Dpto. 10
Instituto de Computacion
Facultad de Ingenieria
Universidad de la Republica

MODELIZACION Y ESTIMACION
DEL RENDIMIENTO EN CULTIVOS
AGRICOLAS

Informe de Proyecto de Grado para la obtencién

del titulo de Ingeniero en Computacion

Montevideo, Uruguay, septiembre del 2008.

Autores: Tutor:
Alvaro Crespi MSc. Ing. Omar Viera — lo Inco Fing
Enrique Mora Supervisor:

Giovani Sosa MSc. Mercedes Berterretche - ICA



Proyecto de Grado



Resumen

La Agricultura de Precision es un concepto ampliamente utilizado en el presente. Se intenta a
medida que el tiempo avanza, tratar de complementar cada vez mas las practicas agricolas con
la tecnologia, en virtud de todos los beneficios que se pueden obtener. Como antecedente de la
aplicacion de tecnologias en las practicas agricolas, se encuentran los Sistemas de
Posicionamiento Global (GPS), los Sistemas de Informacién Geografica (SIG), los Monitores
de Rendimiento, Manejo de Dosis Variable, etc. La integracion de las mencionadas tecnologias
es fundamental para poder analizar los datos recolectados y sacar conclusiones provechosas; una
de las mas importantes es poder predecir el rendimiento de los cultivos. En lo que refiere a la
prediccion, existen distintos estudios sobre la prediccion de los valores que puede tomar una
variable en base a datos historicos (en este caso, de corte transversal) de la misma y de factores
que influyen en ella. La mayoria de estos estudios utilizan las herramientas que brinda la
Econometria Espacial (EE), y atacan problemas puntuales en lo que refiere a las distintas etapas
que se deben realizar para llegar a la prediccion, pero ninguno de ellos analiza estos problemas
en su totalidad. Teniendo en cuenta lo anterior, surge la motivacion de dar una solucion al
problema de predecir el rendimiento de un cultivo para una futura zafra, en base a datos
recolectados de una chacra, utilizando para ello las técnicas que brinda la EE, integrando en una
unica solucion la posibilidad de realizar un estudio de las propiedades que cumplen los datos,
modelar mediante modelos de regresion el rendimiento en base a los datos recolectados, estimar
el modelo obtenido y predecir el rendimiento para la zafra futura. Para esto se plantea una
solucion al problema mediante una sucesion de etapas a seguir para lograr finalmente el modelo
del rendimiento. En términos genéricos las etapas son: el analisis de los datos, la seleccion del
modelo, la estimacién del modelo, la validacion del modelo y finalmente la prediccion del
rendimiento para una futura zafra. Cada etapa de la solucidon se puede ver como un modulo
dentro de un Sistema informatico, por eso se planted un disefio y arquitectura para la solucion
general y finalmente se desarrolld y tested el modulo de analisis de los datos. Como resultado de
todo lo anterior se obtuvo una solucion general para el modelado del rendimiento mediante
modelos de regresion y una libreria informatica que represente la solucion, no desarrollada
completamente pero si disefiada totalmente. En cuanto a los resultados obtenidos de la
investigacion se integraron en una solucion genérica todos los posibles caminos que se pueden
tomar para la toma de decisiones a la hora de encontrar el modelado del rendimiento, dejando
un gran precedente para posibles investigaciones futuras que tomen a este proyecto como buen
punto de partida teniendo en cuenta la ardua investigacion llevada a cabo. Como resultado de la
ejecucion del modulo de analisis de datos, con datos reales de dos potreros para dos zafras
otorgados por el cliente, se obtuvieron resultados que indicaban que para uno de los potreros se
detectaba autocorrelacion espacial en los datos y no se detectaba multicolinealidad. Sin embargo
para el otro potrero en sus dos zafras se detectaba autocorrelacion espacial en el rendimiento
pero ademas multicolinealidad alta en los datos lo cual indica que algunas de las variables
tenidas en cuenta para el modelo estan relacionadas linealmente y se deberian de quitar para a
posteriori realizar nuevamente el analisis.

Palabras claves: Agricultura de Precision, Econometria, Econometria Espacial, Modelo de
Regresion, Prediccion, Autocorrelacion, Heteroscedasticidad.
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Capitulo 1

Introduccidon

1.1 Contexto Marco

Este trabajo forma parte del proyecto de grado de la carrera Ingenieria en Computacion de la
facultad de Ingenieria (FING), Universidad de la Republica (UdeLaR). Tiene como objetivo
realizar una investigacion y desarrollo de software en el area de la Agricultura mas
especificamente en la Agricultura de Precision (AP, [22]), para la empresa consultora ICA. [21]

El principal interés de ICA es poder darle al productor agropecuario herramientas tecnoldgicas
para poder sacar el mejor provecho posible a su chacra enmarcado en todo el contexto que la AP
abarca. Con este objetivo una de las respuestas que se desea obtener es como se comporta el
rendimiento de los cultivos con respecto a los factores que influyen en él. Si se puede plantear el
comportamiento del rendimiento de cultivos mediante un modelo matematico, el usuario puede
obtener una herramienta robusta para predecir rendimientos futuros y/o saber qué tanto influye
un factor en la variacion de los rendimientos.

Mediante el planteo de este trabajo de grado se desea desarrollar una actividad de investigacion,
dada la escasa difusion que existe en esta area en nuestro pais, es importante brindar una
aproximacion a una solucion informatica para este problema.

1.2  Motivacion

Junto al avance de la tecnologia y la sofisticacion de las practicas agricolas, surgen nuevos
desafios y oportunidades, principalmente respecto al concepto del cuidado ambiental, la
administracion eficiente de los recursos naturales y la economia del proceso de produccion. La
manera de enfrentar dichos desafios ha sido la generacion de tecnologia que permita desarrollar
técnicas y metodologias que cuantifiquen y manejen diferenciadamente la variabilidad natural
del area productora. El manejo localizado de las practicas agricolas, permite principalmente una
mayor eficiencia de aplicacion y costeo de insumos, reduciendo el impacto sobre el medio
ambiente, aprovechando las condiciones agricolas, geograficas y ecologicas particulares de cada
sitio y en consecuencia, disminuyendo los costos y aumentando los rendimientos de la
produccion de alimentos. A ese conjunto de procesos y sistemas aplicados se los denomina
Agricultura de Precision.
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Un desafio importante a la que es expuesta la tecnologia, es poder en base a la recoleccion de
datos historicos de un lugar fisico dedicado a la agricultura, realizar un analisis consistente de
los datos para poder sacar conclusiones que ayuden a la continua superacion a todo nivel de la
produccién agricola. Si un productor puede predecir los rendimientos de su chacra antes de
decidir que cultivo plantar, el mismo podria saber de antemano si le es redituable o no llevar
adelante su plantacion o seleccionar otro tipo de cultivo de forma tal de maximizar su
rendimiento en un momento dado del tiempo para maximizar su rentabilidad.

1.3 Introduccion al problema

La definicion del problema tuvo su fase inicial en la idea de lo que el cliente queria en base a los
conocimientos y los datos recolectados de las chacras que en principio el cliente podia contar.
Con la participacion en conjunto de los autores, el tutor del proyecto y el cliente se llegd a una
definicion del problema. Posteriormente y a lo largo de las primeras investigaciones se debid
replantear la definicidon del problema llegando a tener como principales cometidos los siguientes
puntos:

e Investigar y documentar los posibles caminos y metodologias para la obtencion de
un modelo matematico que represente el rendimiento de cultivos en base a datos
obtenidos de una determinada chacra para una zafra en particular.

» Una vez obtenido el modelo del rendimiento en funcion de los factores influyentes,
ver las distintas formas o posibilidades de predecir el rendimiento para zafras
futuras a corto plazo.

Los datos con los cuales se cuenta son datos de corte transversal', este tipo de datos en general
posee caracteristicas especiales determinadas por los llamados efectos espaciales®. Estos son
tratados en profundidad por la Econometria Espacial la cual proporciona un conjunto de
herramientas formales que permiten en primer lugar contrastar la presencia de dichos efectos.
En segundo lugar permite realizar una correcta especificacion de la realidad mediante modelos
de regresion, formalizando su tratamiento, estimacion y prediccion.

A lo largo de la investigacion se ve como resolver el problema propuesto sirviéndose de las
herramientas que brinda la Econometria Espacial. [1]

1.4  Objetivos

El principal objetivo es realizar una investigacion sobre las diferentes metodologias que se
pueden aplicar para la prediccion del rendimiento, teniendo como punto de partida los datos
recolectados en las chacras. Se intenta mediante este proyecto de grado dejar un buen
precedente para posibles aplicaciones de las metodologias y posibles trabajos futuros que tomen
a éste como punto de partida. Una vez realizada la investigacion se debe dar una solucion al

! Datos de corte transversal se entiende como valores muestrales de distintas propiedades de elementos que se
distribuyen a través del espacio, obtenidos en un mismo instante de tiempo.

Los efectos espaciales son la heterogeneidad y la dependencia espacial. Estos se suelen originar cuando se trabaja
con datos de corte transversal.
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problema con la mejor metodologia a nuestro entender que se pueda aplicar a los datos con los
cuales se cuenta.

Ya mencionamos que la Econometria Espacial proporciona una bateria de herramientas
especializadas para el tratamiento de datos espaciales, por medio de esta se puede modelar la
variable rendimiento en funcidén de las variables que en él influyen mediante los modelos de
regresion. Una vez concluida la investigacion se estara en condiciones de brindar de acuerdo al
objetivo, una solucidén general al problema de modelar el rendimiento, analizando los datos
recolectados y tomando decisiones sobre cuales de los modelos de regresion se aplican en base a
los contrastes necesarios.

El segundo objetivo es en base a la solucion encontrada brindar un disefio informatico para la
implementacion detectando los casos de uso, disefiando la arquitectura e implementando los
casos de usos que se mencionaran en el alcance del Sistema.

1.5 Meétodo de solucion

Previo a realizar una investigacion directa sobre las distintas metodologias que brinden
herramientas que permitan realizar una prediccion en base a datos histdricos (en nuestro caso
del rendimiento de un cultivo), se debi6 realizar una investigacion y familiarizacion sobre el
contexto en que se enmarca la investigacion (la AP), el producto de esto fue la elaboracion de
un documento de el estado del arte de la AP. [22]

El segundo paso fue realizar una investigacion de las diferentes técnicas y metodologias de
prediccion y/o descripeion de una variable en base a datos historicos de la variable en cuestion y
otras que influyen en ella, en particular esta investigacion se centra en aquellas metodologias
que se basan en Series Temporales’, ya que el enfoque y los lineamientos del proyecto se
inclinan hacia esta metodologia. El producto de esto fue la elaboracion de un documento del
estado del arte de métodos y modelos de prediccion temporal. [23]

El tercer paso de la investigacion surge por la imposibilidad por parte del cliente de contar con
una serie temporal de datos historicos, este plantea la posibilidad de contar con a lo sumo datos
historicos de dos zafras (datos de corte transversal). Por lo tanto la investigacion sufre un desvio
y se debe centrar en el estudio de herramientas que brinda tanto la Econometria® como la
Econometria Espacial, para poder obtener un modelo econométrico y en base a éste realizar las
predicciones del rendimiento. El fruto de esta investigacion fue la elaboracion de un documento
del estado del arte de métodos de analisis espacial (ver ref. [24]). En este documento se compara
las posibilidades que existen para tratar datos de corte transversal, la Econometria o la
Econometria Espacial; se llegé a la conclusion que la segunda opcion es la apropiada para
aplicar en el caso de estudio, debido a que incorpora los efectos espaciales en el tratamiento de
los datos y en el modelo de regresion formulado.

Finalmente el proceso culmina con la elaboracion de una solucidn al problema de prediccion de
rendimiento en base a datos de corte transversal. La solucion al problema se basa en una
herramienta que contiene un conjunto de contrastes de especificacion, modelos de

3 . s . .
Una serie temporal representa una sucesion de valores de una variable, ordenados en el tiempo.
4 . - L . i -
La Econometria forma parte de la ciencia econdmica y se encarga de estudiar las matematicas y estadisticas
aplicadas a las teorias econdmicas, para poder verificar y solucionar los problemas econémicos por medio de
modelos.
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especificacion, métodos de estimacion, procedimientos de validacion del modelo estimado y
procedimientos que permiten realizar la preedicion; donde la interaccidon conjunta de estos
elementos permite brindar la prediccion y/o descripcion deseada por el usuario. Luego de
formulada la solucion se procedié a la implementacion de unos de los componentes que
componen la solucion, este es el Andlisis de Datos. Este componente contiene distintos
contrastes para chequear los efectos espaciales y otros contrastes para chequear distintas
propiedades en los datos necesarias para que el modelo pueda ser estimado mediante los
estimadores propuestos.

1.6 Conclusiones

Como conclusion fundamental de este trabajo se tiene que la rama de la Econometria llamada
Econometria Espacial (EE) es la que mejor se adapta al problema de prediccion que se plantea
resolver, debido a que tiene en cuenta los llamados “efectos espaciales”.

Las etapas de la solucion son: andlisis de datos, seleccion, estimacion y validacion del modelo,
y finalmente prediccion del rendimiento, y surgen como conclusiéon de la investigacion de
diferentes bibliografias, articulos cientificos y estudios académicos.

Ninguna de las fuentes bibliograficas atacan de forma general (siguiendo las distintas etapas
antes mencionadas) el problema de prediccion de una variable por medio de modelos
econométricos espaciales, tampoco fue posible encontrar un estudio que integre todas las
posibles soluciones, dependiendo de las propiedades que los datos puedan cumplir.

Como conclusion del objetivo de disefiar una herramienta informatica que implemente la
solucion brindada por la investigacion, se disefid teniendo en cuenta criterios tales como la
extensibilidad, mantenibilidad y adaptabilidad.

De los andlisis realizados por la biblioteca sobre los archivos de datos se confirmo la presencia
de autocorrelacion global positiva en los rendimientos de los cultivos. Esto permite concluir que
el uso de la EE es adecuado en este caso, dado que de no detectarse autocorrelacion la EE no
seria necesaria. En cuanto a la autocorrelacion en el error, se verificd su presencia, también en
forma positiva y global.

En base a la deteccion de los dos tipos de autocorrelacion, se concluye que la forma correcta de
modelar seria mediante un modelo de autocorrelacion mixta, que tenga en cuenta tanto la
autocorrelacion en el rendimiento como en el error. Sin embargo, en este trabajo se propone el
utilizar la estrategia seguida por Anselin y Florax, vista en la seccién 11.23.4.4, entonces el
modelo seleccionado es el modelo de ponderacion, o el modelo de error espacial.

Dado que como fruto de la investigacion se esperaba detectar heteroscedasticidad en los datos y
el contraste de White no detectd la presencia de dicho efecto se concluye que no se puede
asegurar que el hecho de omitir los insumos en el modelo implique la presencia de este efecto
espacial.

Finalmente, siendo este trabajo la primera experiencia en la materia de este grupo en dicha
problematica, y estando los resultados obtenidos dentro de los parametros aceptables, y
considerando la importancia a nivel de la Agricultura en forma general, se concluye que es
posible, rentable y provechoso el profundizar en el estudio de este problema.
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1.7  Estructura del informe

El documento de trabajo se organiza en siete capitulos; en el Capitulo 1 es la introduccion,
contiene la motivacion del proyecto, introduccion al problema, los objetivos del proyecto, el
método de solucion utilizado, los resultados esperados y las conclusiones a las que se llegaron.
El Capitulo 2 contiene la definicion del problema con mayor detalle, la evolucion de los
requerimientos a lo largo del proyecto, los requerimientos definidos con el usuario y
antecedentes de investigacion en el problema propuesto. El Capitulo 3 contiene el marco tedrico
el cual contiene todos los conceptos relevantes en este proyecto necesarios para comprender el
problema, estos son, una vision de la Econometria Espacial enfocado hacia la Agricultura de
Precision, un analisis de los efectos espaciales, definicion de la matriz de contigliidad, los
modelos de regresion espacial, la forma en que se estima dichos modelos, las formas en que se
valida el modelo y el uso del modelo para predecir. El Capitulo 4 contiene la solucion propuesta
para resolver el problema, este capitulo se encuentra dividido en las distintas etapas que
componen la solucion. El Capitulo 5 contiene la solucion informatica disefiada, la cual contiene
la especificacion funcional, los diagramas de secuencia del sistema, el alcance del sistema, el
disefio del sistema y la implementacion y testeos realizados. En el Capitulo 6 se expone y
analiza los resultados obtenidos. El Capitulo 7 expone la conclusion a la que se llegd por parte
de la investigacion realizada. El Capitulo 8 contiene los posibles trabajos futuros que se podria
realizar, que extiendan o complementen la investigacion realizada. Con respecto a la
bibliografia utilizada, esta se encuentra al final del documento. Los apéndices que contiene son:
el Apéndice A, contiene el analisis de riego del proyecto, Apéndice B, contiene la
administracion del proceso, el Apéndice C, contiene el indice de figuras, el Apéndice D,
contiene la evolucion de la investigacion justificando los cambios en los requerimientos, el
Apéndice E, contiene la especificacion de los casos de uso, finalmente el Apéndice F contiene el
documento de Especificacion Preliminar de los Requerimientos.

Los capitulos de necesaria lectura para comprender el trabajo realizado son, Capitulo 1,
Capitulo 2, Capitulo 3, Capitulo 4 y Capitulo 7.
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Capitulo 2

Definicion del problema

2.1 Definicion

El concepto de AP implica entre otras cosas utilizar las tecnologias existentes para poder
especificar, planificar y tomar decisiones de forma de maximizar la produccion y cumplir con
practicas de politicas amigables con el ambiente que nos permitan poder sacar provecho del
campo, y que a la vez el mismo sea sustentable.

