso -0.445 0.355 -1.254 | 2.10e-01
Textura.suelolFr - franco arenoso-0.979 0.481 -2.038 | 4.17e-02| *
Textura.suelolFranco -0.811 0.323 -2.509 | 1.22e-02| **
Textura.suelolFranco limoso -1.235 0.291 -4.244 | 2.32e-05| ***
Textura.suelo10tro -2.112 0.723 -2.923 | 3.52e-03
Tipo.mad1MODDUS 0.671 0.384 1.747 | 8.08e-02| .
Tipo.mad1NO -1.531 0.253 -6.049 | 1.81e-09| ***
Tipo.mad10OTRO -0.446 0.861 -0.518 | 6.04e-01
Tipo.mad1SELECT -0.599 0.422 -1.419 | 1.56e-0.1
Tipo.corteMecanizada -1.688 0.298 | -5.660 | 1.79e-08| ***
Variedad.del.lotelCP-72-1210 | -0.758 0.424 -1.788 | 7.40e-02
Variedad.del.lotelCP-73-1547 | -0.168 0.332 -0.508 | 6.12e-01
Variedad.del.lote1CP-88-1165 | -2.315 0.538 -4.301 | 1.80e-05| ***
Variedad.del.lote1CP-89-2143 2.859 0.417 6.86 | 1.01e-11| ***
Variedad.del.loteIMEX-79-431 | -1.947 0.267 -7.292 | 4.78e-13| ***
Variedad.del.lote1Otras -0.668 0.433 -1.542 | 1.23e-01
Variedad.del.lote1PR-87-2080 | -1.628 0.706 -2.304 | 2.13e-02| *
Variedad.del.lotelVarias -0.914 0.576 -1.589 | 1.12e-01

Signif. codes: 0 *** 0.001 **' 0.01* 0.05'/0.1"'1

Residual standard error: 3.813 on 1608 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8234, Adjusted R-squared: 0.821
F-statistic: 340.9 on 22 and 1608 DF, p-valye2.2e-16

Tabla B.8:Estimacion del modelo para el rendimiento de azlcar



Estadisticos descriptivos, estimadin de los modelos y comparaciones

110 mltiples

Estimate| Std. Error| tvalue | Pr(> |¢|)
Arcillosos - Franco Arcilloso == -0.4452 | 0.3549 | -1.254| 0.7921
Franco - Franco Arcilloso == -0.8106 | 0.3231 | -2.509| 0.1094
Franco - Franco Arenoso - Franco Arcilloso =5 30.9794 | 0.4805 | -2.038| 0.2968
Franco limoso - Franco Arcilloso == -1.2347 | 0.2909 | -4.244| <0.001 | ***
Otro - Franco Arcilloso == -2.1125| 0.7228 | -2.923| 0.0361 | *
Franco - Arcillosos == -0.3655| 0.4253 | -0.859| 0.9506
Franco - Franco Arenoso - Arcillosos == -0.5343 | 0.5502 | -0.971| 0.9189
Franco limoso - Arcillosos == -0.7895| 0.4083 | -1.934| 0.3561
Otro - Arcillosos == -1.6673 | 0.7763 | -2.148| 0.2413
Franco - Franco Arenoso - Franco == -0.1688 | 0.5201 | -0.325| 0.9995
Franco limoso - Franco == -0.4240 | 0.3702 | -1.146| 0.8483
Otro - Franco == -1.3018 | 0.7539 | -1.727| 0.4871
Franco limoso - Franco - Franco Arenoso == (0 -0.2552 | 0.5001 | -0.510| 0.9952
Otro - Franco - Franco Arenoso == -1.1330| 0.8180 | -1.385| 0.7145
Otro - Franco limoso == -0.8778 | 0.7446 | -1.179| 0.8321

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

(Adjusted p values reported — single-step method)

Tabla B.9:Comparaciones multiples entre textura de suelo para kglerana

Estimate| Std. Error| tvalue| Pr(> |t|)
MODDUS - ROUNDUP SL==0 0.6709 | 0.3840 | 1.747 | 0.3724
NO - ROUNDUP SL == -1.5308 | 0.2531 | -6.049| <0.001 | ***
OTRO - ROUNDUP SL == -0.4460 | 0.8607 | -0.518| 0.9833
SELECT - ROUNDUP SL == -0.5992 | 0.4222 | -1.419| 0.5833
NO - MODDUS == -2.2016 | 0.3477 | -6.332| <0.001 | ***
OTRO - MODDUS == -1.1169| 0.9039 | -1.236| 0.7036
SELECT - MODDUS == -1.2701| 0.4936 | -2.573| 0.0651
OTRO - NO == 1.0848 | 0.8547 | 1.269 | 0.6823
SELECT - NO == 0.9315 | 0.4026 | 2.314 | 0.1231
SELECT - OTRO == -0.1532 | 0.9268 | -0.165| 0.9998

Signif. codes: 0 *** 0.001** 0.01™ 0.05'"0.1""'1

(Adjusted p values reported — single-step method)

Tabla B.10:Comparaciones mltiples entre tipo de madurante para/kgazana
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Estimate| Std. Error| tvalue | Pr(> [t|)
Mecanizada - Manual == -1.6876 | 0.2981 | -5.66 | 1.79e-08| ***
Signif. codes: 0 *** 0.001 ** 0.01 ' 0.05'’0.1"’1
(Adjusted p values reported — single-step method)
Tabla B.11:Comparaciones mdltiples entre tipo de corte para kg aztade
Estimate| Std. Error| tvalue| Pr(> |t|)

