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Resumen

El temprano prondstico de los indicadores en una empresa reviste una gran importancia.
Al aplicarse funciones de respuesta, a través del Analisis de Regresion Lineal Multiple, se
contribuye asu mejor obtenciony al perfeccionamiento de la planificacion, constituyendo esto
un considerable beneficio para el pais. El presente trabajo consiste en la confeccion de un
sistema informatico que supere los inconvenientes que presentan los programas profesionales
permitiendo una mayor automatizacion del calculo de los estimados en el entorno empresarial.
El Sistema Informético para el Célculo de Estimados de Produccién y Servicios (SICEP)
permite construir, resolver, analizar y aplicar modelos de regresién y ha sido validado con el
sistema profesional Stathistical Package for Social Sciences (SPSS). Ha sido usado en varias
entidades productoras seleccionadas de la provincia Santiago de Cuba, a partir de la zafra
2010-2011 y ha contribuido a un perfeccionamiento en la planificacion que derivé en una
disminucion de los costos de produccién de un 11 %.

Palabras Clave: regresion, estimacion, estadistica, modelacién matematica, software.

Abstract

The early prognostic indicators in a enterprise is very important. The application of
response functions through the Multiple Linear Regression Analysis, contributes to its best
determination and the refinement of planning. This constitutes a considerable benefit to the
country. This work involves the preparation of a computer system that overcomes the
disadvantages of professional programs allowing greater automation of the calculation of the
estimates in the business environment. The SICEP! lets you build, solve, analyze and apply
regression models and has been validated with Stathistical Package for Social Sciences
(SPSS) professional system. The system has been used in various production entities selected
Santiago de Cuba province, from the 2010-2011 harvest impacting favorably in the precision
of planning that determined the reduction of the production costs of value 11 %.

Keywords: regression, estimation, statistical, mathematical modeling, software.

! Computer System for Calculating Production Estimates and Setvices , initials in Spanish.
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Introduccién

Enlaproducciony losserviciosexistenindicadores
fisicos y econémicos de vital importancia en el
desenvolvimiento dedichasactividades. Por tal motivo,
enmuchas ocasiones, en lasentidades donde se llevan
a cabo estos procesos es de interés poder pronosticar
el comportamiento de estos pardmetros en relacion
con otras variables de las cuales dependen, pues esto
redundariaenunaadecuada planificacion yevaluacion
de sus metas, potenciando la eficiencia en la gestion
economica.

Unade las herramientas estadisticas mas efectivas
y potentes para dicha estimacion es el anélisis de
regresion, pues su flexibilidad y confiabilidad le
permite al experto adaptarlo a las mas disimiles
probleméaticas de lavidareal tanto de indole econémica
como puramente cientificas.

Sinembargo, laaplicacion practica del andlisis de
regresion tropieza con varios obstaculos. A pesar de
existir varios paquetes estadisticos profesionales que
abordan la regresion, como el Sistema Informatico
parael Calculo de Estimados de Producciony Servicios
(SPSS) en sus distintas versiones, estos tienen varias
limitaciones para el caso especifico de interés.
Algunas de estas limitaciones son:

1. Rigidez en el conjunto de modelos de regresion
soportados, lo que provoca la necesidad de alternar
con hojas de calculo para procesar las observaciones
haciendo engorrosa la labor del especialista, a la vez
que favorece la ocurrencia del error humano.

2. No automatizacion de las pruebas de hipétesis
complementarias, lo que provocaque seael especialista
el que tenga que preparar los datos y ejecutar las
pruebas que desee paso a paso.

Tomando en cuenta todo esto, el Centro de
Estudios de Investigaciones Econdmicas Aplicadas
(CEIA) se dio a la tarea de disefiar e implementar el
SICEP enfocado, mediante el analisis de regresion, en
resolver modelos de regresion lineal multiple con el
objetivo de viabilizar a los expertos la eleccion de la
mejor funcion de respuesta para cada indicador y la
aplicacion de la regresién en general.

Fundamentacion teorica

Enfoque matricial para el modelo de
regresion lineal multiple

La regresion lineal con k+1 variables

Cuando una funcion de regresién tiene mas de una
variable independiente se estd en presencia de la
regresion lineal multiple. Laregresion lineal multiple,
al igual que la simple, se basa en los criterios de
varianza minima, por tanto, todos los supuestos de la
regresion simple tienen lugar aqui. La funcion de
regresion multiple daorigenaunsistemade ecuaciones
normales que deben ser resueltas utilizando los
sistemas de ecuaciones lineales, expresadas a través
de matrices; este es el enfoque que serd utilizado.