Si el cometido es explotar al maximo las propiedades de la chacra, es intuitivo pensar que si
existen zonas determinadas con diferentes caracteristicas, sea conveniente aplicar un tratamiento
diferencial a cada una de ellas. En la AP esta idea se conoce como zonas de manejo’.

En base a esta idea, es que se plantea el desafio de contar con una serie de herramientas que
apliquen estas técnicas y conocimientos, y que asistan en la toma de decisiones. Dicho marco de
trabajo se centra en tres grandes lineas que involucran el determinar las zonas de manejo
existentes en una chacra, predecir el rendimiento dado datos histdricos, y como ultimo punto
brindar prescripciones en cuanto a la cantidad de insumos necesarios para poder obtener los
rendimientos estimados anteriormente.

Dicho esto, la linea de trabajo que se sigui6 en este proyecto es el de predecir el rendimiento de
una chacra, en base a datos historicos. Los otros puntos del problema global fueron resueltos por
otros dos grupos de proyecto.

Algunos de los problemas al los que nos vamos a enfrentar al querer predecir el rendimiento de
cultivos en base a datos histéricos recolectados de zafras anteriores, tanto de rendimiento como
de variables que influyen en él, es el alto grado de incertidumbre tanto cuantitativo como
cualitativo de los datos recolectados, representacion del rendimiento en base a los datos que se

® Las chacras se dividen en zonas de manejo, donde cada zona se determina por la variacion de productividad de la
chacra. Cada zona de manejo debe cumplir que a) la variabilidad del rendimiento entre dos zonas debe ser mayor que
la variabilidad dentro de la propia zona, y b) los factores que limitan el rendimiento dentro de una zona deben ser los
mismos.
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tiene, propiedades que los datos cumplen o no cumplen, medicion del grado de confiabilidad de
la prediccion.

Teniendo en cuenta lo anterior se puede definir claramente al problema en cinco puntos
fundamentales que son: realizar un andlisis completo de distintas propiedades espaciales y
lincales de los datos que se tienen mediciones, determinar un modelo matematico del
rendimiento en funcion de las variables que influyen en él, estimar la representacion matematica
obteniendo resultados concretos para ésta, predecir rendimientos futuros en base a las
estimaciones obtenidas y de ser posible contrastar las predicciones para medir los resultados
obtenidos.

2.2 Evolucion de los Requerimientos

El objetivo inicial del trabajo fue construir un sistema informatico que permita predecir el
rendimiento de un cultivo en base a datos histdoricos de zafras anteriores de una chacra y
presentar los rendimientos predichos en diferentes zonas de manejo. Especificamente el sistema
informatico recibia como entrada una serie de tiempo que contiene las zonas de manejo de la
chacra, indices de performance (indices que ayudan a decidir el nimero 6ptimo de zonas de
manejo) y rendimiento para cada una de ellas, ademas se cuenta con informacion del clima y
distintos atributos del suelo. Estos datos se supone que se obtuvieron en distintas zafras para la
misma chacra, tomados en periodos regulares a través del tiempo (cada cierta cantidad de
meses, dependiendo de la duracion entre una zafra y otra).

El sistema debe proporcionar como salida una prediccion de las nuevas zonas de manejo para la
zafra siguiente, esto es: si los datos son anuales y llegan hasta el afio 2007, se debe predecir las
zafras del afio 2008. Conjuntamente con cada zona de manejo se debe predecir el rendimiento
de cada una de ellas y distintos indices de performance. La figura 1 ilustra la primer version de
los requerimientos, por mas detalle ver apéndice F (documento de Especificacion Preliminar del
Proyecto).

Zafra 2000 . . - Zafra 2007 Zafra 20087
Rendimiertn e indices de Z1 / Rendimiento e indices de Z1
* Popiedades 71 73 * Popiedades 71 73 74 | —w Rendimiento e indices de Z4
del suelo Y ——% Rendimiento e indices de £3 " O O . adelsuelo ) Yy b Rendimirin o indiss de 73
* Datos del clima 2 \ Datos del clima 2 \
\4 Fendimiento e indices de T2

Fendimiernto e indices de Z2

Figura 2.1 Primera version de los requerimientos

Cada zafra se encuentra dividida en celdas regulares, cada una de ellas contiene una muestra del
rendimiento y de distintas propiedades del suelo y del manejo del mismo (muestreo en grilla
sistematico®), a su vez cada celda estd identificada de forma de indicar a la zona de manejo que
pertenece. La figura 2 ilustra lo explicado, en la misma las zonas de manejo estan identificadas
por el color de la celda. La salida del sistema es una prediccion de como se encontraran
divididas en un futuro las zafras y la prediccion del rendimiento en cada celda en la que se
encuentra dividida la chacra.

® Se detalla en la seccion 3.3.
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Rendirmiento
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Fertilizantes aplicados
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Ete

Figura 2.2 Muestreo en grilla sistemdtico indicando las zonas de manejo.

Luego que se llega a una definicion madura de los requerimientos, surge el primer punto de
inflexiéon sobre los mismos. La herramienta a desarrollar debe ejecutar dos algoritmos
claramente identificados para producir la salida, un de ellos para obtener la prediccion del
rendimiento en cada celda en la cual esta dividida la chacra y otro algoritmo para determinar las
nuevas zonas de manejo agrupando cada celda en la zona que corresponda. Justamente este
ultimo algoritmo esta muy relacionado con el objetivo de unos de los grupos (que componen el
proyecto global mencionado en la seccion 2.1) el cual es obtener las zonas de manejo de la
chacra. Se llega a un acuerdo, recortandose el alcance del sistema, se elimina las zonas de
manejo como entrada y salida del sistema y el resto de los datos y requerimientos se mantienen
en su forma original.

La investigacion realizada para resolver el problema anterior se centra en las metodologias
capaces de predecir el rendimiento de un cultivo en base a datos historicos del mismo y de
distintas variables que se suponen que influyen en el rendimiento. Cabe destacar que la
investigacion es puramente de caracter temporal, de forma de reducir la complejidad del
problema no se tuvo en cuenta las diferentes relaciones espaciales que puedan llegar a tener los
datos de la chacra. Esto significa que la prediccion del rendimiento en una celda de la chacra se
realiza en base a los datos historicos de lo que ocurrié en dicha celda, sin tener en cuenta lo que
ocurrid en las celdas vecinas. Se plantea una solucion basada en los modelos multidireccionales
VAR (ver ref. [23]).

Una restriccion importante para aplicar un modelo VAR es que se debe contar con una
importante cantidad de datos historicos, como es el caso de cualquier modelo de series
temporales. Justamente esta restriccion causa un punto de inflexion importante en el desarrollo
de la tesis, debido a que el cliente no puede contar con la cantidad de datos historicos acordada,
esto llevo a reformular los requerimientos de forma de reencaminar el proyecto. El cliente
plantea la posibilidad de contar con a lo sumo datos historicos de tres zafras, por lo tanto ya no
se cuenta con datos de corte longitudinal (en el tiempo) pero si se cuenta con datos de corte
transversal, pues se tiene muchas muestras del rendimiento del cultivo para una misma zafra.

Teniendo en cuenta este cambio en los datos con los que se cuenta se debid reformular los
requerimientos. En base a la entrevista brindada por una experta en el area de la Econometria,
nos plantea la posibilidad de aplicar técnicas econométricas, mas especificamente el modelo de
regresion lineal, el objetivo de aplicar este modelo pueden ser dos:

e Obtener una funcién que permita predecir el valor del rendimiento una vez conocidos
los valores de los factores que influyen en €l. En este caso se utiliza el modelo de
regresion como un modelo predictivo.

¢ Conocer la relacion que existe entre el rendimiento y los factores que lo limitan. De
esta forma el usuario del sistema puede variar el valor de los factores y ver como
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responde el rendimiento del cultivo. De esta forma se puede conocer por ejemplo en
cuanto puede disminuir la produccion si para la proxima zafra diminuyen las
precipitaciones. En este caso se utiliza el modelo de regresion como un modelo
explicativo.

Teniendo en cuenta los beneficios de aplicar un modelo de regresion lineal, surgen los nuevos
requerimientos. Uno de ellos se basa en utilizar el modelo como forma predictiva, esto es poder
predecir (para la proxima zafra) el rendimiento del cultivo en cada celda en que fue dividida la
chacra, teniendo como entrada los datos del rendimiento, propiedades del suelo y clima de la
zafra anterior (divididos por celda), ademas se debe contar con los nuevos datos del suelo y
clima préximos a la nueva zafra, de forma de sustituir estos datos en la funcién que se obtiene y
obtener los rendimientos esperados para la nueva zafra, la siguiente figura ilustra lo explicado.

Zafra 2001 Frevio Zafra 2002 Zafra 2002
: //'1 Rendimiento : : : : ! !
Textura Textura
éi Hurmedad ) . . ”_i Hurmedad % g . ~—t—>Rendimiento
\\\\’; Mutrientes del cultivo §§ Fertilizantes aplicados
Ternperatura . . . \ Temperatura . . .

Figura 2.3 Prediccion del rendimiento en base a datos de corte transversal

El otro requerimiento se basa en devolver el modelo de manera que permita ser utilizado de
forma explicativa. Esto es devolver los parametros estimados del modelo teniendo como entrada
los datos del rendimiento, propiedades del suelo y clima de una determinada zafra. La siguiente
figura ilustra lo explicado.

Fafra 2001

Rendimiento

%é Textura % ¥, = Ilels' +ﬁ2x2j +,{33x3f +..+ ﬁkxh +‘UI-

Humedad
ﬁ Ferilizantes aplicados
Temperatura

Figura 2.4 Obtencion de un modelo de regresion lineal en base a datos de corte transversal

Pero a medida que se profundiza en la investigacion sobre el modelo de regresion lineal surge
un gran inconveniente sobre la utilizacion de estos modelos en datos de corte transversal, esto se
debe a que estos modelos no obtienen buenos resultados cuando los datos con los que se trabaja
(en especial la variable enddgena y los errores cometidos por el modelo) se encuentran
correlacionados espacialmente. La autocorrelacion en el modelo de regresion lineal se trata de
forma unidireccional, esto debido a que los datos debieron linealizarse de forma de poder
aplicar el modelo. Pero la autocorrelacion en datos de corte transversal se da de forma
multidireccional y al ser linealizados pierde sentido estudiar esta propiedad en los datos.

Por lo tanto, la investigacion se centr6 en la Econometria Espacial, ésta proporciona las
herramientas necesarias para poder modelar y estimar el rendimiento de un cultivo, teniendo en
cuenta los efectos espaciales que poseen los datos muestrales. La investigacion no fue sencilla
debido a la poca difusion que tiene esta area de la Econometria, la mayor parte de los manuales
de econometria se limitan a mencionar los problemas de efectos espaciales en el analisis
econométrico sin profundizar en ellos, ejemplo de ello son los manuales de econometria general
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de Green y Novales [3][20]. De todos modos la investigacion permite comenzar a disefiar una
solucion al problema, la cual debe contar con un conjunto de contrastes de especificacion,
modelos de especificacion, métodos de estimacion y procedimientos de validacion. La
interaccion conjunta de estos elementos permite brindar la prediccion deseada por el usuario. En
cada uno de los aspectos mencionados que componen la solucion, las variantes que se pueden
aplicar son variadas y de compleja formulacion matematica. En muchos de ellos no existe un
consenso sobre la metodologia a aplicar, de todas formas la solucion al problema planteado por
el cliente intenta ser lo mas genérica posible, teniendo presente los tiempos del proyecto.

2.3 Requerimientos

Se cuenta con los siguientes datos historicos de dos zafras de una chacra con las siguientes
variables:

Datos topograficos
e Curvatura
¢ Elevacion
e Orientacion
¢ Pendiente
e Plano de curvatura
e Perfil de curvatura
» Area especifica de cuenca
+ Indice topografico SPI
+ Indice topografico STCI
« Indice topografico WI
e Cuenca

Datos de monitor de rendimiento normalizados
¢ Rendimiento normalizado

¢ Humedad normalizada

Datos de monitor de conductividad eléctrica normalizados

e CEa30cm.
e CEde30a90cm.
e CEa90cm.

¢  CE relacion 90-30

Datos de imagen satelital
¢ Reflectancia de diferentes bandas
¢ Bandas Tasseled cap 1-3
+ Indice NDVI
+ Indice GNDVI

Datos de suelos
+ Indice CONEAT
* Drenaje
*  Muestreo de PBray

Se debe investigar la posibilidad de poder inferir un modelo para la funcién de produccion en
base a los datos historicos otorgados. Para esto se debe realizar documentacion completa de la
investigacion exponiendo las diferentes metodologias de trabajo que se puedan aplicar. Una vez
investigadas las posibilidades, justificar el uso de la metodologia utilizada y proponer una
solucion completa al problema especificado en la seccion 2.1. Realizar un Sistema en forma de
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libreria, especificar el analisis, arquitectura y disefio completo del Sistema. Implementar el
Sistema especificado.

Los requerimientos no funcionales propuestos por el cliente consisten en:
*  Ser facilmente integrable.
e Tener una buena mantenibilidad.
*  Buena performance en cuanto a los célculos de prediccion.
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Capitulo 3

Marco Teorico

3.1 La Econometria Espacial en la agricultura

La Econometria Espacial es una rama de la Econometria, que surge por los llamados “efectos
espaciales”: la heterogeneidad y la dependencia espacial. Estos se suelen originar cuando se
trabaja con datos espaciales (de corte transversal). Anselin, es quien da la primera definicion de
la Econometria Espacial: “Es un conjunto de métodos y técnicas, que se basan en una
representacion formal de la estructura de dependencia y heterogeneidad espacial,
proporcionando las herramientas para llevar a cabo una correcta especificacion, estimacion, test
de hipotesis y prediccion de modelos.” [1]

En la anterior definicion se encuentra la principal razén por la que el foco de la investigacion se
centra en la metodologia econométrica espacial para llevar a cabo el estudio del rendimiento de
un cultivo, esta proporciona las herramientas necesarias para poder modelar y estimar el
rendimiento de un cultivo teniendo en cuenta los efectos espaciales que poseen los datos
muestrales con los que se cuenta.

La heterogeneidad espacial surge por la falta de estabilidad del fendmeno en estudio a través del
espacio, esto significa que el fendmeno no se comporta de forma homogénea. Esta se manifiesta
de dos formas distintas, como heteroscedasticidad o inestabilidad estructural. Por otro lado, la
dependencia espacial o autocorrelacion espacial, surge cuando el valor de una variable en un
lugar del espacio esta relacionado con el valor de la variable en otro u otros lugares del espacio.

(1]

Los datos que se analizan en el caso de estudio, no escapan de los efectos espaciales, es de
esperar que el rendimiento de un cultivo se encuentre correlacionado a través del espacio, esto
se debe a que los valores del rendimiento entre puntos vecinos tienden a ser parecidos, este es
un caso de autocorrelacion positiva. Como se verd posteriormente, la autocorrelacion ademas
puede ser negativa.
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Con respecto a la heterogeneidad, es comin que ésta también se presente, ya que suena ilogico
pensar que las propiedades de un terreno sean totalmente homogéneas, teniendo en cuenta la
cantidad de factores que influyen en éste: quimicos, fisicos, fisiologicos y climaticos. Debido a
la heterogeneidad espacial de las variables es que uno de los principales objetivos de la
agricultura de precision es poder determinar las zonas de manejo y asi encontrar aquellos
factores que limitan el rendimiento en determinadas zonas del cultivo. [4]

Por lo general, la heterogeneidad espacial puede ser resuelta mediante las técnicas de
econometria estandar, pero no ocurre lo mismo con la autocorrelacion espacial, la Econometria
Espacial surge principalmente por este tltimo efecto espacial. [1]

Los primeros estudios de Econometria Espacial se remontan a la década de los setenta, Paclinck
y Klaassen (1979) denominaron este término a partir de sus investigaciones acerca la
autocorrelacion espacial en los términos de error producidos por las regresiones. Es en la década
de los 80 cuando surgen los principales estudios por parte de Cliff y Ord (1981), Blommestein
(1981) y Anselin (1988a), este ultimo es quien da la primera definicion de la Econometria
Espacial, citados por Anselin, en el estudio sobre Spatial Econometrics: Methods and Models
(1998). [1]

Mas alla del desarrollo de la Econometria Espacial, esta tiene menor difusion que la
econometria clasica, esta diferencia es mas notoria en el aspecto teorico, la mayor parte de los
manuales de econometria se limitan a mencionar los problemas de efectos espaciales en el
analisis econométrico sin profundizar en ellos, ejemplo de ello son los manuales de econometria
general de Green y Novales.

En el aspecto empirico la adopcion de la econometria espacial no ha sido la mejor, ya advertido
por Anselin y Florax (1995a), “.... a pesar de los importantes desarrollos metodologicos, seria
excesivo sugerir que la econometria espacial se ha convertido en una practica aceptada en la
investigacion empirica en la ciencia regional y en la economia regional”.