CP-72-1210 - CP-72-2086 ==(Q -0.7583 | 0.4242 | -1.788| 0.447561
CP-73-1547 - CP-72-2086 ==(Q -0.1684 | 0.3316 | -0.508| 0.999391
CP-88-1165 - CP-72-2086 ==(Q -2.3154 | 0.5383 | -4.301| 0.000144| ***
CP-89-2143 - CP-72-2086 ==(Q 2.8595 | 0.4171 | 6.856 | < 1e-04 | ***
MEX-79-431 - CP-72-2086 == 0 -1.9467 | 0.2670 | -7.292| < le-04 | ***
OTRAS - CP-72-2086 == -0.6677 | 0.4330 | -1.542| 0.636726
PR-87-2080 - CP-72-2086 ==Q -1.6278| 0.7064 | -2.304| 0.154802
VARIAS - CP-72-2086 == -0.9144 | 0.5755 | -1.589| 0.600326

Signif. codes: 0 ***’ 0.001 *** 0.01*' 0.05°/ 0.1’ 1

(Adjusted p values reported — single-step method)

Tabla B.12:Comparaciones mdltiples entre variedades para kg az#ftke c




Estadisticos descriptivos, estimadin de los modelos y comparaciones
112 mltiples

Estimacion del modelo para el rendimiento de caa

Coefficients:

Estimate | Std. Error| tvalue | Pr(> |t|)
(Intercept) -625.1144| 40.2717 | -15.522| < 2e-16 | ***
Edad.meses 6.485 0.585 11.090 | < 2e-16 | ***
Ncortes 0.6211 0.243 2.556 | 0.010678| *
Humedad 9.401 0.533 | 17.634| < 2e-16 | ***
Amplitud.térmica -0.868 0.266 -3.259 | 0.001143| **
Tipo.mad1MUDDUS -2.142 2.492 | -0.860 | 0.390151
Tipo.mad1NO -7.383 1.600 | -4.613 | 4.28e-06| ***
Tipo.mad1OTRO 5.232 5.619 0.931 | 0.351997
Tipo.mad1SELECT -3.823 2.716 -1.408 | 0.159468
Tipo.corteMecanizada -4.848 1.840 | -2.635 | 0.008493| **

Variedad.del.lote1CP-72-121Q -2.953 2.774 -1.064 | 0.287268
Variedad.del.lotelCP-73-1547 0.5096 2.1626 | 0.236 | 0.813675
Variedad.del.lotel1CP-88-1165 -6.688 3.553 -1.883 | 0.059933
Variedad.del.lotelCP-89-2143 -2.776 2.752 -1.009 | 0.313293
Variedad.del.loteIMEX-79-431 -10.055 1.726 -5.826 | 6.85e-09]| ***

Variedad.del.lote1Otras -0.2537 2.8799 | -0.091 | 0.927851
Variedad.del.lote1PR-87-208Q -15.379 4.613 -3.334 | 0.000876| ***
Variedad.del.lotelVarias 2.586 3.822 0.677 | 0.498815

Signif. codes: 0 *** 0.001 ** 0.01 ™ 0.05'/0.1''1
Residual standard error: 24.95 on 1592 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2725, Adjusted R-squared: 0.2648

F-statistic: 35.08 on 17 and 1591 DF, p-valye2.2e-16

Tabla B.13:Estimacion del modelo para el rendimiento de cafia

Estimate| Std. Error| tvalue | Pr(> |¢|)
MODDUS - ROUNDUP SL == -2.142 2.492 | -0.860| 0.900
NO - ROUNDUP SL == -7.383 1.600 | -4.613| <0.001 | ***
OTRO - ROUNDUP SL == 5.232 5.619 0.931| 0.870
SELECT - ROUNDUP SL == -3.823 2.716 | -1.408| 0.591
NO - MODDUS == -5.241 2260 | -2.319| 0.121
OTRO - MODDUS == 7.374 5.892 1.252 | 0.693
SELECT - MODDUS == -1.681 3.215 | -0.523| 0.983
OTRO - NO == 12.614 5.568 2.265 | 0.137
SELECT - NO == 3.559 2.626 1.356 | 0.625
SELECT - OTRO == -9.055 6.030 | -1.502| 0.528

Signif. codes: 0 **** 0.001 **' 0.01 ™~ 0.05°7 0.1’ 1

(Adjusted p values reported — single-step method)

Tabla B.14:Comparaciones mdltiples entre tipo de madurante paraaiti/'ca
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Estimate

Std. Error

t value

Pre> |1])

Mecanizada - Manual ==

D -4.848

1.840

-2.635

0.00849

*%

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

(Adjusted p values reported — single-step method)

Tabla B.15:Comparaciones mdltiples entre tipo de corte para t de/baiia

Estimate| Std. Error| t value | Pr(> [t])
CP-72-1210 - CP-72-2086 ==Q -2.9525| 2.7736 | -1.064| 0.92678
CP-73-1547 - CP-72-2086 ==Q 0.5096 | 2.1620 | 0.236 | 1.00000
CP-88-1165 - CP-72-2086 == (Q -6.6884 | 3.5527 | -1.883| 0.37954
CP-89-2143 - CP-72-2086 ==(Q -2.7760 | 2.7521 | -1.009| 0.94522
MEX-79-431 - CP-72-2086 == (0 -10.0546| 1.7258 | -5.826| < 1le-04 | ***
OTRAS - CP-72-2086 == -0.2537 | 2.8789 | -0.088| 1.00000
PR-87-2080 - CP-72-2086 == ( -15.3787| 4.6130 | -3.334| 0.00695| **
VARIAS - CP-72-2086 == 2.5857 | 3.8222 | 0.677 | 0.99539

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

(Adjusted p values reported — single-step method)

Tabla B.16:Comparaciones mdltiples entre variedades para kg az#ftke c
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