La funcion de regresion poblacional (FRP) con
k+1 variables que tiene la variable dependiente Y y
k variables independientes? se puede escribir como:

FRP: Y,= By+ B X;; + B,X, +.+ B, X+ &1
=12,N

la cual se puede escribir matricialmente en forma
desarrolladacomo:

h 1 Ay Ay oo Ay By 2
Y 1 X, Xp oo Xy B &

Y] I Ay ALy Ll 1B] L&w]
y = X b + ¢
Nx1 N+l =1 Nxl

donde?®

y = un vector de columna N x1 que contiene las
observaciones de la variable dependiente Y.

*En generalla(s) variable(s) dependiente (independientes) que aparece(n) enla FRP son expresiones que dependen
dela(s) variable dependiente (independientes) observada(s) del fenomeno en estudio.
* Los vectotes son representados por letras mindsculas en negrillas y las matrices seran representadas por letras

mayusculas en negrillas.

AFCEE. ISSN 2218-3639. \ol. V, enero 2014 m



Elio David Zaldivar Linares, Eégs. 194-204

X = matriz de N x k+1 que muestra las N
observaciones de las k variables explicativas X.a X,
con la primera columna de unos para representar el
coeficiente independiente. (Esta matriz también se
conoce como matriz de datos).

b = vector columna de k+1 x1 de los pardmetros
desconocidos de a .

a = vector columnade N x1 de las perturbaciones.

Estimaciones utilizando el método de los
minimos cuadrados ordinarios (MCO)

En el contexto del analisis de regresion se puede
demostrar que los estimadores de MCO son mejores
estimadores lineales insesgados (MELI). Segun
plantea el teorema de Gauss-Markov.*

Dichoesto, conociendo la representacién matricial
de la FRP y contando con un conjunto de muestras
representativas podemos obtener el estimador de
MCO parab. Antesse escribe lafuncidnde regresion
muestral (FRM) para k+1 variables:

Y,= B,~ BX, ~ B, X, ~ ...

- B.X, - el
=1.2.....n

que se puede escribir mas concretamente en
notacion matricial como:

y=X+e

donde T, es un vector columna de k + 1 elementos
paralos estimadores de MCO paralos coeficientes de

regresion ( E(h) =b)y e es un vector columna de N
elementos para los residuos.

Losestimadores de MCO se obtienen minimizando
lasumade los errores al cuadrado representada como

Zef . Cumpliendo este proceso obtenemos:
§ = XXXy

A partir de los coeficientes estimados se realizan
las pruebas estadisticas que se expondrdn a
continuacion.

Inferencia estadistica para los supuestos
del modelo clasico de regresién lineal

Pruebas estadisticas

Paravalidar los coeficientes de regresion obtenidos
se realizan la prueba de significancia global (basada
enel estadistico F de Fisher) que determina la validez
de laregresion en general y la prueba de coeficientes
individuales (basadaen el estadisticot de Student) que
cuantifica la significacion e influencia de cada
coeficiente individualmente. Dichas pruebas por si
solas no evidencian la necesidad de construir una
alternativa a los paquetes estadisticos tradicionales
para un entorno especifico.

Comoesconocido, lossupuestos del modelo clésico
deregresion lineal son los de aleatoriedad, normalidad
y homocedasticidad. Cada uno de estos supuestos
puede ser validado por un conjunto de procedimientos
estadisticos quedando laseleccidnajuicio del experto
quientomaen consideracion lanaturaleza del proceso
estudiado. Después de un profundo anélisis basadoen
la experiencia de los especialistas del CEIA sobre la
dindmica de los escenarios donde debia operar el
SICEP se disefi6 el sistema de pruebas que seria
implementado. Dicho sistema se confecciond a partir
de las siguientes decisiones:

e para la prueba de aleatoriedad se debia usar la
prueba de rachas [15].

* para la prueba de normalidad se debia usar el test
de Kolmogorov-Smirnov [5]

* para la prueba de homocedasticidad se debia usar
el test de White. El contraste de White para comprobar
si existe homocedasticidad consiste en verificar siexiste
relaciénentre lasvariablesindependientesy ladependiente
en una funcién de regresion que tiene como variable
dependiente los errores cuadraticos en funcion de las
variables exdgenas, como también se le conoce a las
variablesindependientes, sus cuadradosy sus productos
cruzados. Siexiste relacién nohay homocedasticidad, en
caso contrario, se dice que hay heterocedasticidad
(distintas varianzas).