3.2 Los efectos espaciales

3.2.1 La autocorrelacion espacial

En términos generales, la autocorrelacion espacial se puede considerar como una extension
sobre la autocorrelacion temporal, donde en el primer caso el analisis es sobre dos dimensiones
y en el segundo sobre una dimension. La autocorrelacion espacial surge cuando existe una
relacion funcional entre los valores que puede tomar una variable en un punto del espacio, en
relacion a los valores que toma en otros puntos cercanos del espacio. Matematicamente esto se
expresa como E [x (i), x (j)] # 0, donde x es la variable en estudio e i y j son dos puntos
vecinos del espacio. [2]

Los primeros estudios para detectar la presencia de autocorrelacion espacial se remontan a los
trabajos de Moran (1948) y Geray (1954). En lo que respecta a los modelos de regresion en
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presencia de autocorrelacion espacial son Paelinck y Klassen (1979) quienes realizaron los
primeros estudios sobre autocorrelacion espacial en los términos de perturbacion del modelo de
regresion. [2]

La autocorrelacion espacial es muy similar a la autocorrelacion temporal observada en las series
de tiempo. Sin embargo, en las series de tiempo este problema econométrico es Unicamente
unidireccional, es decir que el pasado explica el presente y puede ser corregido simplemente con
el operador de rezago. Por su parte, la dependencia espacial es multidireccional, es decir todas
las regiones pueden afectarse entre si. Esto imposibilita la utilizacion del operador de rezago
utilizado en series de tiempo, y motiva la implementacion de la matriz de contigiliidad espacial
(ver seccidn 3.3). [2]

Teniendo en cuenta la definicion de autocorrelacion espacial parece logico pensar que el
rendimiento en un cultivo se puede encontrar correlacionado espacialmente, esto se debe a que
valores altos o bajos de rendimiento tienden a estar rodeados de valores con las mismas
caracteristicas. Esto implica que el rendimiento en un punto no esta tinicamente explicado por
los valores de aquellos factores que influyen en el rendimiento, ademas depende de valores del
rendimiento en otros puntos del espacio.[4] [2] [6]

La autocorrelacion puede ser positiva o negativa, es positiva cuando un valor alto o bajo de una
variable tiende a estar rodeado de valores de la variables altos o bajos respectivamente; por el
contrario en la autocorrelacion negativa un valor bajo de un variable en un punto del espacio
tiende a que los valores de las observaciones cercanas a ¢l sean disimiles. De no darse ninguno
de los dos casos anteriores entonces los datos se encuentran distribuidos de forma aleatoria en el
espacio. En especial para el caso del rendimiento de un cultivo, es de esperar que la
autocorrelacion sea positiva y por lo tanto, cumpla una de las leyes de Tobler’s, “todo esta
relacionado con todo lo demas, pero cosas cercanas estan mas relacionadas que cosas distantes”

(2] 9]

El tipo de autocorrelacion que se da en el rendimiento se puede observar a partir del grafico de
dispersion que se obtiene a partir del calculo de la I de Moran, un ejemplo de esto es la figura
3.1, en el cuadrante I se ubican aquellas zonas con alto rendimiento que ademas estan rodeados
por observaciones vecinas con rendimiento alto, en el cuadrante III es igual al caso anterior pero
con rendimiento bajo; como el rendimiento posee autocorrelacion positiva es por ello que las
observaciones se ubicaran en los cuadrante [ y III. Si se da un caso de autocorrelacion negativa,
entonces las observaciones se ubicaran en los cuadrantes II y IV. En caso de no darse ningun
tipo de autocorrelacion las observaciones se distribuiran en todos los cuadrantes. [10]

Bajo - Alto
Alto - Alto
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Bajo - Bajo
Alto - Bajo

Figura 3.1 Categorias de asociacion espacial

La autocorrelacion espacial puede surgir por dos razones fundamentales, una de ellas es
producto de los errores de medicion y la otra es simplemente por fenémenos de interaccion
espacial. Teniendo en cuenta esto, surge la pregunta, ;jcuales de estas razones provoca la
autocorrelacion en el rendimiento? Los fendomenos de interaccion espacial son la principal
razon, el rendimiento entre otras cosas, depende de las propiedades del suelo, las cuales definen
las caracteristicas de las zonas, y zonas mas cercas entre si tienden a ser mas parecidas que otras
zonas que se encuentran mas separadas. Pero no se debe dejar de lado los errores de medicion,
mas alla que las herramientas para obtener datos del suelo como los monitores de rendimiento
han tenido una gran adopcion, éstos no estan libres de errores de medicion. [2] [6]

Si bien en distintos articulos se menciona que el rendimiento de un cultivo se encuentra
correlacionado espacialmente, esta propiedad igualmente debe ser chequeada mediante algin
contraste. Moran (1948) y Geary (1954) son quienes realizaron los primeros estudios de
contrastes para detectar la autocorrelacion espacial, de ellos surgieron dos de los principales
indices de contraste, la I de Moran y la C de Geary.

Los contrastes que se analizan en este documento son contrastes a nivel univariante, pues
permiten contrastar la presencia de autocorrelacion espacial a nivel de una variable, dicho de
otra forma, no dicen nada acerca de la posible autocorrelacion entre dos o mas variables. Estos
se pueden dividir en dos grandes grupos, por un lado estan los que detectan autocorrelacion
global y por otro lado los que detectan autocorrelacion local. Los contrastes globales se utilizan
para detectar autocorrelacion a nivel global y asi obtener una vision global del fenémeno de
interaccion espacial, una vez detectada la autocorrelacion a nivel global, esta se puede estudiar a
nivel local utilizando los contrastes de autocorrelacion local, estos contrastes permiten analizar
como se da la autocorrelacion en distintas zonas del espacio en estudio (ver ref. [24]). [8] [2]

A continuacién se presenta los contrastes de I de Moran y de C de Geary, estos son los que se
aplicaran en el trabajo, si se quiere ver otros tipos de contrastes de autocorrelacion, estos se
presentan en el documento Estado del Arte: Métodos de Analisis Espacial (ver ref. [24]).

Contraste I de Moran

El contraste de I de Moran se utiliza para aceptar o rechazar la presencia de autocorrelacion
espacial en un conjunto de datos tanto a nivel global como local, el que se vera en esta seccion
se aplica a nivel global, este contraste devuelve un valor numérico que se denota por I, a partir
de este valor es que se acepta o rechaza la autocorrelacion.

Se elige este contraste para detectar la autocorrelacion ya que es uno de los mas utilizados en
distintos estudios a nivel de andlisis espacial y se suele aplicar cuando la muestra es una grilla
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regular, los tipos de muestreo se ven en la seccion 3.3. El calculo de la I de Moran para
chequear la autocorrelacion a nivel global se expresa formalmente como:

N N

> Z w, (x; = X)(x, = X)

i J

I =— i% [3.1]

N
N : N
SYw X
i i
donde x; es el valor de la variable en estudio en el punto 7 (en el caso de estudio es el valor del
rendimiento en el punto 7 de la chacra), x es el valor medio de la variable analizada, N es el
tamafio de la muestra (en el caso de estudio esta dado por la cantidad de puntos muestrales
donde se obtuvo datos mediante el monitor de rendimiento) y finalmente wy; es el elemento 7,/
de la matriz W de vecindad, que representa el peso de vecindad entre el punto i y el punto ;.

La expresion anterior muestra como se obtiene el indice I, pero éste por si solo no indica nada
acerca de la presencia o no de autocorrelacion espacial. Para ello se debe realizar una inferencia
estadistica a partir del indice I, esta se realiza en base al resultado obtenido de I y el
teoricamente esperado. La I de Moran estandarizada sigue una distribucion asintdtica normal
cuando el tamafio muestral es suficientemente grande:

2z =L"ED _ yio 3.2]

[V(I)]l/z

Una vez obtenido el valor de Z(I) es que se puede saber si los datos cuentan o no con
autocorrelacion espacial. Teniendo en cuenta que la hipotesis nula de este test es la no existencia
de autocorrelacion espacial, en base a la siguiente regla se puede determinar el resultado del
test:

* SiZ(I) >0y significativo, significa que existe autocorrelacion espacial positiva
o Si Z(I)<0 y significativo, significa que existe autocorrelacion espacial negativa

» Si Z(I) no significativo entonces no se rechaza la hipotesis nula de no autocorrelacion
espacial. [2] [11]

Para calcular Z(I), se debe tener estimada la esperanza y varianza de 1, para el calculo de éstas
hay dos posibilidades de las cuales se puede partir, la primera supone que la distribucion de la
variable en estudio (rendimiento) sigue una distribucion normal; la segunda opcidon asume que
no existe una asuncion acerca de la distribucion que sigue la variable, esto significa que el valor
que tomo la variable en cada punto { muestral, podria haber ocurrido en cualquier otra
localizacion por igual. [11]

Si se tiene en cuenta la primera de las posibilidades la estimacion de la esperanza y varianza es
como sigue:

E([) = —L

[3.3]

Proyecto de Grado 21



N’S, — NS, +3S;
(N -1)(N +1)S;

Var(l) =
[3.4]
donde:
N | & N
So=2 2 Wi SIZEZ Z(Wy i) Z

=l j=l,j#i =l j=l,j2i

N N
Qwy + 2 W)’
i=1

1 j=1

Por otro lado, si la variable no sigue una distribucion normal, entonces el calculo de la
esperanza y varianza es:

E()= —ﬁ

[3.5]

N[(N* =3N +3)S, = NS, +3S.1-b,[(N*> = N)S, —2NS, +65, ]

Var(l) =
) (N =1)(N =2)(N =3)S;
[3.6]
donde:
zziz zzf 1 N
m i [
b, _m_;;’ my == my == S, E;: le/¢(le i) s

N N N
Szzz Z(Wi+wi)2 Y Wi:zwija [12]

=l j=1 j=1

Mas adelante se veran diferentes contrastes para el chequeo de la distribucion normal de la
variable.

Contraste C de Geary

Este contraste, al igual que el anterior, es también utilizado para aceptar o rechazar la presencia
de autocorrelacion espacial en un conjunto de datos tanto a nivel global como local, el mismo
devuelve un valor numérico que se denota por la C de Geary, mediante el uso de este valor es
que se puede aceptar o rechazar la autocorrelacion.

Es un contraste ampliamente usado en la deteccion de la autocorrelacion en distintos estudios a
nivel de analisis espacial, al igual que el contraste I de Moran, se suele aplicar cuando la
muestra es una grilla regular, los tipos de muestreo se ven en la seccion 3.3. El calculo para
chequear la autocorrelacion a nivel global se expresa de la siguiente forma:
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c="— 1 it [3.7]
250 Z(xi_)_c)z
i=l

donde x; es el valor de la variable en estudio en el punto i, X es el valor medio de la variable
analizada, N es el tamafio de la muestra y w;; es el elemento i,/ de la matriz W de vecindad,
representa el peso de vecindad entre el punto i y el punto ;.

Al igual que en el caso de la I de Moran, la distribucion del estadistico tras una estandarizacion
se puede asumir como normal N(0,1):

_ C-EO)
“0) [Var(C)]l/2

E(C)=1

~ N(0,1) [3.8]

(N =1)S,[N? —3N+3—(n—1)b2]—i(N—l)SZ[NZ +3N=6—(N> =N +2)b,]

Var(C) = +
N(N =2)(N =3)S;

SJIN? =3—(N-1)b;]
N(N =2)(N =3)S;

donde:

25 2 1
TN Y 51752 z(w’f i)

b, =—, m, =——, my =—"—
=1 j=l,j#i

N
(w, +w,)* wiZZWZ.j, [12]

=l j=1 j=1

N(/)
M=

Como en el caso del contraste anterior, la hipdtesis nula del estadistico C de Geary es la
inexistencia de autocorrelacion, sin embargo al contrario del test I de Moran, un valor negativo
y significativo de la Z(C) indicara la existencia de un esquema de dependencia positiva, por el
contrario un valor positivo en la Z(C) indicara la existencia de autocorrelacion negativa.

» SiZ(C) >0 y significativo, significa que existe autocorrelacion espacial negativa
» Si Z(C)<0y significativo, significa que existe autocorrelacion espacial positiva

* Si Z(C) no significativo entonces no se rechaza la hipotesis nula de no autocorrelacion
espacial. [2] [11]

3.2.2 La heterogeneidad espacial

La heterogeneidad espacial es un efecto que suele surgir cuando se trabaja con datos espaciales,
esta relacionada con la ausencia de estabilidad espacial en la relacion en estudio, esto significa
que el fendmeno espacial se comporta de distinta forma sobre el espacio. [2]
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La heterogeneidad suele ocurrir especialmente cuando se trabaja con unidades espaciales
irregulares, como es el caso de las superficies de una chacra. Debido a que las variables
agrondmicas y ambientales son espacialmente heterogéneas, es que el rendimiento no escapa de
esta propiedad. El manejo de la agricultura depende de una gran cantidad de factores fisicos,
quimicos, fisiologicos tanto de la planta como del suelo y del microclima donde se desarrolla el
cultivo. Son tantos los factores que influyen en el rendimiento que hacen que raramente se tenga
un suelo que presente uniformidad de nutrientes y agua, es por ello que es imposible pensar que
el desarrollo del cultivo pueda ser totalmente homogéneo. [5] [4]

La heterogeneidad espacial en la AP esta muy relacionada con la obtencion de las zonas de
manejo. Son innumerables los factores que influyen en el rendimiento y distintos los factores
que pueden influir de forma diferente en distintas zonas de la chacra, bajo esta situacion lo ideal
es poder encontrar los principales factores que determinan el rendimiento, y a partir de estos
obtener las zonas de manejo. [4]

Existe otra razén aparte de la inestabilidad espacial en el comportamiento de una variable que
puede causar la heterogeneidad, ésta es la heteroscedasticidad. Se origina por variables que
pertenecen al modelo o por variables que fueron omitidas del mismo (ya sea por que no se
cuenta con datos muestrales de las mismas o simplemente porque el experto en el tema
desconoce la influencia de esta variable en la que se quiere explicar), otra razén es que
simplemente este fue mal especificado; la consecuencia de esto es que el término de error posee
una varianza no constante, lo que se conoce como heteroscedasticidad.[2]

La posible omision de variables que influyen en el rendimiento se puede dar perfectamente
cuando se quiere modelar un problema relacionado con la agricultura, como se menciono en
parrafos anteriores son tantos los factores que influyen en el rendimiento que hace probable la
omision de algunos de ellos. Basicamente el rendimiento depende de tres grupos de factores: a)
factores climaticos, que no pueden ser manejados, b) las caracteristicas de los suelos y c) los
insumos aplicados y la genética del material de siembra. Es muy dificil que no se cuente con
datos muestrales sobre los insumos aplicados, pero con los factores climaticos y las
caracteristicas del suelo no ocurren lo mismo, en especial con este ultimo grupo, son tantas las
variables que definen las caracteristicas del suelo y en consecuencia algunas de ellas tienden a
ser omitidas. [5]

El tratamiento (aplicacion de contrastes, modelaje y estimacion) de la heterogeneidad espacial
puede ser aplicado mediante las técnicas de Econometria estandar, pero cuando la
heterogeneidad se da conjuntamente con la autocorrelacion la aplicacion de la Econometria
estandar no es adecuada debido a que los contrastes para detectar heteroscedasticidad pueden
estar sesgados y los modelos que se especifiquen no seran los correctos. En este caso es
necesario el uso de las herramientas de la Econometria Espacial. [7]

Como se menciond en parrafos anteriores, la heterogeneidad se puede dar por la inestabilidad
estructural o por la heteroscedasticidad. Existe una bateria de contrastes para detectar cualquiera
de las dos posibles causas. Como el fenémeno de inestabilidad estructural esta relacionado con
la obtencion de las zonas de manejo, como se explica al inicio de esta seccion, y como el tema
de deteccion de zonas de manejo escapa al alcance de este proyecto en particular, es que en este
texto se profundiza en aquellos contrastes que detectan la heteroscedasticidad.
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Los contrastes se pueden dividir si se sabe que existe o no autocorrelacion en los datos. Si no
existe autocorrelacion en los datos, se pueden aplicar los contrastes que provee la Econometria
estandar, en caso contrario, estos ya no son aplicables pues los resultados no seran validos, por
ello es necesario recurrir a los contrastes que brinda la Econometria Espacial. [2]

Dentro de la primer rama se encuentra los contrastes de White, de Goldfeld y Quandt, de
Breusch y Pagan, de Spearman, entre otros. El primero de ellos es un contraste general, sirve
para detectar cualquier forma en que se presente la heteroscedasticidad. Los otros tres se aplican
cuando se sospecha la razon por la que se da la heteroscedasticidad, por ejemplo, el de Goldfeld
y Quant se utiliza cuando se supone que es producto de una determinada variable (que pertenece
o no al modelo). El de Breusch y Pagan se aplica cuando se supone que la heteroscedasticidad
es producto de un conjunto de variables omitidas del modelo.[13] [3].

Cuando la autocorrelacion espacial se da en los términos de errores producidos por el modelo, la
Econometria Espacial nos provee el contraste del limite de Bonferroni, para la deteccion de la
heteroscedasticidad. [2]

A continuacion se profundiza con mas detalles los diferentes contrastes que se pueden aplicar
para la deteccion de la heteroscedasticidad.

Contraste White

El contraste de White tiene como principal ventaja que permite chequear la heteroscedasticidad
sin hacer ningln supuesto previo respecto a la estructura de ésta. Para el contraste de White se
deben seguir los siguientes pasos:

a) Como primer paso en este contraste se estiman los errores por Minimos Cuadrados
Ordinarios’ (MCO) sin tener en cuenta la posible presencia de heteroscedasticidad.

b) Luego de esto se estima mediante MCO una regresion, cuya endogena es el cuadrado de
los residuos del paso anterior, y las exdgenas son los regresores del modelo original, sus
cuadrados y los productos cruzados de segundo orden®.

¢) Cuando el tamafio de la muestra es grande, el producto TR* tiende a una distribucion
chi-cuadrado con p-1 grados de libertad, siendo T el tamafio de la muestra, R’el
coeficiente de determinacion y p el nimero de regresores estimado en el punto b. En
base al valor )([27_1 se rechaza o acepta la presencia de heteroscedasticidad. [3]

Contraste Goldfeld y Quant

Este contraste es utilizado cuando se supone que la heteroscedasticidad se origina por causa de
una variable explicativa x;. En especial este contraste detecta la heteroscedasticidad cuando la
dependencia que se da entre la variable x, y la varianza del término de error O lg es positiva,
esto es que valores grandes de 0 ocurren en momentos en los que x; asume valores grandes.

Los pasos del contraste son:

7

Ver ref. [24].

Si tenemos Xy,X,X3 como variable regresoras solo se tienen en cuenta los cuadrados de cada variable y los
productos cruzados de a dos variables x;X; pero no X;,X,,X3.
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d)

Se ordena de menor a mayor la base de datos de la muestra en funcion de la variable x;,
que se considera produce la heteroscedasticidad.

Se omiten p observaciones de la mitad de la muestra.

Se estima por MCO para las (7 — p)/2 primeras observaciones y las (T — p)/2
finales de la muestra, obteniendo en cada una de ellas la sumatoria del cuadrado de los
errores. Notar que las p omitidas debe ser lo suficientemente pequefio de modo tal que
(T — p)/2 sea bastante mayor al niimero de pardmetros del modelo (7 es el tamafio de
la muestra).

Obteniendo SR, y SR, las sumas residuales de las dos regresiones, entonces segun el
supuesto de homoscedasticidad y normalidad del término de error, el cociente

A:SRZ_UZZ

SR, o}

m,m

sigue una distribucion F, , donde m = ((t R %J — k (k nimero de parametros del
modelo).

Entonces, si el valor del estadisticoA excede el valor que la tabla de distribucion que F
proporcione, se rechazara la hipotesis nula de ausencia de heteroscedasticidad.[3]

Contraste Breuch y Pagan

Este contraste parte del supuesto de que la heteroscedasticidad se da por causa de un conjunto
de variables Z. Dicho conjunto tendra dos restricciones: debera ser pequefio y solo debera
incluir variables que no estén incluidas en el modelo. Si el contraste llega a dar que la varianza
del término de error depende de un conjunto de variables que no fueron incluidas en el modelo
puede ser un indicio de que el modelo fue mal especificado y deba especificarse de nuevo. Los

pasos del contraste son los siguientes:

a)

b)

d)

Se estima el modelo inicial, sobre el que se pretende saber si hay o no
heteroscedasticidad, empleando MCO vy se obtienen los errores.

Se calcula una serie con los errores del modelo anterior al cuadrado estandarizados.

Se estima un modelo de regresion donde Eiz (calculado en b) es la variable enddgena y
el conjunto de variables Z son las exogenas. A partir de esta estimacion se pretende
saber si estas variables producen o no heteroscedasticidad en el modelo. Se obtiene R’
con este modelo y la varianza de la estimada

~2
e =a,+az, ta,z, +..ta,z, +¢&
R;
Se calcula la varianza de la endégena estimada (S?2,), la cual si es muy pequefia, se
e
afirmara que el poder explicativo del conjunto de las variables Z sobre la representacion
de la varianza de las perturbaciones aleatorias es escaso. Entonces se puede generar un

contraste calculado con esta varianza, sabiendo que cuanto mas cerca de cero se
encuentre, mas probabilidades de homoscedasticidad habra en el modelo. El contraste se

sz/
/2

basa en que:
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se distribuye como una )(; , por lo tanto si el valor supera al valor de tablas, se rechaza
la hipotesis nula; es decir, se acepta que la heteroscedasticidad no es introducida por
estas variables. [16]

Contraste Spearman

Al igual que en el contraste de Goldfeld y Quant, aqui también se supone que la
heteroscedasticidad se origina por causa de una variable explicativa x;. Detecta la
heteroscedasticidad cuando se da una dependencia positiva entre la variable x, y la varianza del
término de error 0 .

Para el contraste de Spearman se siguen los siguientes pasos:

a)

b)

Se ordena de menor a mayor tanto la variable sospechosa x; como el valor absoluto del
residuo |el.|.

El cambio de puesto en ambas, para ambas observaciones, debera ser el mismo numero
de puestos respecto al orden original de las series. En caso que el cambio de puesto
respecto al original no sea el mismo para las dos observaciones ya ordenadas se obtiene
el grado de correlacion en ese cambio de puesto respecto al inicial de cada una de las
variables con la siguiente expresion.

6> d}
_ =l
n(n® —1)

En base a este r calculado en el paso b) se obtiene el siguiente ratio, con una funcion de

r=1

distribucion conocida bajo hipdtesis nula de no significancia

rvN -2 ;
= b2
V1=7?
Si el resultado del ratio es superior al valor en la tabla ¢ se afirma que la correlacion es

significativa y que hay indicios de heteroscedasticidad en el modelo provocado por la
variable x; . [3][16]

Contraste Limites de Bonferroni

Este método es utilizado para detectar la heteroscedasticidad como alternativa espacial cuando

hay dependencia espacial en los residuos. Los pasos de este contraste son los siguientes:

a)

Se realiza una contrastacion de la presencia conjunta de ambos efectos espaciales

(autocorrelacion y heteroscedasticidad) H,, : [, 8'] = 0 a través de una adaptacion del

test de multiplicadores de Lagrange a un modelo de regresion con perturbaciones

espaciales autorregresivos y heteroscedasticas:
1 1 e'We

LM=EfZ(Z)IZf+ ~ X

L .
T s° r

£ =ls7e, ) =1 T =W )

Siendo e el vector de residuos MCO del modelo; s°la varianza MV y Z una matriz
N x(p+1)formada por un término constante y las variables causantes de la
heteroscedasticidad.
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b) En caso de ser rechazada la hipdtesis nula se debera contrastar individualmente la
presencia de heteroscedasticidad (a través de contrastes de econometria tradicional) y de
dependencia espacial residual.[2]

3.3 Definicion de la matriz de pesos W

La matriz de pesos W se encarga de capturar las relaciones multidireccionales en un contexto
espacial. En las secciones anteriores se vio que esta matriz se aplica para realizar los contrastes
de autocorrelacion, y como se vera en la seccion 3.4 también se utiliza para definir los modelos
de regresion espacial en presencia de autocorrelacion.

La matriz W es una matriz cuadrada no estocastica, donde cada elemento w;; de la misma define
la relacion de vecindad que existe entre dos regiones i y j. La matriz asigna unos o ceros a sus
elementos w;; dependiendo si las regiones i y j son vecinas o no, segun el criterio de vecindad
que se defina para la matriz. Cada fila de la matriz contiene elementos distintos de cero en
aquellas columnas correspondientes a las regiones vecinas de la region que representa la fila. La
matriz tiene como caracteristica que es positiva simétrica, w;; =1 si 1y j son vecinos, w; =0 en
caso contrario y por definicion w; = 0 (un elemento no es vecino de si mismo). [2]

0 wiz wiz Wiy
war 0 wos  waoy

Wit Whz Wi 0

Como se cita en el parrafo anterior el criterio de vecindad que se tome para definir la matriz es
variado y depende de como es la distribucion de los datos sobre el espacio. Moran (1948) utiliza
el concepto de contigiiidad fisica de primer orden para definir la matriz, el cual define la
vecindad entre dos regiones si son fisicamente adyacentes. Para el caso de la contigiiidad fisica
de primer orden existen distintos criterios de adyacencia que se pude elegir, los mas conocidos
son Rook, Bishop y Queen, la figura 3.2 ilustra cada uno de ellos.
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Clleen Hook Bishop

Figura 3.2 Criterios de adyacencia de primer orden

Los anteriores son criterios de primer orden, pero eventualmente el orden puede aumentar hasta
donde sea necesario, la siguiente figura explica un criterio de adyacencia de segundo orden. [1]

Rook de segundo arden Clueen de segundo arden

Figura 3.3 Criterios de adyacencia de segundo orden

En la figura 3.4 se pueden observar 7 regiones contiguas y como queda definida matriz W 7x7
de primer orden siguiendo el criterio Queen. [2]

Wy Wiz Wz Wi Wis Wie  Wip
Wy 0 1 0 1 ] 1 ]
W 4 1 u] 1 1 ] ] ]
Matriz W criteno Queen W 0 1 0 1 a o 1
Wi g 1 1 1 o 1 1 1
W54 0 u] 0 1 ] 1 1
Wi g 1 ] ] 1 1 a 1
Wi ] ] 1 1 1 a o

Figura 3.4 Matriz W de Queen en un caso de 7 regiones contiguas

Cuando la malla de datos no se distribuye de forma regular se suele utilizar otro criterio para la
definicion de la matriz. Ckiff y Ord (1973, 1981) definen un criterio que se basa en la distancia
entre dos regiones 7 y j de la siguiente forma:

Proyecto de Grado 29



f— -a b
Wy =dy By [3.9]

donde dl.j es la distancia entre las regiones i y J, ,Bl.j es la longitud relativa de la frontera entre
las regiones i y j con respecto al perimetro de i, ayb son parametros a estimar, se puede
reducir la complejidad asumiendo estos pardmetros como dados. El anterior no es el unico
criterio que se basa en la distancia, Dacey (1968) define un criterio similar y Anselin (1980)
define una matriz inversa de distancias al cuadrado. [2]

El tipo de criterio que se elija ya sea basado en la contigiiidad fisica o basado en la distancia,
depende directamente de como se encuentra distribuidos los datos en el espacio. En la
agricultura los tipos de muestreos de suelo mas conocidos son:

e Muestreo al azar simple y estratificado: La desventaja del muestreo al azar simple es el
posible desbalance en la distribucion de los puntos de muestreo, en consecuencia los
puntos no quedan regularmente distribuidos. Por lo tanto para la definicion de la matriz
es necesario aplicar el criterio de distancia. El muestreo al azar estratificado mejora el
problema de distribucion pero no lo elimina, por lo tanto sigue siendo necesario aplicar
un criterio de distancia.

*  Muestreo en grilla sistematico: Es el tipo mas intensivo de muestreo. En €I, las muestras
son tomadas a intervalos regulares en todas las direcciones, analizandose por separado.
En este caso conviene elegir un criterio de contigiiidad fisica, ya que los puntos se
encuentran a distancias regulares.

e Muestreo sistematico estratificado desalineado: En este tipo de muestreo se divide la
chacra en celdas uniformes y se toma un punto al azar dentro de cada una de las celdas.
Si bien la distancia entre los puntos de muestreo no es regular, si lo es el tamafno de las
celdas y por lo tanto al igual que el muestreo en grilla sistematico conviene elegir un
criterio de contigiiidad fisica.

a) B c)

Figura 3.5 Tipos de muestreos: a) al azar simple b) en grilla sistemdtico c) sistemdtico estratificado
desalineado [4]

La matriz W es una matriz cuadrada no estocastica, donde cada elemento w;; de la misma define
la relacion de vecindad que existe entre dos regiones i yj. La matriz asigna unos o ceros a sus
elementos w;; dependiendo si las regiones i y j son vecinas o no, segun el criterio de vecindad
que se defina para la matriz.
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Los elementos w;; de la matriz W tienen asignados valores 0 o 1 dependiendo si las regiones i y
J son vecinas o no, esta forma de asignar valores a los elementos tiene una desventaja, y es que
la matriz queda simétrica, esto hace que no pueda reflejar influencias no reciprocas (la region i
influye sobre la j, pero no al revés). Por ello se suele estandarizar las filas de la matriz, esto
significa dividir el peso que recibe un elemento de parte de cada uno de sus vecinos entre la
cantidad de vecinos que posee:

De esta forma la sumatoria de los pesos de los vecinos para cada punto da uno
independientemente de la cantidad de vecinos que posea. La estandarizacion de la matriz no
siempre es adecuada, cuando la matriz se define utilizando el criterio de distancia, la
estandarizacion de la misma carece de significado. En la figura 3.7 se puede observar como
queda la matriz estandariza para el ejemplo de la figura 3.4.

Wiy Wiz Wiz Wia Wis Wis Wiy

Wi | O /2 0 o= 1/3 0
Wio | 1430 i/3 13 0 O O
Wi | O /2 0 = I 1/3

W 4 1/6 1/6 1/6 0 1/6 1/68 178

Wsi | O 0 0 173 D i3 a3
Wei | 145 0 0 1/5 1/5 O 1/5
Wei | O o R e v e A O

Figura 3.6 Matriz estandarizada

3.4 Modelos de regresion espacial

La idea que existe detras de un modelo de regresion es poder relacionar el comportamiento de
una variable endégena en base a un conjunto de variables exdgenas. En nuestro caso de estudio
el modelo representa la respuesta del rendimiento de un cultivo frente a los distintos factores
que influyen en éste. En el caso de estudio, el rendimiento del cultivo es la variable endogena
del modelo y los distintos factores son conjunto de variables exdgenas, que se pueden dividir en
dos grupos: los factores climaticos y las caracteristicas del suelo.

Existen diferentes formas de relacionar la variable endégena con las variables exogenas, esta
relacion puede llegar a ser lineal o no lineal, teniendo en cuenta diferentes parametros espaciales
que determinen la relacion. Algunos estudios indican que el rendimiento de un cultivo se
encuentra correlacionado espacialmente, como ademas las técnicas para modelar que provee la
Econometria estandar (modelos de regresion lineal) no tienen en cuenta el efecto de la
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autocorrelacion a nivel espacial, es necesario recurrir a los modelos de regresion espacial, los
cuales pertenecen a la Econometria Espacial.

Los modelos de regresion lineal expresan la relacion ente la variable endogena y las variables
exogenas mediante una relacion lineal, la relacion se expresa mediante un vector f de &
parametros que deben ser calculados, este vector es el que define la relacion de dependencia
entre la variable endogena y las variables exdgenas. Formalmente el modelo de regresion lineal
multiple se expresa:

Vi = Bx + Byxy et By + U, [3.10]

donde y, representa el valor de la variable endogena en la observacion i, x,; representa el valor
de la variable x, en la observacion i, los ,8_/ son los pardmetros a estimar que representan el
impacto producido por cada una de las variables exogenas y (/. es el error cometido por el
modelo en la observacion i. Este modelo se puede expresar en forma matricial:

y=XB+u [3.11]

donde, y es un vector de observaciones de la variable dependiente, X es una matriz de
observaciones de las variables exogenas, [ es un vector con los parametros del modeloy 4 es
un vector con los errores cometidos por el modelo. [3]

Los modelos regresivos espaciales incorporan la autocorrelacion relacionando el valor de una
variable en un punto del espacio con el valor de la misma variable en otros puntos del espacio,
como se vera esto se logra mediante el uso de la matriz de vecindad W que permite relacionar
los valores de una variable con varios puntos en multiples direcciones y un operador de retardo
pel cual indica la fuerza de la relacion (que tan autocorrelacionada se encuentra la variable).
Formalmente el modelo de regresion espacial es un modelo de regresion lineal con la
incorporacion de la matriz W y el operador de retardo 0. [2]

Los modelos regresivos espaciales varian dependiendo si el efecto es la autocorrelacion espacial
o la heterogeneidad espacial. Como se vera a continuaciéon los modelos en presencia de
autocorrelacion varian si la misma se detecta en la variable dependiente, el término de error del
modelo o ambos. Para el caso de heterogeneidad espacial los modelos regresivos también varian
si esta se presenta como heteroscedasticidad o como inestabilidad espacial.

3.4.1 Modelos regresivos de autocorrelacion espacial

La autocorrelacion espacial se incorpora al modelo de regresion de dos formas basicas. En un
modelo, la autocorrelacion se limita al término de error cometido por el modelo de regresion, el
llamado modelo de error espacial. En el otro caso, la autocorrelacion espacial se refiere a la
variable dependiente del modelo en si misma y se denomina modelo de ponderacion espacial. A
continuacion se vera mas detalladamente cada uno de ellos. [1]

Para tener en cuenta la autocorrelacion espacial, al modelo de regresion clasico se le debe
agregar la matriz de vecindad W y el operador de retardo 0O . Esta matriz permite incorporar las
distintas relaciones espaciales que se presentan en la variable que se detecto la autocorrelacion,
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y ponderar dichas relaciones. La matriz de vecindad que se utiliza en el modelo es la misma que
se utiliza en los contrastes de autocorrelacion espacial (ver seccion 3.3).