Esta Ultima prueba, relativamente reciente, ha
aparecido con poca o nula frecuencia en softwares

*Elteorema de Gauss-Markov establece que en tre todos los estimadores de coeficientes que son lineales enlas Y, los

estimadores de minimos cuadrados tienenla variancia mas pequeia.
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profesionales, al punto de que aun no ha sido
incorporada por el SPSS en su version 20.0. El hecho
de consumar laautomatizacion del contraste de White
revestiriaensimismo ungrado de novedad apreciable.

Proceso de seleccion de la mejor funcion
respuesta’®

El proceso de seleccion considera, primeramente,
el coeficiente R? paradeterminar labondad del ajuste;
después, si la prueba F es significativa, queda
demostrado que hay relacion entre las variables
independientesy ladependiente. Después se analizan
las pruebas t, para conocer los coeficientes no
significativos; luego se realizan las pruebas de
normalidad, independencia de los errores y
homocedasticidad que si son significativas demuestran
que los estimadores son de maximaverosimilitud. Por
ultimo, se analiza la multicolinealidad, mediante el
coeficiente R? y la significacion de los coeficientes
sabiendo que una alta "bondad de ajuste” y pocos
coeficientes significativos, es sintoma de un grado
considerable de multicolinealidad. En caso de que
mas de unacurvacumplacon estos requisitos, se tiene
en cuenta R? para escoger la que tenga un mayor
valor para este coeficiente.

Desarrollar el proceso de seleccion completo para
unasola persona seria en extremo engorroso pues los
procedimientos estadisticos ofrecidas por los
softwares profesionales:

* Solo pueden ser aplicados de manera individual
previa preparacion de los datos por parte del experto
y se limitan a determinar un nivel de confianza (o
error) del dictamen que emiten sobre la hipétesis que
comprueban sin posibilidad de recibir un margen de
error y en consecuencia decidir, quedando bajo la
responsabilidad del usuario tomar nota del dato y
emitir un criterio, proceso que no por sencilloanulala
posibilidad del error humano

* Enel mejorde los casos solo proveenun reducido
grupo de patrones de regresion siendo la generalidad
aquellosquesolo proveenel modelo lineal deregresion,
quedando parael usuario lamision de transformar los

valores de las variables en las observaciones,
presumiblemente en una hoja electrdnica de célculo
segun el modelo que desee comprobar.

En cuanto a este Gltimo punto, se puede abundar
diciendo que proveer lacrucial posibilidad de explotar
el procedimiento de seleccién de la mejor funcion
respuesta necesariamente presupone la existencia de
unmecanismo comodo, agil y eficaz paragestionarel
procesamiento automatico de los valores recogidos
para la obtencion de la matriz de datos y el vector y.
A esto se une la necesidad de incorporar disimiles
modelos de regresién que, aungue algunos son
conocidos conantelacion, por lo general van surgiendo
a medida que se avance en el andlisis del proceso
especifico que se examina.

Una vez expuestos estos argumentos queda
demostrada la utilidad del SICEP expuesta en el
segmento introductorio.

Métodos utilizados

Caracteristicas del sistema SICEP

Concepcion de los modelos de regresion

Mediante laautomatizacién de los procedimientos
expuestos en la seccion "Fundamentacion tedrica”,
tanto en lo concerniente a la solucion como a su
validacién durante el procesamiento de una matriz de
datos para una funcién de regresion determinada, se
solucionaron las limitaciones de los paquetes
estadisticos tradicionales referidas en el segundo
punto del segmento introductorio. Como resultado de
laimplementacion de la solucidn que se escogio para
superar las limitaciones inherentes al primer punto de
dicho segmento, el sistema permite crear modelos de
regresion con variables genéricas, que seranasociadas
alosfactores objetivos que intervengan en el fenémeno
objeto de estudio que puede estar ubicado dentro de
una variada gama de posibles escenarios.