Formalmente y usando la notaciéon dada por Anselin (1988), el modelo de ponderacion espacial
(en la cual la variable enddgena se encuentra autocorrelacionada espacialmente) se expresa
formalmente como:

y=pWy+ XB+ U [3.12]

donde, y es un vector (/N X1) de observaciones de la variable dependiente, X es una matriz
(N %K) de observaciones de las variables exogenas, © es el operador de retardo (coeficiente
autorregresivos), Wy es el vector de variables exogenas ponderado por la matriz de vecindad
W, [ es un vector con los errores producidos por el modelo, estos errores siguen una
distribucion g~ N(0,0°1). [2]

Este modelo expresa que el valor que toma la variable y en un punto del espacio, no solo
depende de los valores de las variables exdgenas X en el mismo punto, si no que ademas
depende de los valores vecinos de la propia variable y, los cuales se expresan mediante el
término Wy . El parametro O en esta ecuacion expresa el grado de interdependencia entre las
observaciones de la variable y, si p valiera cero, entonces indica que no existe autocorrelacion
y el modelo regresivo de autocorrelacion espacial se transforma en un simple modelo de
regresion lineal. El valor que puede tomar O varia entre 1/w,, <o <1/w,, ,donde w,, y
W,..x Son los valores propios menor y mayor de la matriz ¥, en caso que esta se encuentre
<-1.[2]

in

estandarizada, se cumple que w, valeunoy w_..
En caso que la variable endogena se encuentre correlacionada y no se incluya en el modelo el
retardo P para dicha variable, entonces la autocorrelacion se traslada directamente al término de
error, este tipo de autocorrelacion se conoce como autocorrelacion espacial sustantiva y se
corrige mediante la inclusion del retardo espacial en la variable endégena como se expresa en el
modelo anterior. Pero la anterior no es la inica causa que pude producir la autocorrelacion en el
término de error, si por alguna razon se excluyeron del modelo variables que se suponen que no
influyen en la variable enddgena y éstas se hallan correlacionadas espacialmente, o se
cometieron errores de medida durante la extraccion de los datos, entonces puede ocurrir que los
errores se encuentren correlacionados, esto se conoce como autocorrelacion espacial residual.
Formalmente y usando la notacion dada por Anselin (1988), el modelo de error espacial se
expresar como:

y=XpB+¢
[3.13]
E=AWe+ U

donde, y es un vector (N X1) de observaciones de la variable dependiente, X es una matriz
(N XK ) de observaciones de las variables exdgenas, A es el coeficiente autorregresivo, &€ es
el vector de errores de muestreo aleatorio que sigue una especificacion autorregresiva de
muestreo espacial, W& es el vector de errores ponderado por una matriz W de N observaciones
vecinas y M son los nuevos errores del modelo, estos errores siguen una distribucion

U~ N(,0°1).
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En el anterior modelo, el vector de errores £ se expresa como la suma de errores espaciales
(We) y los nuevos errores L. Donde el primer término expresa una suma ponderada de los
errores en las localidades vecinas. La seleccion de los vecinos se lleva a cabo a través de la
matriz de vecindad W. [2]

Existen otras variantes de modelos regresivos que incluyen retardos espaciales en distintas
variables exdgenas, cuando se conoce cuales son las variables exdgenas que se encuentran
correlacionadas, y distintas combinaciones de modelos. Ademas los modelos aqui presentados
son de primer orden, pero es posible especificar modelos de segundo orden de ser necesario,
mediante la incorporacion de mas retardos espaciales y matrices de ponderacion. Todas la
variantes anteriores no son tratadas debido a que los modelos mas comunes y para las cuales la
investigacion realizada permitid encontrar una solucion a la forma de estimar el modelo son los
planteados anteriormente. No obstante si el lector pretende profundizar en otras variantes de
modelos puede recurrir al estudio realizado por Moreno Serrano y Vaya Valcarce (2000) (ver
referencia [2])

3.4.2 Modelos regresivos de heterogeneidad

La heterogeneidad generalmente puede ser modelada mediante técnicas provistas por la
econometria estandar. Cuando el fendmeno en estudio posee una inestabilidad estructural a
través del espacio, entonces los parametros estimados del modelo varian segun la estructura
espacial. Si la heterogeneidad se presenta en forma de heteroscedasticidad en los residuos del
modelo se puede aplicar el modelo de regresion lineal clasico combinado con técnicas de
estimacion como Minimos Cuadrados Generalizados. Pero existe una razén para aplicar técnicas
de econometria espacial, es cuando la heteroscedasticidad se presenta conjuntamente con la
autocorrelacion espacial. A continuacion se profundizara en cada unos de estos modelos.

El modelo de error heteroscedastico es el mas simple de todos, en este caso la
heteroscedasticidad se encuentra en los errores cometidos por la regresion, en consecuencia la
varianza de los errores es diferente en cada una de las observaciones muestrales i,
Var(u.)=o iz . Las razones mas habituales que provocan este tipo de heteroscedasticidad en
los modelos de regresion son la omision de variables importantes o simplemente por que éste
fue mal especificado. El modelo se expresa formalmente como:

y=XB+u
Var(u,)=o’1 [3.14]
E(u)=Q

donde y es un vector (N X1) de observaciones de la variable dependiente, X es una matriz
(NxK) de observaciones de las variables exdgenas, 4 es un vector (N X1) de errores
aleatorios con varianza no constante para cada observacion 7, y Q es una matriz de varianzas y
covarianzas de U .

El anterior no es el inico modelo de heteroscedasticidad que se puede especificar, si se conoce
la forma en que la misma se presenta, el modelo se puede formular con mayor especificidad.
Una posibilidad es el modelo de heteroscedasticidad aditiva, que se utiliza cuando se produce
por un conjunto de variables explicativas que pueden o no pertenecer al modelo, en este caso la
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varianza del término de error se expresa como una funcion lineal de las variables anteriormente
mencionadas, con ) como vector de coeficientes de la funcion y Z como una matriz N X Pde
variables heteroscedasticas, donde N es el tamafio de la muestra y P es la cantidad de variables.

(71 [2]

Var(u)=2 y [3.15]

Si la heterogeneidad se produce por inestabilidad estructural en el espacio, los parametros del
modelo pueden variar en el espacio conforme varia la estructura segin la localizacion
geografica. Un accidente geografico como un curso de agua, puede hacer variar el rendimiento
de un cultivo, y este se puede comportar de distinta manera seglin se encuentre cercano o no al
curso de agua, la especificacion correcta de esta realidad hace que sea necesario especificar un
modelo con determinados coeficientes en las zonas de la chacra cercanas al curso de agua y otro
en las zonas alejadas, recordar en este punto el concepto de zonas de manejo. [7]

Por lo tanto no parece razonable explicar mediante un unico modelo las distintas relaciones que
se dan en las distintas zonas espaciales. En estos casos lo ideal es estimar distintos parametros
del modelo dependiendo de las caracteristicas de la zona que se esta modelando. Existen
distintas metodologias que permiten especificar la inestabilidad estructural: Variacion de
coeficientes aleatorios, Switching regressions, Expansion espacial y Regresiones ponderadas
geograficamente. Si el lector quiere profundizar en estas metodologias puede hacerlo desde el
estudio realizado por Moreno Serrano y Vaya Valcarce (2000). [2]

3.4.3 Modelos regresivos mixtos

Eventualmente la autocorrelacion espacial se puede presentar conjuntamente con la
heterogeneidad espacial, pues las causas que provocan este ultimo efecto espacial pueden
ademas provocar la aparicion de autocorrelacion espacial, una de ellas pude ser los errores de
medida o de especificacion. Por lo tanto se hace necesario especificar un modelo que contemple
ambos efectos espaciales, de la siguiente forma:

y=pWy+Xp+e
E=AW,e+ U [3.16]
Q, =h,(Za);h, >0

donde, y es un vector (N %x1) de observaciones de la variable dependiente, X es una matriz
(N X K ) de observaciones de las variables exdgenas, A y 0 son los coeficientes autorregresivos,
& es el vector de errores de muestreo aleatorio que sigue una especificacion autorregresiva de
muestreo espacial , W,€ es el vector de errores ponderado por una matriz /' de N observaciones
vecinas, U son los nuevos errores del modelo, estos siguen una distribucion p ~ N(0,Q), Q
es una matriz diagonal de varianzas y covarianzas de los términos de error /, esta matriz es
una funcion de P+/ variables exogenas de Zy h.(Za) es una funcion de P+/ variables, donde
P es la cantidad de variables exdgenas que generan la heteroscedasticidad, el uno es por el
término constante del modelo, esta funcion define los elementos de la diagonal de la matriz Q,
a es un vector de P coeficientes asociados a las variables exdgenas. Si @ = ( entonces

Proyecto de Grado 35



h =0 ? (esto significa que la varianza del término de error vuelve a ser constante y en
consecuencia el modelo deja de ser heteroscedastico). [1]

En este modelo la cantidad de parametros a estimar es 3+K+P, para ser mas especifico los
parametros son: los coeficientes autorregresivos Ay 0 ; la varianza del término de error O ’,
los K coeficientes § asociados a las variables exdgenas y por Ultimo los P coeficientes
a asociados a las variables exogenas que generan la heteroscedasticidad. [1]

Se puede variar el modelo regresivo haciendo valer cero algunos de los parametros a estimar, de
esta forma:

e Si p=0,4=0,a =0 el modelo que se obtiene es el clasico modelo de regresion lineal
y=X[+&, ya que se elimina la especificacion de la autocorrelacion y
heteroscedasticidad.

* Si p=0,a =0 se obtiene el modelo de error espacial.
e Si A=0,a =0 se obtiene el modelo de ponderacién espacial.

* Si a =0 se obtiene el modelo de error y ponderacion espacial. [1][7]

3.4.4 Seleccion de un modelo espacial

Los métodos que existen para la seleccion de un modelo espacial son variados y no existe un
consenso acerca de cual es el método adecuado, éste depende del caso que se esta estudiando.
Los dos métodos principales son propuestos por Anselin y Florax (1995) y por Folmer y Florax
(1992), ambos métodos permiten elegir un determinado modelo de regresion en presencia de
autocorrelacion, vistos en la Seccion 3.4.1. Es importante destacar que los contrastes vistos en la
seccion 3.23.2.1, si bien permiten contrastar la presencia de autocorrelacion espacial en los
datos, a partir del resultados de éstos no es posible escoger el modelo, para ello existen los
métodos propuestos por los autores citados anteriormente, ambos métodos utilizan los
contrastes de Multiplicadores de Lagrange (LM)’ para determinar que tipo de autocorrelacion
modelar. [2][15]

Unos de los métodos para seleccionar un modelo fue definido por Anselin y Florax (1995), los
cuales proponen una forma de elegir el modelo adecuado cuando se dan ambos tipos de
autocorrelacion espacial (autocorrelacion en la variable enddgena o en el error). Ya que el
modelo mixto es de compleja solucion, esta complejidad se reduce cuando se imponen
determinadas restricciones en el modelo de regresion, como es el caso del modelo de
ponderacion espacial o el modelo de error espacial. El criterio que propone para elegir el
modelo se basa en aplicar los estadisticos de LM para ver con qué intensidad se da la
dependencia espacial tanto en la variable endogena como en el término de error y dependiendo
de cual de los estadisticos sea mas significativo serd el modelo que se elija. Sea LM, y LM,, los
estadisticos para el término de error y la variable enddgena respectivamente, si LM, es mas
significativo que LM, entonces el modelo se define solo teniendo en cuenta la autocorrelacion
en el término de error, de suceder lo contrario el modelo se define solo teniendo en cuenta la

® Ver ref, [24] o referencia [2], en este ultimo se los nombra como LM-ERR y LM-LAG
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autocorrelacion en la variable endogena. Teniendo en cuenta el criterio anterior Florax (2003)
define los siguientes pasos para la eleccion del modelo adecuado:

1) Se estima el modelo de regresion linecal mediante MCO y se calculan los errores
producidos por el modelo.

2)  Se contrasta la hipotesis de no autocorrelacion espacial tanto en la variable endogena
como en los errores cometidos por la estimacion MCO, utilizando respectivamente los
contrastes LM, y LM,. El modelo elegido estd dado por alguno de los cuatros siguientes
pasos dependiendo del resultado de los contrastes.

3.a) Sino se detecta ningun tipo de autocorrelacion espacial, entonces la eleccion es el clasico
modelo de regresion lineal, estimado mediante MCO (ya calculado en el paso 1).

3.b) Si se detecta autocorrelacion espacial en la variable endégena como en el término de
error, entonces el modelo correcto corresponde al estadistico mas significativo.

3.c) Si LM, es significativo y LM, no, entonces el modelo correcto es el que incorpora la
autocorrelacion en el término de error.

3.d) Si LM, es significativo y LM, no, entonces el modelo correcto es el que incorpora la
autocorrelacion en la variable endogena. [15]

El segundo método propuesto por Folmer y Florax (1992) se basa en el método de expansion
espacial de variables, estos autores proponen tres métodos, pero dentro de la literatura analizada
solo se enfatiza en el método denominado Expansion Espacial de Variables 2 (EEV2). Este
método pretende corregir la autocorrelacion espacial mediante la inclusion al modelo de
aquellas variables que no fueron tenidas en cuenta y que ademas se encuentran
autocorrelacionadas espacialmente, en consecuencia también se debe ingresar al modelo un
retardo espacial correspondiente a las variables ingresadas. El primer inconveniente que surge
de este método es que la eleccion de las variables no se realiza de forma mecanica, por el
contrario la eleccion de estas variables tiene que tener un sentido teérico por el cual se le
incluye un retardo espacial. El conjunto de pasos para la eleccion del modelo adecuado es:

1) Se estima el modelo de regresion linecal mediante MCO y se calculan los errores
producidos por el modelo.

2)  Se selecciona un conjunto S de variables que no pertenecen al modelo, para las cuales la
inclusion de un retardo espacial tiene un sentido teorico.

3)  Se contrasta la hipotesis de no autocorrelacion espacial tanto en la variable endogena
como en los errores cometidos por la estimacion MCO, utilizando respectivamente los
contrastes LM, y LM,. El modelo elegido estd dado por alguno de los cuatro siguientes
pasos dependiendo del resultado de los contrastes.

4.a) Si ninguno de los dos contrastes (LM, y LM,) rechazan sus respectivas hipotesis nulas,
entonces se agregan al modelo el conjunto de variables S y el retardo espacial para dichas
variables.

4.b) Si solo el contraste LM, es significativo o los dos test LM, y LM, rechazan sus
respectivas hipotesis nulas pero la probabilidad del LM, es inferior a la del LM,, entonces
el modelo correcto es el que incorpora la autocorrelacion en los errores.

4.c) Si solo el contraste LM, es significativo o los dos contrastes LM, y LM, rechazan sus
respectivas hipotesis nulas pero la probabilidad del LM, es inferior a la del LM, ,
entonces el modelo correcto es el que incorpora la autocorrelacion en la variable
dependiente. Ademas se debe ir agregando las variables seleccionadas en el paso 2,
contrastando la significacion del modelo. [2]
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Adicionalmente y debido a ciertas desventajas sefialadas acerca del método EEV2, los autores
recomiendan otra estrategia, la llamada metodologia Hendry, no se profundizara en esta
metodologia, pero si se indica que tras unos ejercicios de simulacion realizados por Florax, no
encontro una superioridad clara de una metodologia frente a la otra a la hora de seleccionar el
modelo correcto. Pero la conclusion a la que se llegd es que cuando la autocorrelacion se
presenta en algunas de las variables exogenas la metodologia Hendry se mostr6 superior a la
EEV2. Pero cuando la autocorrelacion se presenta en la variable endégena o el término de error
sucede todo lo contrario. [2]

Teniendo en cuenta las tres estrategias mencionadas anteriormente para la eleccion del modelo
espacial adecuado es importante mencionar que ninguna de ellas se refiere a la posible presencia
de heteroscedasticidad y la literatura estudiada no menciona que estrategia seguir para la
eleccion del modelo adecuado cuando la autocorrelacion se da en conjunto con la
heteroscedasticidad, mas alld que Luc Anselin (1988) propone un modelo mixto con presencia
de autocorrelacion con heteroscedasticidad, el cual se especifico en la seccion 3.4.3.

3.5 Estimacion del modelo de regresion

Estimar un modelo implica asignar valores numéricos a los parametros desconocidos que
componen el modelo, utilizando para esto informacion muestral de las variables del modelo.
Existen distintos estimadores que se pueden elegir, la eleccion depende de la caracteristica de
los datos. Los estimadores se diferencian unos de otros en el modo de resumir los datos para
asignar valores numéricos a los parametros del modelo. [3]

Dentro de la econometria clasica el estimador mas conocido es el Minimos Cuadrados
Ordinarios MCO, si los datos poseen heteroscedasticidad se puede utilizar una variante del
estimador MCO, que es el estimador Minimos Cuadrados Ponderados (MCP). Sin embargo en
presencia de autocorrelacion espacial la estimacion del modelo mediante MCO o MCP no
obtiene buenos resultados (ver ref. [24]).

Las consecuencias de aplicar el estimador MCO en presencia de autocorrelacion espacial son
distintas dependiendo del tipo de autocorrelacion (autocorrelacion espacial en la variable
enddgena o en el término de error). Si la autocorrelacion se produce en el término de error la
estimacion de los parametros sera insesgada pero no sera eficiente pues la varianza de los
residuos si serd sesgada. Este sesgo tiene otras consecuencias importantes, el resultado de los
test de significacion de la t-student'® y el coeficiente de determinacion R* (ver seccion 3.6)
también estaran sesgados, con lo cual no se podra saber con precision si los resultados son
buenos. Si la autocorrelacion se produce en la variable enddgena la estimacion de los
parametros mediante MCO daran sesgadas e inconsistentes. [2]

Ante la presencia de autocorrelacion espacial en los datos, Anselin sugiere el uso del método de
Maxima Verosimilitud (MV) para estimar el modelo espacial, pero este no es el tnico método
que existe, el Método Generalizado de los Momentos (MGM), (ver ref. [24]), es otra

10°E] test t de Student es utilizado para comparar dos grupos independientes de observaciones con respecto a una
variable numérica con el objetivo de determinar si existen diferencias significativas en la variable en estudio entre los
dos grupos.
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metodologia que puede ser utilizada para la estimacion en presencia de autocorrelacion espacial.
Si bien este estimador es mas simple y computacionalmente menos costoso que el estimador de
MYV, tiene una clara desventaja, la matriz de covarianza de los errores debe ser estacionaria''
(son pocos los procesos espaciales que cumplen esta propiedad), esta restriccion limita el uso
del estimador MGM a modelos donde los errores cometidos por estos no sean heteroscedasticos.
Ademas de esto, si los datos cumplen con dicha propiedad solamente permite estimar modelos
con autocorrelacion a nivel de las variables exdgenas con el error, pero no autocorrelacion en la
variable enddgena (rendimiento), por tanto solo puede ser aplicado para el modelo de error
espacial. [2] [14]

Por lo tanto teniendo en cuenta el amplio uso del método de MV en distintos proyectos de
Econometria Espacial, por ser el estimador mas flexible, ya que permite estimar modelos que
especifican de distinta forma la autocorrelacion espacial, es que se profundiza el estudio en este
método de estimacion.

El fundamento tedrico y matematico que hay detras del método de MV aplicado a modelos de
regresion espacial es complejo, por ello en este documento solo se presenta los procedimientos
(de forme breve) de estimacion para los modelos de ponderacion espacial y error espacial, en
caso de que el lector quiera profundizar en este tema, se recomienda la lectura del libro, Spatial
Econometrics:Methods and Models, de Luc Anselin (1988), si se quiere una analisis menos
profundo y en espafiol, se recomienda el libro, Técnicas econométricas para el tratamiento de
datos espaciales: La econometria espacial, de Moreno Serrano y Vaya Valcarce (2000).

El primer caso que se analiza, es un modelo que tiene en cuenta la autocorrelacion espacial solo
en la variable enddgena, y ademas los errores producidos por el modelo no poseen
heteroscedasticidad, o sea el modelo de ponderacion espacial. Para este caso la funcion de
verosimilitud es:

E 1n| (e,-pe, ) (e,-0¢, )|
2| N

LnL, =—%ln2+ln|1—,0W|— [3.17]

donde, ¢,y e, son, respectivamente, los errores cometidos mediante la estimacion por MCO de
las regresiones lineales de y y Wy sobre X. Como todos los elementos de la funcién dependen
del parametro autorregresivo 0, la estimacion MV de dicho parametro se hace a través de una
optimizacion numérica de la funcion de verosimilitud, segin el siguiente procedimiento:

1) Estimacién mediante MCO de la regresiony = X3, +u, se obtiene b, como la
estimacion de los parametros [, .

2) Estimacién mediante MCO de la regresionWy = X3, +u, se obtiene b, como la
estimacion de los parametros [, .

3) Se obtiene los residuos e,y e, de los pasos 1) y 2) respectivamente.

4) Tras la obtencion de los residuos e,y e, se estd en condicion de estimar mediante MV

el parametro 0 maximizando la expresion.

5) Tras la obtencién del valor estimado de p©, se obtiene b,, como la estimacion
mediante MV de los pardmetros [ del modelo de ponderacion espacial, a partir de la
expresion  b,,, =b, — p,,b, . También es necesario obtener la estimacion del

11 . . . . . . . .
Covarianza estacionaria: Una variable posee covarianza estacionaria cuando la covarianza entre dos valores
depende tnicamente de la distancia entre los valores.
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’ 2 . . . , .
parametro O~ de la matriz de covarianza del residuos, recordar que se esta estimando
un modelo con residuos homoscedasticos, por lo tanto la matriz solo depende del

r 2 .y . ey .
parametro O°, este también se estima utilizando MV a partir de la

expresion 0-1%41/ =(1/N)(e, - IOMVbL)'(eO ~Purby)

Para el caso de un modelo de error espacial (solo posee autocorrelacion en los residuos
generados por el modelo), la funcion de verosimilitud es:

£1n|e'(1—)lW)'(I—/1W)e| B.18]
2| N |

LnL. = —%mz +1In| = AW| -

Donde e =y = Xb,,ccr» bycor €8 1a estimacion mediante Minimos Cuadrados Generalizados
(MCQG) del vector de parametros . [24]

La expresion a partir de la cual se obtiene la estimacion es:
Brcor =X U =AWY (I =ANXT' X (U =AW) (I =AW)y [3.19]

A diferencia de la estimacion del pardmetro autorregresivo 0 para el caso anterior, la
estimacion por MV del pardmetro autorregresivo A es mas compleja ya que es necesario aplicar
un proceso iterativo. Esto debido a la interdependencia entre los parametros y residuos a
calcular, para obtener el valor de A que maximiza la funcioén de verosimilitud dada en [3.18] es
necesario obtener previamente los residuos e. Para obtener estos residuos mediante la expresion
e =y—Xb,, s €snecesario una previa estimacion de b,,..,, y para obtener esta estimacion
mediante la expresion [3.19] es necesario obtener previamente una estimacion de A, con lo cual
se cierra el ciclo de dependencia. Por lo tanto es necesario un proceso iterativo que comience
con una estimacion robusta de los parametros [ y se detenga cuando llegue a una cierta
condicidn de parada. El procedimiento es:

1) Se aplica el estimador MCO sobre la regresion y = X[ +u, sin tener en cuenta la
autocorrelacion espacial, se obtiene b como el estimado MCO de .

2) Se obtienen los residuos e,,., de la estimacion mediante MCO del paso anterior.

3) A partir de los residuos e,,,, se obtiene el valor de A que maximiza la funcién de
verosimilitud para el modelo de error espacial.

4) Luego de obtener A, sustituir esta en la expresion [3.18] y aplicar el estimador MCG
para estimar dicha expresion, se obtiene la nueva estimaciéon b,,.., del vector de
parametros 3 .

5) Se vuelve a obtener los residuos, mediante la expresion e =y — Xb,, .., esta vez

utilizando la estimacion b,,.;, obtenida en el paso anterior.

6) A partir de los residuos obtenidos en el paso 5), volver al paso 3) y repetir el proceso
hasta que se alcancen los criterios de convergencia.

7) Una vez obtenidas las estimaciones definitivas de [ y de A, calcular
0., =(1/N)e'B'Be donde B=(I-A,,W).[2]

3.6 Validacion del modelo
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Existen distintos métodos para detectar la bondad de un modelo estimado, un método posible es
comparar el modelo estimado con un modelo de facil uso, como es el caso del modelo de
regresion lineal multiple (expresion [3.10]). Si los resultados del modelo espacial estimado no
son mejores que la del modelo mas sencillo, es probable que el modelo haya sido mal
especificado. También se puede comparar con modelos alternativos. Una técnica posible para
validar modelos, es dividir la muestra en dos partes, con una de ellas se realiza la estimacion y
con la otra se valida la eficacia del modelo, llamada validacion cruzada.

Otra posibilidad para determinar la confiabilidad del modelo es el calculo del coeficiente de
determinacion R2, este coeficiente se puede interpretar como la proporcion de variacion de la
variable endogena que queda explicada por el modelo de regresion, es decir, qué tanto explican
las variables exdgenas a la variable endogena segun la relacion dada por el modelo. El valor de
R’ esta dado por la siguiente expresion:

S (5, -5)°
RZ - i:l
>0, -9

donde, y,e y,son los valores estimado y real respectivamente, de la variable endogena en la
observacion i, y es el valor medio de los valores observados de y,. Como se cumple que el
denominador siempre sera mayor o igual que el numerador, entonces R’ tomaré valores dentro
del intervalo 0< R* <1. Cuanto mds cercano a uno se encuentre el valor de RZ, mejor
explicada se encuentra la variable endogena por el modelo estimado. [13][17]

Una particularidad del coeficiente de determinacion es que tiende a aumentar cuando aumenta la
cantidad de variables exogenas que se agregan al modelo (aunque las variables que se agreguen
no aporten nada en la explicacion sobre la endogena). Esto se debe a que al aumentar la cantidad
de variables disminuye la variabilidad no explicada. Es por ello que se suele utilizar el
coeficiente de de determinacion corregido por el ntimero de grados de libertad R?, el valor esta
dado por la siguiente expresion:

l n
(),}l‘ _y)z
R =1 n—(k+1);
1 & _
—> -y’
n—1,;q

Observar que en esta expresion se utilizan las varianzas (el numerador es la varianza del error y
el denominador es la varianza de la variable endogena), al contrario que la expresion donde se
utilizan sumas de cuadrados. Se cumple que R? < R’. Sibiena partir del valor de R” no se
puede deducir inmediatamente la validez del modelo (debido a que no se pude comparar éste
valor con ningun tipo de tabla estadistica como se suele hacer con otros indices que se calculan
en distintas técnicas econométricas), se suele establecer que para valores de coeficientes
mayores a 0.8 se puede considerar que el modelo estimado es bueno. Se debe tener en cuenta
que un valor alto del coeficiente no garantiza la validez del modelo, ya que éste valor puede ser
casual. Esto significa que un valor alto es un buen indicio pero no se puede tomar ninguna
decision confirmatoria a partir de é1. [13][17]

Proyecto de Grado 41



Un contraste muy utilizado para comprobar si un conjunto de variables exodgenas influye en la
variable endogena, es el contraste de regresion multiple de la F, donde las hipdtesis del
contraste son las siguientes:

H, =8 =0,=...0
H, =B #0 paraalgin i

Si se cumple H (todos los coeficientes del modelo valen 0), implica que ninguna de las
variables exdgenas influyen sobre la enddgena (al menos teniendo en cuenta la relacion dada
por el modelo estimado), en este caso el estadistico F', sigue una distribucion F' de Snedecor con
(k-1) y (n-k) grados de libertad, donde 7 es el nimero de observaciones y k es la cantidad de
variables exdgenas. Este contraste utiliza la varianza residual, para comparar dos modelos, uno
de ellos no contiene ninguna restriccion (no contiene variables exodgenas), el otro es el modelo
que se quiere chequear. Si el error del modelo es notoriamente inferior al modelo sin
restricciones, entonces se rechaza la H ;. [13][18]

Otra forma de evaluar la capacidad del modelo para describir la realidad, es observar los errores
cometidos por el modelo, esto significa ver la diferencia entre el valor real y el estimado de la
variable enddgena. Existen distintos indices para medir los errores, para realizar el calculo se
utiliza la diferencia (en cada observacion i) entre el valor real de la variable enddgena (y,) y el
valor estimado y,. La siguiente tabla muestra algunos de los indices mas importantes. [19]

Nombre Formula

Error Medio (EM): La desventaja de este indice es que 1 [ .
puede tomar valores pequefios aunque existan grandes | EM =— (yi _yi)
desviaciones entre el valor real y el calculado. L

desventaja del anterior, ya que tiene en cuenta el valor | EAM =

Error Medio Absoluto (EAM): Este indice no posee la 1 { n }
absoluto de la diferencia. n

Raiz del Error Cuadratico Medio (RECM): Se aplica la raiz
para que el error quede expresado en la misma unidad que
la variable en estudio.

La desventaja de estos indices, es que si se produce un cambio de escala sobre la variable
endogena, afecta la magnitud de los indices, por ello surgen los indices que se muestran en la
siguiente tabla, para evitar tal inconveniente. [19]

Nombre Formula

MPE ==Y

Porcentaje Medio de Error (MPE) 1y =9,
—— %100
n iz

Vi

Error Absoluto Medio del Porcentaje de Error (MAPE) 1 | y. - );|
MAPE == | *=—==|x100
n'ig Yi
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Coeficiente de Desigualdad de Tehil (CDT): Es uno de los
indices de error mas utilizados en los modelos
econométricos. Cuanto mas cercano a cero se encuentre el
valor de éste indice, mejor es la estimacion del modelo, en CDT =
caso que el valor sea cero, significa que la estimacion es
perfecta.

3.7 Uso del modelo para predecir

Después que se obtiene la estimacion de los parametros del modelo, se puede utilizar el modelo
con el objetivo de realizar predicciones acerca de los valores futuros del rendimiento para la
zafra siguiente, o alguna posterior, siempre y cuando se cuente con datos muestrales de las
variables que pertenecen al modelo. Esto ultimo significa que si se quiere realizar una
prediccion del rendimiento para una zafra futura a realizarse en enero del 2009, entonces
previamente se debe haber obtenido valores muestrales en la chacra, sobre las variables
explicativas que componen el modelo. [3]

La prediccion se realiza simplemente sustituyendo los valores obtenidos para cada una de las
variables en el modelo estimado, la salida es el rendimiento futuro para cada celda en la cual se
dividi6 la chacra para obtener los valores muestrales de las variables. Es importante tener en
cuenta que aunque se halla estimado un buen modelo respecto a los datos histdricos, esto no
garantiza una buena capacidad predictiva del modelo respecto al futuro, las razones de esto son
explicadas en este capitulo.

Surge un aspecto importante cuando se utiliza la estimacion de un modelo de regresion para
realizar predicciones, esto es que la relacion funcional estimada entre el rendimiento y sus
factores, debe mantener una estabilidad para la zafra en que se realiza la prediccion. Esto
significa que, si para la fecha para la cual se realiza la prediccion surge algin suceso que hace
que se realice algiin cambio estructural importante en la chacra, como puede ser algiin hecho
meteoroldgico importante, entonces la prediccion realizada no tendra sentido debido a que los
parametros estimados no reflejan la nueva realidad en que se encuentra la chacra. [3]

El tiempo también juega un rol importante en la prediccion, esto se debe a que las variables
agronomicas son dinamicas, tanto en el espacio como en el tiempo, en consecuencia las
relaciones entre las variables puede cambiar con el tiempo, por lo tanto solo se puede asegurar
una buena prediccion a corto plazo.

Otro aspecto a tener en cuenta es el tipo de muestreo que se realiza tanto en la obtencion de
datos, con la que se realiza la estimacion del modelo, como en la obtencion de datos para la
prediccion, el muestreo debe ser el mismo en ambos casos, esto se debe a la definicion de la
matriz de contigiiidad. Si para la estimacion del modelo se realiza un muestreo simple
estratificado entonces la matriz adecuada a utilizar en el modelo es una que utiliza un criterio de
distancia, pero si durante la extraccion de datos para la prediccion se utiliza un muestreo en
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grilla sistematico (corresponde un matriz de contigiiidad fisica) y estos datos se sustituyen en un
modelo que utiliza una matriz en base a criterio de distancia la consecuencia puede ser una
prediccion del rendimiento engafiosa. Lo mismo ocurre si tanto para la estimacion del modelo
como para la prediccion, los datos se extraen a través de un muestreo en grilla sistematico. Pero
en el primer caso el diametro de la celda es la mitad que en el segundo caso (cuanto mayor es el
tamarfio de la celda, menor es la cantidad de los puntos muestrales y en consecuencia es mas
economico el proceso de muestreo). Entonces en el modelo se utiliza una matriz de contigiiidad
fisica de segundo orden, pero cuando se sustituyan los datos en el modelo para realizar la
prediccion, la distribucion de estos no se corresponde con la distribucion de los datos con la cual
se estim6 el modelo y en consecuencia la prediccion del rendimiento puede ser engafiosa. Estos
aspectos pueden ser confusos por el hecho de que se puede llegar a pensar que el modelo
estimado se puede aplicar siempre en la chacra y esto no es asi, por eso es importante tenerlo en
cuenta en el momento de realizar la prediccion.

Es importante destacar que el modelo estimado en base a datos de la zafra para una chacra solo
se puede utilizar para realizar predicciones del rendimiento (en futuras zafras) para la misma
chacra. El modelo estimado no se debe aplicar en otras chacras, debido a que las relaciones
entre las variables entre una chacra y otra son distintas, ademas por otro lado, los factores que
influyen en el rendimiento pueden cambiar de una chacra a otra; por todo esto el modelo
estimado para una chacra no se puede utilizar en otras.

En lo que se refiere a las variables con las cuales se estima el modelo, en el momento de obtener
la muestra de datos para realizar la prediccion, se deben obtener valores para cada una de las
variables con las cuales se estimo el modelo. Si por alguna razén no se cuenta con datos para
todas las variables entonces €stos no pueden ser aplicados al modelo aunque se le asigne el valor
cero a las variables para las cuales no se obtuvo datos, en este caso las predicciones obtenidas
del rendimiento no seran buenas. Lo que se debe realizar en este caso es volver a estimar el
modelo pero solo con las variables para las que se cuenta con valores muestrales en el momento
de realizar la prediccion.

Se resume en los siguientes puntos las condiciones necesarias para utilizar el modelo como un
modelo predictivo:

» Para realizar la prediccion se debe contar con datos de todas las variables para la zafra a
predecir que se utilizan en el modelo estimado, de lo contrario la prediccion no se puede
realizar. Eventualmente de contarse con menos variables, se deberia estimar
nuevamente el modelo con dichas variables.

* El modelo estimado se debe encontrar correctamente especificado.

* El horizonte de prediccion no debe ser muy lejano, debido a que la relacion entre el
rendimiento y las variables sufre cambios, y el modelo estimado no es una
representacion de la realidad y en consecuencia las predicciones tampoco.

* El modelo estimado solo puede ser utilizado en la chacra de la cual se obtuvo los datos
para realizar la estimacion.

* Se debe mantener el mismo criterio de muestreo tanto para la obtencion de datos para
realizar la estimacion, y en los datos para realizar la prediccion.
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Capitulo 4

Solucion al problema

A partir de la investigacion sobre distintas metodologias que permitan analizar datos de corte
transversal con el objetivo de predecir el cultivo de una chacra, se llega a la conclusion que las
herramientas que provee la Econometria Espacial son las apropiadas para aplicar a este
problema. La solucion al problema se basa en una herramienta que contiene un conjunto de
contrastes de especificacion, modelos de especificacion, métodos de estimacion y
procedimientos de validacion; donde la interaccion conjunta de estos elementos permite brindar
la prediccion deseada por el cliente.

Por lo tanto se pueden distinguir cinco componentes generales en los cuales se encuentra
dividida la solucion, como lo muestra la Fig. 4.1. El primero de ellos es el andlisis y tratamiento
de los valores de las variables que componen el conjunto de datos, este es el principal de todos
los componentes ya que la salida de éste determina qué variables formaran parte del modelo y
cuales son las propiedades que cumplen los datos. Mediante la salida del analisis, en donde se
presentan las propiedades que los datos cumplen y las que no cumplen se obtiene y define el
modelo de regresion apropiado. El segundo componente se trata de la definicion y obtencion del
modelo; este componente debe decidir en base al analisis realizado en la etapa anterior cual es el
modelo correcto. Los modelos de regresion basicos con los que deberia contar la herramienta
son: el modelo de regresion lineal, el de ponderacion espacial y el de error espacial. El tercer
componente es el encargado de seleccionar y aplicar el procedimiento de estimacion apropiado,
en caso que los datos posean alglin tipo de autocorrelacion los procedimientos de estimacion se
basan en el método de MV, en caso contrario el procedimiento que se aplica es en base a MCO
o algunas de sus variantes dependiendo si los errores producidos por el modelo poseen o no
heteroscedasticidad en los datos. El cuarto componente debe contar con un determinado
conjunto de fest de validacion que permitan decidir si la estimacion realizada en el paso anterior
es confiable o no, si el resultado de los test no es satisfactorio se debe volver a la etapa de
analisis de datos, ya que probablemente alguna decision tomada en esta etapa no fue la
apropiada. El quinto y Gltimo componente realiza la prediccion de los rendimientos para la zafra
futura en base al modelo estimado en los puntos anteriores y los datos recolectados para la
chacra que se quiere predecir. Eventualmente este componente debe contar con herramientas
que permitan validar que las predicciones obtenidas son confiables o al menos dar algun tipo de
intervalo de confianza para que el cliente tome las decisiones pertinentes.
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5. Prediccion / Descipcion

Figura 4.1 Diagrama de etapas de la solucion
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A su vez cada etapa esta subdividida en mas etapas las cuales se muestran en el siguiente

diagrama.
G\nélisis Datos )
Caloula con el hiod
de Regresién Lineal |
aimple Céleulo MCO
Multicolinealidac
Distribucion nom al error Distribucion nomn al rend. Heterocedasticicad Linealiclad
Los indices de autocomelacion
calculan de formna difrente de
acuerdo a la distribucidn
h 4 i i h 4
Autocorrelacién emor Autocorretacicn rend .
- S
‘fSeleccifJn Modelo 4
iHay

cHay
Bt lacién? Hete dasticidad? %
ocomelacion s e & Hay Linealidad ?
i

Si

Con funcion no lineal
pero linealizable

Calculo LM y LR

Gmdeln ponderadan EspaciaD Modelo error E spaciaD Gmdelo Incarpora Heterocedastiddadj (Mudelc Regresion Lineag @odelo Regresion Lineal)

b S

Estimacion
b 4 b 4 h 4 h 4 h J
( Maxima “Verosimilitud Alg. 1 ) [ Maxima Yerosimilitud Alg. 2 ) Gdfnimos Cuadradosponderados) (Minimos Cuadrados Ordinaﬁos)

Validacion
Regresion multiple de la F

regre sivos estimados . Basta con su stituir las vanables con los dato s comespondiertes a la
zafa a predecir.