Habiendo mencionado los modelos de regresion,
se puede decir que la busqueda de la mejor funcién
respuesta entre varias funciones de regresion es el
procedimiento mediante el cual un fendmeno, cuyos

Pot funcién respuesta entendemos cualquiet funcion de regresion cuyos coeficientes hayan sido cuantificados para

unadeterminada matriz de datos
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posibles factores causales y efecto resultante hayan
sido sistematicamente cuantificados, es probado con
varios modelos de regresion. Luego, podemos concluir
gue un modelo no es Mas que una expresion que sirve
de patron para poder generar distintas funciones de
regresion ante distintas situaciones. En este caso ante
distintas cantidades de variables independientes.

Para fundamentar la notacion que le permitira al
usuario crear sus propios modelos de regresion se
comienza por proponer la forma general de una
funcion de regresion. Dicha forma se obtiene de
sintetizar la forma general de las FRP eliminando los
convencionalismos inherentes a las perturbaciones y
se expone a continuacion:

Y= B+ BX, +B,X, +..+B.X. (1)
donde

. Bi para () =i <} son los parametros o
coeficientes de la funcion.
* Se llama término a cada sumando de (1) que

aparezca después de B,y contenga un parametro
(coeficiente).

* Y representa una funcion que depende de la
variable dependiente observada que se denota como
y (en lo adelante variable dependiente)

* X, para 1 =i = k representanfuncionesque
dependende las variables independientes observadas
Kiaeooady g v &, (en lo adelante variables

independientes) donde, a la hora de evaluar, el
subindice de cadavariable que aparece en laexpresion
de la funcion es la posicion del argumento del cual
toma su valor.

Sinembargo, en consecuenciacon lo expresado al
comienzo de esta seccion, por lo general, un modelo
en lugar de usar, como hemos visto hasta aqui, varios
términos estaticos (que permanecen inalterables
en todo momento), expresa mediante un término
dindmico (que genera e introduce nuevos sumandos
paralafunciénde regresion), un conjunto de términos
gue siguen un comportamiento similar para distintos
conjuntosde variables independientes. Estaconcepcion
ofrece varias ventajas, entre las cuales se pueden
citar:

* Ahorro de espacio en memoria y tiempo de
maquina durante el proceso de edicidn y
almacenamiento de modelos, yaque un modelo ocupa
el mismo espacio y menos tiempo que una funcién de
regresion estatica y equivale a una cantidad de estas
igual alacantidad maximade variables independientes
con que se trabaje.

* Mayor adecuacion a las pruebas estadisticas
utilizadas que determinan la significacion de cada
término estatico, lo cual elimina laincertidumbre del
usuario en caso de que se generen algunos términos
no previstos.

Para la especificacion de la notacion utilizada se
adoptaron patrones para los paradmetros genéricos
(parametros presentes en los términos dinamicos) y
metavariables (variables dindmicas), los cuales se
veran en el desarrollo de los siguientes ejemplos:

Suponiendo que se cuente con dos
variables independientes

e Modelo log: y=In(B0)+..B1j*(In(z1)).. genera
y=In(B0)+B1_1*(In(x1))+B1 2*(In(x2))

e Log-log: In(y)=In(B0)+..B1j*(In(z1)).. genera
In(y)=In(B0)+B1_1*(In(x1)) +B1_2*(In(x2))

Suponiendo que se cuente con tres
variables independientes

eLineal: y=B0+..B1j*(z1).. genera
y=B0+B1_1*(x1)+B1_2*(x2)+B1_3*(x3)
e Cuadrético: y=B0+..B1lj*(z1*z2).. genera:

y=B0+B1l_1*(x1*x1)+B1_2*(x1*x2)+
Bl 3*(x1*x3)+B1l_4*(x2*x2)+ Bl 5*(x2*x3)
+B1_6*(x3*x3)

emientrasy=B0+...B1j*(z1*z2)... +..B2j*(z1"2)..
genera:y=B0+B1_1*(x1*x2)
+B1_2*(x1*x3)+B1_3*(x2*x3)+B2_1*(x1"2)
+B2_2*(x272)+B2_3*(x3"2) que ho es mas que otra
representacion para el modelo cuadrético.

Como se puede apreciar, las metavariables estan
identificadas por la letraz y los parametros genéricos
por dos subindices donde el segundo alude a la
cantidad de términos estaticos que seran generados a
partir de cada uno de los dinamicos.
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Mediante esta notacién, para crear funciones de
regresion, a partir de un modelo, se sustituyen
convenientemente las metavariables por variables
estaticas, obteniéndose expresiones estaticas de
manera tal que no se produzcan repeticiones.