Prediccion
Si el modelofue walidado se tiene aqui un madelo para el rendimients con los parametros Iﬁ

Figura 4.2 Diagrama detallado de etapas de la solucion
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4.1 Analisis de datos

Esta etapa es la encargada de realizar un analisis de los datos tanto en las variables exogenas
como en la enddgena. Los analisis se pueden dividir en dos grupos, uno de ellos es el encargado
de analizar a nivel lineal la relacion entre las variables mediante contrastes de linealidad y
multicolinealidad. El segundo grupo es el encargado de determinar si los datos poseen o no los
llamados efectos espaciales autocorrelacion y heteroscedasticidad. Ademas de estos dos grandes
grupos existen otros tipos de contrastes que sirven de apoyo para los contrastes mas importantes
y para la seleccion del modelo final, como es el caso del contraste de normalidad.

Analisis de Multicolinealidad

El estimador de MCO se debe aplicar como estimador sea cual sea el modelo de regresion
seleccionado para trabajar. En algunos como el modelo de regresion lineal simple este es el
estimador final y en otros este se aplica como paso intermedio por ejemplo para sacar el vector
de errores para analizarlo y mejorar el modelo. Como ya se vio el estimador de MCO requiere
que la matriz X conformada por los valores de las variables regresoras sea invertible (ver ref.
[24]).

En este contexto se pueden dar tres casos entre las variables exogenas:[13]

*  Que sean linealmente dependientes lo cual hace que la matriz no sea invertible.

*  Que dos variables sean ortogonales lo cual implica que estas variables no aportan
nada al modelo, si se agregan o quitan variables ortogonales el aporte sera nulo.

*  Que exista una situacion intermedia entre los dos casos extremos anteriores. Esto es,
existe una cierta relacion entre las variables explicativas, lo que hace que los
coeficientes de regresion estén correlacionados. Si esta relacion es muy fuerte
porque dos o mas variables regresoras “estan proximas” a una relacion entonces
estamos frente a un problema de Multicolinealidad.

Lo que realmente nos esta diciendo la Multicolinealidad es que es un problema de la muestra, de
la que se quiere obtener mas informacion de la que contiene. Una vez detectada la
Multicolinealidad se debe omitir del modelo las variables que generan este efecto no deseado.
[13]

Lo primero que se debe hacer es detectar la Multicolinealidad, para esto existen cuatro métodos:

E. Grafico de Dispersion Matricial
Por medio de este grafico se puede apreciar una posible relacion lineal entre dos o mas
variables regresoras. [13]

F. Matriz R de regresion de las variables regresoras
Si existe algin valor dentro de la matriz R fuera de la diagonal
(ri’j,i % j, proximo a * 1) podemos inferir una fuerte relacion lineal entre las
variables x; y x;. El problema que tiene este metodo es que no detecta las relaciones

lineales entre una variable y un conjunto de variables. [13]
G. Elementos diagonales de la matriz R’

Si invertimos la matriz de correlaciones R y algin elemento de la diagonal i es
“grande”, por ejemplo mayor que 10 podriamos inferir que la variable x; es la variable
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que causa la Multicolinealidad. A raiz de esto deberiamos eliminar esta variable del
modelo. La desventaja de este método es que la matriz R™'se calcula con poca
precision (depende mucho de la muestra) cuando la matriz R es casi singular (su
determinante es proximo a cero). [13]

H. Calcular valores propios de matriz de correlacion R, Indice de Condicionamiento

Cuando se calculan los valores propios de la matriz R y éstos son iguales a uno, se
puede verificar que las variables regresoras son todas ortogonales. Pero si alguno de los
valores propios es proximo a cero indica la presencia de Multicolinealidad y se puede
verificar también que la variable regresora asociada al valor propio es aproximadamente
una combinacion lineal de las otras variables regresoras. Se define el indice de
condicionamiento de la matriz R que es una buena medida de la singularidad de esta
matriz y se calcula de la siguiente forma: [13]

IC(R) = V AMAX /AMIN

El criterio para la deteccion de Multicolinealidad es el siguiente:
Si IC(R) <10, no hay Multicolinealidad.

Si 10 < IC(R) <30, hay Multicolinealidad moderada.

Si IC(R) > 30, hay Multicolinealidad alta.

Creemos que este es el método adecuado para la deteccion de la Multicolinealidad dado que no
tienen ningln tipo de restriccion y ademas detecta Multicolinealidad entre una variable y un
conjunto de variables.

Una vez detectada la Multicolinealidad se debe realizar un algoritmo para quitar dichas
variables del modelo. En el caso de utilizar el método de indice de condicionamiento lo que se
debe hacer es ir quitando toda aquella variable cuyo valor propio asociado es el mas pequefio y
realizar nuevamente el contraste de Multicolinealidad hasta que se alcance el nivel deseado.
Esto siempre y cuando nos encontremos frente a un modelo de regresion lineal o multivariante.
En el caso de los modelos de regresion espacial no existe una documentacion que ataque el
tema de la Multicolinealidad especialmente, es por eso que una vez completado la
implementacion de toda la biblioteca en la cual se seleccione el modelo y se pueda estimar, se
deberia contrastar los resultados obtenidos teniendo en cuenta el algoritmo que elimina la
Multicolinealidad con los resultados obtenidos considerando todas las variables.

Analisis de Linealidad

El objetivo del analisis de linealidad es verificar que la relacidon entre el rendimiento y las
variables es lineal en los coeficientes [, como ocurre en [3.8]. Para determinar si existe o no
linealidad es necesario medir de alguna manera que tan fuerte puede llegar a ser la asociacion
lineal, esto se puede realizar mediante el coeficiente de correlacion multiple.

o Y
> G-y
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donde, J, representa el valor estimado del rendimiento en cada observacion i, y; representa el
valor real del rendimiento en cada observacion i, por Ultimo y representa el valor medio del
rendimiento real. El valor de R varia entre 0 y 1, si vale uno significa que la relacion lineal es
perfecta. La idea del contraste es ver si existe una correlacion ente el rendimiento estimado y el
real, ¥, es estimado partiendo de un modelo de regresion lineal, si llega a estar correlacionado
con el rendimiento real y, , entonces esto significa que la relacion entre el rendimiento y las
variables es lineal en los coeficientes 3. [12]

Este contraste es necesario para la toma de decisiones en la seleccion del modelo a aplicar, ya
que de detectarse que la relacion entre las variables y el rendimiento es lineal, el modelo de
regresion lineal simple es uno de los posibles modelos a aplicar. Se debe tener en cuenta que
este contraste deberd ser analizado conjuntamente con los contrastes de autocorrelacion y
heteroscedasticidad que pueden llegar a descartar el modelo de regresion lineal simple. Si el
contraste determina que no existe una relacion lineal entre el rendimiento y las variables,
entonces se debe buscar cual es el tipo de relacion. En caso que no existan fundamentos tedricos
fuertes a priori que nos orienten a la eleccion de una determinada funcion de produccion que
represente la relacion entre el rendimiento y las variables, se debe probar con funciones no

lineales (que sean linealizables) conocidas, para asi poder aplicar el modelo de regresion lineal.
[24]

Analisis de la distribucion

Para el analisis de distribucion la biblioteca cuenta con tres contrastes, los cuales son: el
contraste de asimetria, el de curtosis y uno que combina los anteriores. Los tres contrastes
persiguen el objetivo de contrastar la normalidad o no de la distribucion de los datos con los
cuales se cuenta.

En el contraste de asimetria la idea que subyace es que la distribucion normal es simétrica, bajo
la hipotesis de normalidad el coeficiente de asimetria (CA) toma el valor cero. Los pasos del
algoritmo son los siguientes:

1) Se calcula el coeficiente CA de la siguiente forma:
n
—\3
m Z(xi —X)
—_ 3 — =l
CAd=—-= 3
Sy nsy
2) Una vez obtenido este contraste se lo estandariza obteniendo el coeficiente de

asimetria estandarizado (CAS), ya que para muestras grandes (n > 50) el CAS sigue
una distribucion N(0,1) y se usa como estadistico para contrastar la hipotesis de que
la distribucion de la muestra es simétrica.

CAS = \/%CA ~ N(0,1) [13]

El contraste de curtosis o de apuntamiento, sirve para contrastar la hipdtesis de que el
coeficiente de apuntamiento (CAp) es cero. Esta propiedad es usada para verificar la
distribucion normal. Los pasos del algoritmo son los siguientes:

1) Se calcula el coeficiente CAp de la siguiente forma:
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2) Una vez obtenido este contraste se lo estandariza obteniendo el coeficiente de

apuntamiento estandarizado (CApS), ya que para muestras grandes (n > 50) el CApS
sigue una distribucion N(0,1) y se usa como estadistico para contrastar la hipotesis
de que la distribucion de la muestra es simétrica.

CApS = 1/%CAp ~ N(O,1) [13]

Por ultimo se cuenta con el contraste en conjunto, en el cual se combinan los dos contrastes
anteriores y se obtiene un estadistico:

d = CAS* + CApS*
Bajo la hipotesis de normalidad de dicho estadistico se distribuye en forma asintdtica como una
chi-cuadrado con dos grados de libertad. Entonces se tiene que si d toma valores positivos
grandes (segun una )(22 con dos grados de libertad) se rechaza la hipotesis de distribucion
simétrica y/o que tiene curtosis nula, por lo tanto se rechaza la hipdtesis de normalidad. [13]

Analisis de autocorrelacion:

Como se menciono en la seccion 3.23.2.1 los contrastes que se utilizan para determinar la
presencia o no de la autocorrelacion espacial (tanto en el rendimiento como en el término de
error) son el contraste de I de Moran y C de Geary. Se opt6 por estos contrastes ya que son los
mas utilizados para detectar la autocorrelacion global y son los que se aplican cuando la muestra
se obtuvo mediante una grilla regular, el cual es el caso de la muestra del rendimiento del
cultivo para el caso en estudio. Otra posibilidad en caso que la muestra sea irregular es utilizar
el indice G de Getis y Ord, (ver ref. [24]), es aconsejable que en trabajos futuros la biblioteca
cuente con la implementacion del indice G de Getis y Ord y de esta manera abarca de forma
general cualquier tipo de grilla ya sea regular o irregular.

La solucion brinda la posibilidad de aplicar cualquiera de los dos contrastes, pero el usuario
debe especificar cual se utiliza. Ambos contrastes retornan el indice y un valor de significancia.
Para obtener el valor de significancia se utiliza la tabla de distribucion N(0,1) ya que tanto el I
de Moran como la C de Geary estandarizados siguen una distribucion N(0,1) cuando la muestra
es grande. Estos contrastes indican si existe o no autocorrelacion espacial, pero solo en base al
resultado de ellos no se puede decidir que modelo aplicar, si el modelo de ponderacion espacial
0, el modelo de error espacial, para ello se debe aplicar el test que se basan en los
Multiplicadores de Lagrange. [24]

Los pasos del contraste de I de Moran para detectar autocorrelacion en el rendimiento son:
1) Se obtiene la matriz de vecindad W estandarizada, en base a los datos del rendimiento.

El criterio de vecindad que se aplique puede ser de los vistos en la seccion 3.3, Queen,
Rook o Bishop, tanto de primer o segundo orden, segun lo que defina el usuario.

2) Se calcula el indice I, en base a la expresion [3.1]
3) Se obtiene los valores estimados de V(1) y E(I) en base a las expresiones [3.4] y [3.3]
respectivamente.

4) Luego de obtenidos los valores de V(1) y E(I) se calcula el valor de I estandarizado
Z(1), expresion [3.2]
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5) En base a Z(I) se obtiene el valor de significancia utilizando la distribucion N(0,1), se
compara este valor con una constante ingresada por el usuario que indica el porcentaje
de confiabilidad que pretende de parte del indice.

En el paso 5) se compara el nivel de significancia para el indice calculado contra una constante
que el usuario define, esta constante tipicamente tiene un valor del 95% o 99% de confiabilidad,
o sea que el usuario define valores de 0.95 o 0.99 respectivamente. En caso que el usuario
defina esta constante como 0.99 y el valor de significancia que retorna el procedimiento es de
0.93, entonces se entiende que no hay autocorrelacion en los datos, ya que el porcentaje de
confiabilidad no sobrepasa el limite especificado por el usuario.

Los pasos del contraste de I de Moran para detectar autocorrelacion en los errores son:

1) Se estima el modelo de regresion lineal utilizando el estimador MCO.

2) A partir del modelo estimado en el paso anterior se obtienen los errores producidos por
la estimacion.

3) Se obtiene la matriz de vecindad W estandarizada, en base a los errores obtenidos en el
paso anterior. El criterio de vecindad que se utilice puede ser de los vistos en la seccion
3.3, Queen, Rook o Bishop, tanto de primer o segundo orden, segin lo que defina el
usuario.

4) Se calcula el indice I, en base a la expresion [3.1].

5) Se obtiene los valores estimados de V(1) y E(I) en base a las expresiones [3.4] y [3.3]
respectivamente.

6) Luego de obtenidos los valores de V(1) y E(I) se calcula el valor de I estandarizado
Z(1), expresion [3.2]

7) En base a Z(I) se obtiene el valor de significancia utilizando la distribucion N(0,1), se
compara este valor con una constante ingresada por el usuario que indica el porcentaje
de confiabilidad que pretende de parte del indice.

Los pasos para calcular el indice de C de Geary son similares al I de Moran, la diferencia pasa
por la formula que se utiliza para calcular el indice y la estimacion de la varianza y esperanza
del indice.

Analisis de heteroscedasticidad:

Para determinar la presencia de heteroscedasticidad en los datos se optd por los contrastes de
White y de Spearman ya que son dos contrastes con bastante uso y que brindan usos
complementarios. Dado que el contraste de White tiene como ventaja que es general por no
establecer ninguna suposicion en lo previo, y una vez detectada la heteroscedasticidad, mediante
el uso de Spearman se puede detectar qué variable o qué variables son las que introducen este
fendomeno en los datos.

La solucién brinda la posibilidad de aplicar cualquiera de los dos contrastes, o de combinarlos a
ambos chequeando primero la existencia o no de heteroscedasticidad, y en caso de verificarse la
misma, aplicar el contraste de Spearman con el fin de detectar en donde especificamente se
presenta la heteroscedasticidad.

En el contraste de White la idea que subyace es la de intentar determinar si las variables
explicativas del modelo, sus cuadrados y todos sus combinaciones posibles no repetidas, sirven
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para determinar la evolucion del error al cuadrado. Esto es, si la evolucion de las variables
explicativas, de sus varianzas y de las covarianzas, son significativas para determinar el valor de
la varianza muestral de los errores. [3]

Los pasos del contraste de White para detectar heteroscedasticidad son los siguientes:

Y

2)

3)

Se estima el modelo de regresion lineal mediante MCO y se calculan los errores
producidos por el modelo.
Se estima un modelo en el que la variable endogena serian los valores al cuadrado
de los errores obtenidos previamente (paso 1) con todas las variables explicativas
del modelo inicial, sus cuadrados y sus combinaciones no repetidas.
=a,tax; t..tax, ak+1x1i2 Tt ak+kxki2 F XXy T

A Xi Xy T T 05 X X5 T E

Una vez estimado el modelo del paso 2 y obtenido el vector de los @, se calcula el
valor de la R’ de este segundo modelo (sea & = el.2 del modelo anterior, entonces

R’ = (fl - )2 / (fl -& )2 ). Este valor es usado para la estimacion del contraste de
la siguiente forma: si obtenemos un valor del producto nRg2 (con 7 igual a la
cantidad de datos con los que se cuenta) mayor que el reflejado por las tablas de la
)(;_1, con p igual a la cantidad de elementos del vector de @ , se puede afirmar la
existencia de heteroscedasticidad, y viceversa, si este valor es mas pequefio se
afirmaria que se mantiene la homoscedasticidad. [3][16]

El contraste de Spearman se basa en que la variable sospechosa de producir heteroscedasticidad
deberia provocar un crecimiento del residuo estimado, al mismo ritmo que ella va creciendo.
Entonces los pasos para el algoritmo de Spearman son los siguientes:

1) Se ordena de menor a mayor tanto la variable sospechosa x; como el valor absoluto
del residuo |el.| . A continuacioén se presenta una tabla como ejemplo:
Series originales Series ordenadas
Puesto Puesto d d?
Puesto X; |ei| X; .. |ei| .

original original
1 1.838 1,6 424 2 1,2 3 2-3=-1 1
2 424 1,4 501 3 1,3 4 3-4=-1 1
3 501 1,2 688 5 1,4 2 5-2=3 9
4 2.332 1,3 1.838 1 1,5 5 1-5=-4 16
5 688 1,5 2.332 4 1,6 1 4-1=3 9

Tabla 4.1.1 — contraste de Spearman

2)

Entonces el cambio de puesto en ambas, para cada una de las observaciones, deberia
ser el mismo numero de puestos respecto al orden original de las series. Si el
cambio de puesto respecto al original no es el mismo para las dos (luego de
ordenarlas) se puede hablar de movimientos no correlacionados. Spearman propone
determinar el grado de correlacion en ese cambio de puesto respecto al inicial de
cada una de las variables, este grado de correlacion esta dado por la siguiente
expresion:
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3) Por ultimo en base al r calculado en el paso anterior se obtiene el siguiente ratio,
con una funcion de distribucion conocida bajo hipodtesis nula de no significancia:

Se tiene entonces que si el resultado del ratio es superior al valor en la tabla ¢ se
puede afirmar que la correlacion es significativa y que hay indicios de
heteroscedasticidad en el modelo provocado por la variable x, .