El uso de dos combinaciones de puntos (".." y
..."") permite més flexibilidad y poder expresivo de los
modelos. La diferencia en los funcionamientos entre
ambas combinaciones es que si latltimacombinacion
que aparece antes de una expresion dindmicaes . ."
se permite la asignacion a distintas metavariables de
la misma variable independiente en cada una de las
expresiones estaticas que se generen. Si el indicador
es "..." esto Ultimo no se permite.

Funcionamiento del SICEP
Alcance y funcionalidades

Inicialmente se definierontres ramas de aplicacion
para el SICEP. Las mismas son:

* Cafia.
e Cultivos varios.
* Produccion y servicios.

Para cada una de dichas ramas el sistema SICEP
incluye las siguientes tareas:

* Gestiona series histdricas y estimados.
* Realiza reportes estadisticos.

* Edita, compruebay guardamodelos de regresion
lineal multiple.

* Genera funciones de regresion lineal maltiple a
partir de los modelos definidos.

* Resuelve funciones de regresion lineal multiple.

* Calcula estimados.

Al ejecutar la aplicacién y después de
autenticarse el usuario en el sistema aparece la
ventana principal que se muestra en la figura 1. A
partir de esta ventana se pueden acceder a todas
las opciones del sistema.

Figural: Ventanaprincipal.
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Edicién de modelos

Para editar, comprobar y guardar modelos
hay que presionar el submena "Archivo" en la
ventana principal y luego escoger la opcion
"Nuevo Modelo". Una vez hecho esto, aparece
la ventana de edicion de modelos, la cual se
muestra en la figura 2. Esta ventana es un
pequefio editor de modelos. En la figura se
muestra en el cuadro de edicion de modelos la
metavariable z1. Como se recordard, esta se
diferencia de las variables (las que empiezan
con x) en que al expandirse su término se
convierte en todas las variables independientes
existentes en el proceso objeto de estudio,

- 'Nlevo Modelo

men0 principal y escoger la opcién "Muestras
Cafia".

Esta ventana brinda al usuario las opciones:

* Cargar los datos desde un origen
especificado por el usuario.

* Adicionary configurar las variables objetos
de estudio, asi como asociarlas a las variables
teoricas. (y, x1,..., etcétera).

e Editar manualmente los datos.

e Exportar a Word los datos e importarlos
desde varios sistemas (Word, Excel, SPSS,
etcétera)

Edicion del Modelo
ly=B0+_B1j*(z1)..+..B2j*( In(z1))..
Funciones  |In j Insertar | Insertar ] e et Constantes
Modelo E xistente Seleccionado
ly=B0+_.B1j*(In(z1))..
Modelos Existentes
T Y [Lin_log =]
6| 7| 8| 9] o]
: | 2 | ‘ = | + | MNombre del Modelo |;_in_|.'n_|;.g
¢ |l E [eT]iT=T]
I [0 [ | e __ Guacn |
- |Retrnceso‘ C | ! | . ]
Informe de comprobacidn
I
lILa expresién esta correcta

Figura2: Ventanadeedicién de modelos.

radicando en esta particularidad una de las
principales potencialidades del sistema.

Trabajo con las muestras

La figura 3 muestra la ventana que se usa para
el trabajo con las muestras. Para acceder a la
misma, por ejemplo, para trabajar con los datos de
la cafia, es necesario ir al submend "Datos" del

* General datos aleatorios por filasy columnas
dentro del rango y en la posicion de la tabla que
el usuario desee.

* Seleccionar los modelos para establecer las
funciones de respuesta que se analizaran.

* Gestionar las distintas opciones estadisticas con
el nivel de significacion deseado.
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"Tadministrar Muestras
archivo Edicidn  Dabos Alestorios  Reporte  Wer Estimacion  Ayuda

Seleccionar Blogque Seleccionar Modelos
B Variable =
S hque' | [:9-0 I: "] | Eesin | Inly}=BO+. B17a1)
- Yanables Necesanas Cartidad de Musstras Necesanas Modelo Modelos Selecoionados
Variedad - Cepa 2 12 | Log_fin - IEma!
|B7274R0 F tincitey de Blagessite
Infy}=B0+81_11 B 1_2m2B1_%(x3)
Administracion de Celdas L"/_l
Filas Afecladas |30 X I
Valotes Minimos para el Feporte Soriicadn
Y anaes |_2 0,05 - ¥ ¥ x2 %3 1] %3
Muestras  [12
154 Rend [/ha] ILkMe (mm) | Poblaciin %) mmqmsq | -
Vasiable Seleccionada 1 E1.94 i;m 032 41
Homre 2 6262 8% 772 42
Lbunia [mm)
3 6392 340 7206 43
D o e e 6449 %3 7321 44
| directa ‘:J
5 65,29 1004 736 45
Cota$
Hpetiat |2000 5 86 1030 ™2 45
Cota Inferior (750 7 68,96 1047 7558 47
Lugares Decimales [p— B 208 1062 7612 47
9 7263 1075 76,2 49
o Aceplar %

El procesador estd ksto.

Figura3: Ventanadeadministracion de muestras.

Opciones estadisticas

Las opciones estadisticas aparecen distribuidas
entre los submends "Reporte"”, "Ver"y "Estimacion™
del mend principal de la ventana de gestion de
muestras. Las distintas opciones estadisticas que
brinda el sistema son:

* Célculoy almacenamiento de estimados a partir
de la mejor funcion de respuesta determinada por el
sistema, considerando el nivel de confianza
especificado manualmente, o de otra seleccionada
por el usuario.

* Resumen estadistico general.

e Inferencia estadistica que permite examinar la
aceptacion o no de cada una de las distintas pruebas
estadisticas ante diferentes valores del nivel de
confianza que puede ser 0,1; 0,50 0,01.

» Grafica en 3D de las funciones de respuesta
obtenidas.

Paraconcluir,y amodo de ejemplo, se muestra
el resumen estadistico general que elabora el
sistema en Word mediante la opcién homénima
del submenu "Reporte" del mena principal. Como
se aprecia en la figura 4, el reporte refleja los
resultados de las pruebas de hipotesis inherentes
al procedimiento de seleccion de lamejor funcidn
respuesta ya explicado, relacionado con la
significacién de lafuncion de regresiony de los
coeficientes individuales y la comprobacién de
los supuestos de homocedasticidad, aleatoriedad
y normalidad de las perturbaciones parael nivel
de confianza especificado.
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Reporte: Resuraen Estadistico General
Blogue: 154

Variedad-Cepa: B7274-PQ
Agroecosistera: 1

Vanables:
g Fend. (t/ha)
xl: Llraa { man)

¥2: s Poblacion I:VQ)
B Atenciones(ptos)
Significacidon: 0,05

Cwrva: Lineal

Ecuacion de Regresion:

y=BO0+B1_1*{x1)+B1_2*(:2)+B1_3*(x3)

Hipétesis: Sigraficacion Hormos. Aleatonedad Normalidad
Prueba: --Fisher-- --Whate-- --Rachas-- ----Test K5---

R*  StdEmor Palor Pralor Pralor Calc Tabla
0,9941 1,523354 0,0000 0,5436 0,1934 0,0745 0,1592
Decision: Aceptar Aceptar Aceptar Aceptar

Andhsis de Coeficientes
Coeficiente  Valor Fvalor  Signaficacion
BO 5935912 0,6197 No Significatvo

Bl_1 0,017420 0,0014 Sigraficatro
Bl 2 0,134376 0,5635 No Signaficativo

B1 3 7,520237 0,0001  Significativo

Ecuacidn de Regresion para la Homocedasticidad:

E™2=bl+b] _1*{xl)+bl _2*(x2)+bl 3% 3)+b2_1*(x1*xl)+02 2%(x1*2)+b2 3*(x1*x
32 4H(2% Q)+ S*(2* 3+ _6*(:E3% )

Lndlisis de Coeficientes para Homocedasticidad

Coeficiente  Valor Pvalor  Significacion

b0 26,26755 0,9749  No Significatvo
bl _1 -0,254600 0,5319  No Signuficativo
bl_2 -1,925514 0,9520  No Significatrvo
bl 3 65,47362 0,6339 No Significativo
b2_l1 -0,000005 0,9721  No Significativo
b2 2 0,005141 0,5254  No Significativo
b2_3 -0,027589 0,6921 No Significativo
b2 _4 0,036786 0,9050  No Signficatrvo
b2_5 -1,642184 0,5467  No Significatrvo
b2 6 8,493553 0,4772  No Signficatrvo

Figura4: Reportegeneral del SICEP.
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Resultados y discusion

Resultados

Este sistema fue introducido en la Empresa
Azucarera "Paquito Rosales" con el fin de
estimar el rendimiento cafiero. Al no existir en
las entidades cafieras informacion confiable de

las series historicas de més de 10 afios sobre el
comportamiento de los rendimientos agricolas
se tomo6 como informacion de partida los valores
minimosy méaximos de cada unade las variables
(rendimiento, lluvia, atenciones culturales y %
de poblacion). Para el agroecosistema Cabafia
los datos se presentan a continuacion:

Tablal: Agroecosistema Cabafia. Afio 2009

Cepas Rendimiento Lluvia Atenciones culturales %o de poblacion
(t'ha) (mm) (puntos 1-110) (%)
Min. Max. Min Max. Min. Miax. Min. Max.
PQ 80 120 750 2000 4 8 70 57
RQ 80 95 800 1100 4 8 20 82
F 70 Lo 750 1500 4 5 85 85
P 33 70 520 1800 4 5 35 85
Una muestra del calculo del costo planificado Se partié de considerar cuatro modelos

utilizando el estimado del programador y el de la
funcion de respuestase presentaen latabla2. Para
esto se parte del costototal de cultivo, calculado por
el Departamento de Costo del extinto MINAZ
Nacional, actualmente AZCUBA, paralaEmpresa
Azucarera"Los Reynaldos" paraunahectareaen
secano y para el suelo sialitizado célcico que
corresponde al agroecosistemaconsiderado. Este
costoesde $434,57 yno considerael alza, cortey
tirode lacafia, y el costo endivisas.

fundamentalesasaber:

eLineal.

*Log-lin.

eLin-log.

*Log-log.

Se obtuvo como funcidn respuesta el modelo
lineal yapartirdeaquise proyectaronlosrendimientos
en las demarcaciones identificadas por Bloque-
Campo para las cepas que aparecian sembradas en
dichaséreas.

Tabla2: Agroecosistema Cabafia. Zafra10-11

Costo plan de cultivo
Cepas Blogue-Campo Rendimiento (t'ha) EReal 434,57 (8/ha)*
Programador Funcion (t'ha} Programador Funcion

(S/ty (87t
FQ 154-50%8 34 63,68 61 g.04 6,92
RO 80114 20 2073 26 343 1,84
F §21-0 TE.E 21 21 3,63 3,36
R 86-3 RN 3808 41 11,23 11.14

*Datos oficiales de la Empresa Azucarera Santiago de Cuba.
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Como se muestra en el cuadro, los costos
planificadosa partir de losestimados hallados por la
funcién son menores para todas las cepas que los
que fueron previstos por el programador de la
entidady cuentanconelaval de estar fundamentados
en rendimientos mas proximos a los reales que
fueron obtenidosempiricamente. Estoimplicaque
los costostambién seranmenoresanivel deempresa
azucarera.

Discusion

Unanélisisde losresultados obtenidosenlatabla2
arrojé que los mismos podian lograr ladisminucién
de los costos en la produccion cafiera de un 11 %.
Elanalisis de regresion también podriaderivar en
otros aportes tales como la determinacion de la
influenciade losfactoresanalizados en las distintas
variedadesy cepas, asi como proveer informacion
precisaque sirvacomo puntode partida paradecidir
cambiosyadicionesen las estructuras de siembra.

Conclusiones

Como parte de este trabajo se elabor6 el
sistema SICEP, validado en cuanto a su precision
y confiabilidad por el SPSS 11,5; el cual ha sido
introducido con éxito en algunas entidades
vinculadas a la cafia, los cultivos varios y la
produccién y los servicios. En el caso de la cafa
el sistema ha sido validado en Unidades
Empresariales de Base (UEBs) atencion a
productores y UEB centrales azucareros
seleccionados de la provincia Santiago de Cuba,
a partir de la zafra 2010-2011 con un impacto
de disminucién de los costos de produccion de
cafla un 11% por concepto de una mejor
estimacién de los rendimientos cafieros. Como
ha quedado evidenciado en este trabajo el
sistema SICEP es mas recomendable que los
paquetes estadisticos tradicionales en
situaciones donde el analisis de regresién
demande:

* Flexibilidad de los modelos soportados.

* Facilidades para la utilizacién de nuevos
modelos por el usuario.

e Automatizacion de todos los pasos que el
andlisis de regresion y los supuestos del modelo
clasico implican.

Recomendaciones

Los autores recomiendan a los directivos de otras
entidades econdmicasy productivas la utilizacion del
SICEP para el pronostico de indicadores fisicos y
econémicos.
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