4) Este proceso se sigue para cada una de las variables exdgenas mientras no se
presente heteroscedasticidad, ni bien el algoritmo detecta heteroscedasticidad en
una variable, detiene su iteracion, obteniéndose la confirmacion de este fendmeno
en los datos y ademas la variable en donde este algoritmo detecté la
heteroscedasticidad. [3][16]

Definicion de la matriz W

Los datos provistos se obtuvieron con distintos métodos de muestreo. Los obtenidos mediante
imagenes satelitales vienen en formato de grilla, esta grilla es la que define la grilla final de
informacion entregada por el usuario. El rendimiento y la conductividad eléctrica se obtuvo
mediante un monitor de rendimiento de alta densidad, esto significa que se obtiene informacion
de una gran cantidad de puntos del suelo, por lo tanto para obtener un valor del rendimiento por
cada celda de la grilla, se realizo por parte del cliente un promedio del rendimiento con los
puntos obtenidos por el monitor en cada celda, lo mismo para la conductividad eléctrica. Otros
datos del suelo fueron muestreados en forma aleatoria, por lo cual se les realizod por parte del
cliente una interpolacion con métodos geoestadisticos para completar la informacion en aquellas
celdas donde no se obtuvo informacion muestral.

En consecuencia, como los datos se encuentran ordenados en una grilla, el criterio de definicion
que se escoge para la matriz, es en base a la contigiiidad fisica. Solo resta definir que tipo de
contigiiidad fisica es mas conveniente utilizar, Queen, Rook o Bishop. Intuitivamente parece
mas adecuado aplicar el criterio de contigiiidad fisica de Queen, ya que este criterio tiene en
cuenta 8 vecinos por punto muestral frente a los otros dos criterios que solo tienen en cuenta 4
vecinos, pero se debe tener sumo cuidado al momento de decidir la cantidad de vecinos, ya que
muchos de ellos pueden no aportarle nada al modelo y esto puede traer como consecuencia un
modelo mal especificado o un contraste de autocorrelacion con resultado erroneo. Como
ejemplo se puede citar el caso de las matrices de segundo orden, estas se deben aplicar cuando
el valor de la variable en un punto no solo se ve afectado por las unidades inmediatamente
contiguas, si no también por las contiguas de segundo orden, pero en caso que el valor de las
unidades contiguas de segundo orden no influyan sobre el punto analizado, puede acarrear como
consecuencia que los resultados no sean los deseados.
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Solo resta definir el orden de la matriz, esto depende del tamafio de la celda ya que no es lo
mismo una celda de 5 m a una de 20 m. Para el caso de celdas de 5 m de lado la distancia
maxima a una observacion de segundo orden es de 14,15 m en cambio para una celda de 20 m
de lado la distancia es de 56,6 m, parece intuitivo pensar que las observaciones del rendimiento
que se encuentran a 56,6 m influyen en menor medida que aquellas que se encuentran a 14,15
m.

Figura 4.2 Distancia mdxima entre dos observaciones de segundo orden.

4.2 Seleccion del modelo

En la seccion 3.4.4 se vieron dos estrategias para seleccionar el modelo regresivo correcto, el
primero de ellos propuesto por Anselin y Florax (1995) selecciona uno de los tres siguientes
modelos, modelo de regresion lineal, modelo de ponderacion espacial y modelo de error
espacial, en base a los resultados de los test LM, y LM,. La otra estrategia EEV2 propuesto
Folmer y Florax (1992), selecciona uno de los siguientes modelos, modelo de error espacial,
modelo de ponderacidn espacial o un modelo que incorpore la autocorrelacién en un conjunto
de variables que no fueron tenidas en cuenta y de las cuales se posee una justificacion tedrica
por la cual se le asigna un retardo espacial a las mismas (ver seccion 3.4.4).

El principal inconveniente que poseen ambas estrategias es que no tienen en cuenta la
heteroscedasticidad que se puede producir en los errores cometidos por el modelo. Si se
compara ambas estrategias, vemos un punto a favor de la estrategia propuesta por Anselin y
Florax (1995) frente a la estrategia de Folmer y Florax (1992), esta es que no siempre se cuenta
con un conjunto de variables omitidas del modelo, en principio se incluyen en el modelo todas
las variables de las cuales se cuente con datos.

La estrategia EEV2 no es tenida en cuenta en la solucion planteada debido a que no existe en
principio un subconjunto de variables exdgenas excluidas para la seleccion del modelo, que
posteriormente puedan ser incluidas todas o algunas de las variables para mejorar la estimacion.

Si bien en la etapa de analisis de datos se puede llegar a excluir variables del conjunto inicial,
esto se realiza mediante el contraste de Multicolinealidad (ver seccion 4.1), estas variables no
puede ser agregadas al modelo en algin paso posterior, debido a que la estimacion mediante
MCO fallaria, esta estimacion es necesaria tanto en la estimacion de un modelo de regresion
lineal (expresion [3.11]) , o como paso intermedio en los algoritmos de estimacion para los
modelos de regresion espacial (expresiones [3.12] y [3.13]).
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La estrategia propuesta en la presente investigacion para la eleccion del modelo adecuado pasa
por el uso de la estrategia formulada por Anselin y Florax (1995), pero ademas se incorpora el
analisis de heteroscedasticidad realizado sobre los errores cometidos por el modelo de regresion

lineal estimado mediante MCO.

Para tener una vision general de la seleccion del modelo, primero se presenta la salida del

modulo analisis de datos:

* Resultados del contraste acerca de la relacion lineal (/inealidad) entre las variables
exodgenas y la variable endogena.

¢ Resultados del contraste de I de Moran o C de Geary (dependiendo de la eleccion del
usuario) y verificacion de la presencia de autocorrelacion en el rendimiento y/o en el
error.

¢ Resultado de los contrastes de White y de Spearman para detectar Ia
heteroscedasticidad.

e Analisis de multicolinealidad entre las variables exodgenas, eventualmente puede
producirse la exclusion de aquellas variables que provoquen multicolinealidad alta.

Teniendo en cuenta la salida anterior se procede a ejecutar el modulo seleccion del modelo,

segun los siguientes pasos:

1)

2)

Si el contraste para detectar la autocorrelacion realizado en el analisis de datos no detecta
autocorrelacion tanto en el rendimiento como en los términos de errores, y ademas los
contrastes de heteroscedasticidad no detectan dicho fendémeno en el término de error,
entonces el modelo que se debe especificar depende del resultado del contraste de
linealidad.

a. Si el contraste de linealidad da que hay una relacion lineal entre el rendimiento
y las variables entonces se aplica directamente el modelo de regresion lineal
simple.

b. Si el contraste de linealidad da que no hay una relacion lineal entre el
rendimiento y las variables, entonces teniendo en cuenta un conjunto de
funciones de produccion no lineales (pero linealizables) se deben linealizar cada
una de ellas por medio de transformaciones algebraicas. Se estima cada una de
ellas mediante MCO, luego se valida cada una de las estimaciones mediante el
test t-Student o mediante el coeficiente de determinacion R*. Aquél modelo que
verifique una mejor estimacion, sera el seleccionado como el modelo final.

Si el contraste para detectar la autocorrelacion realizado en el analisis de datos no detecta
autocorrelacion tanto en el rendimiento como en el término de error y ademas los contrastes
de heteroscedasticidad detectan heteroscedasticidad en el término de error, entonces el
modelo correcto es un modelo de regresion lineal que incorpore la heteroscedasticidad en el
término de error. Este puede ser el modelo de error heteroscedastico o el modelo de
heteroscedasticidad aditiva (expresiones [3.14] y [3.15] respectivamente), la eleccion de uno
u otra se realiza en base al los resultados de los contrastes de heteroscedasticidad.

a. Si el contraste de White detecta la heterocedasticidad pero los demas contrastes
no la detectan (se detecta la heteroscedasticidad de forma general, pero no se
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puede especificar la causa por la que esta se da) entonces el modelo que se
especifica es el modelo de error heteroscedastico.

b. Si se detecta heterocedasticidad ya sea por medio del contraste Spearman o por
el contraste de Breuch y Pagan, entonces se especifica el modelo de
heteroscedasticidad aditiva, teniendo en cuenta si la heteroscedasticidad se
produce por una variable que pertenece al modelo (contraste de Spearman), o
por un conjunto de variables que pueden o no pertenecer al modelo (contraste
de Breuch y Pagan).

3) Si el contraste para detectar la autocorrelacion realizado en el analisis de datos detecta
autocorrelacion, entonces se ejecuta la estrategia propuesta por Anselin y Florax (1995).

4.3 Estimacion

Esta etapa de la solucion consiste en aplicar el estimador adecuado al modelo seleccionado en la
etapa anterior. Se plantea el siguiente cuadro donde se indica que estimador se debe aplicar para
cada modelo.

Modelo Estimador

Modelo de regresion lineal. Estimador MCO (ver ref. [24])
y=XB+e

Modelo de error heteroscedastico. Estimador MCP (ver ref. [24])
y=XB+u
Var(/'[i) = 0-12[

E(uu)=Q

Modelo de heteroscedasticidad aditiva. Estimador MCP (ver ref. [24])
y=XB+u
Var(,)=2 y

Modelo de ponderacion espacial. Estimador de MV (Seccion 3.5)
y=pWy+XB+pu

Modelo de error espacial. Estimador de MV (Seccién 3.5)
y=XB+e
E=AWe+ U

En la tabla anterior, no se tuvo en cuenta el modelo de mixto con autocorrelacion ya sea en la
variable enddgena o en el término de error y con heteroscedasticidad, esto debido a que en la
bibliografia estudiada no se encontr6é el método adecuado para estimar este tipo de modelo; si
bien mencionan que se estiman mediante el estimador de MV.
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4.4 Validacion del modelo

En la seccion 3.6 se vieron distintos métodos que permiten validar el modelo estimado, la
validacion de un modelo no pasa por la aplicacién de un solo método, si no por la aplicacién
conjunta de ellos.

Uno de los métodos que se vio es dividir la muestra en dos partes y con una de ellas realizar la
prediccion, y con la otra se valida el modelo. La dificultad que presenta esta técnica, es el
criterio que se aplique para dividir la muestra. Si se aplica un criterio geografico para dividir la
muestra, y se estima el modelo teniendo en cuenta la muestra que se obtuvo de una determinada
zona de la chacra, y por otro lado se valida el modelo con los datos muestrales de otra zona de la
chacra, es probable que los resultados de la validacion rechacen el modelo. La explicacion de
esto se debe a las propiedades heterogéneas que poseen los suelos, como se vio en la seccion
3.23.2.2, la estimacion se puede haber realizado teniendo en cuenta determinadas propiedades
que tiene el suelo en una determinada zona de la chacra, pero las propiedades de los datos con
las que se valida el modelo pueden ser diferentes debido a razones geograficas. La otra
posibilidad para dividir una muestra es temporalmente, esto significa que en caso que se cuente
con datos muestrales de dos zafras seguidas, se pude realizar la estimacion del rendimiento con
los datos de la primera zafra y validar el modelo con los datos de la segunda zafra.

Otra de las posibilidades que se vio es la utilizacion del coeficiente de determinacion corregido
R’ la desventaja de este indice es que a mas alld de que éste de un valor alto, esto no asegura
la validez del modelo, por eso no es recomendable que un sistema decida la validez del modelo
teniendo en cuenta este indice, aunque si es recomendable que éste figure como salida del
sistema.

Teniendo en cuenta la desventaja de los métodos anteriores, creemos que los métodos mas
indicados para decidir la validez de un modelo es en base al contraste de regresion multiple de
la F, complementado con el calculo del coeficiente de desigualdad de Theil. [13][18][19]

4.5 Prediccion

La prediccion del rendimiento se realiza sustituyendo los valores de las variables exdgenas en el
modelo estimado en el paso anterior. Para realizar la prediccion se debe tener en cuenta los
aspectos mencionados en la seccidon 3.7, aunque estos aspectos no son controlados por el
sistema, el usuario debe tenerlos en cuenta. La salida de este paso es el rendimiento futuro para
cada punto de la chacra donde se obtuvo datos muestrales de la chacra en estudio.
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Capitulo 5

Solucion Informatica

Luego de haber especificado la solucion al problema en el capitulo anterior pasamos a
especificar funcionalmente como representar informaticamente dicha solucién. Para esto
mencionaremos los casos de uso mas relevantes de la biblioteca a implementar, asi como
también las decisiones de disefio, la implementacion y los respectivos tests realizados.

5.1 Especificacion funcional

Las necesidades que debe cubrir el Sistema son:

*  Analizar las propiedades necesarias para la seleccion del modelo, que tienen los datos
obtenidos historicamente. Las propiedades que se analizan para los datos son:

0 Distribucion de las variables rendimiento y término de error del modelo de
regresion, aplicado al estimador de MCO.

0 Autocorrelacion en la variable rendimiento y error por medio de los indices I de
Moran y la C de Geary.

0 Heteroscedasticidad en los datos por medio de los contrastes de Spearman y
White.

0 Contraste de Multicolinealidad en los datos mediante el indice de
condicionamiento.

0 Contraste de Linealidad en los datos mediante el coeficiente de correlacion
multiple.

e Obtener un modelo regresivo que represente el rendimiento en base a los datos
histéricos que se tienen. Esta funcionalidad abarca también la identificacion de las
propiedades anteriormente mencionadas para seleccionar el modelo correcto. Se hace
uso también de los multiplicadores de Lagrange para la seleccion del modelo.

* Estimar el rendimiento en base a un modelo previamente obtenido y con los datos
obtenidos de la chacra para el momento en que se quiere estimar el rendimiento.

De lo anteriormente dicho se desprenden entonces los cuatro casos de uso principales del
Sistema, los cuales presentamos en el siguiente diagrama de casos de uso.
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Sigema

Analizar Datos

/

Usuanio

Obtener Modelo

==|nciudes >

Estimar Rendimiento sin Modelo

Estimar Rendimiento con Modelo

Figura 5.1 Diagrama de casos de usos.

Para mayor detalle del lector en el Apéndice E se detallan los casos de uso con su flujo principal
y sus correspondientes flujos alternativos. En particular para cada caso de uso se tiene un
Diagrama de Secuencia del Sistema que muestra la interaccion entre los usuarios y el Sistema.

5.2 Diagramas de secuencias del Sistema

sd Analizar Datos J

Sigtema

Usuario :
|
|

=

1: analizarDatos{nom breArchivoZF : String)

Figura 5.2 DSS Analizar Datos
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sd Obtener Mndeln)

% Sigema

Usuario

1: abtenerModeloinombarchiveZF: String)

Figura 5.3 DSS Obtener modelo

sd Estimar Rendimiento sin Mu:udeln)

% Sistema

Usuario

1: estimaR endimientoSinModelofnom ArchZF DatosHist: String, nom ArchZF DatosZafra Adual Sting)

Figura 5.4 DSS Estimar rendimiento sin modelo

sd Estimar Rendimiento con Mndeln)

% Sigema

Lzuario

I
I
I
1. estim a endimientoC onM o delolnom Archiode lo: String, ncum.E-.rchEFDatuszafra.&xrtual:StringE :
|
|
I
i

Figura 5.5 DSS Estimar rendimiento con modelo

5.3 Alcance del Sistema

El alcance del Sistema abarca el caso de uso Analisis de Datos. Los demas casos de uso son
especificados, asi como también tenidos en cuenta en el disefio pero no seran implementados.
Las unidades de tiempo del proyecto fueron ampliamente consumidas en la investigacion,
dejando un escaso tiempo para la implementacion teniendo en cuenta los limites del Sistema.

5.4 Diseno
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A continuacion se presenta el disefio de la biblioteca. Primero se presenta la Arquitectura de la
misma, luego se presentan los diagramas de interaccion involucrados en los casos de uso y
finalmente se presenta el diagrama de clases de la solucion.

5.4.1 Modelos regresivos de autocorrelacion espacial

=

Presentacicn

Capa Presentacidn

] [

Légica de Negacio Dominio de Datos

Capa Ldgica

—

Manejador de Datos

Manejador de Datos

|

:

:
v

' Models Files

Figura 5.6 Arquitectura del sistema

La Arquitectura de la libreria cuenta basicamente con dos capas, Capa Logica y Capa
Manejadora de datos. La capa de presentacion que se denota en la figura es simplemente a modo
de ilustracion de como se veria la libreria en una arquitectura en la cual fuese invocada
simplemente para mostrar los resultados obtenidos. En la capa l16gica se tiene dos componentes
Légica de Negocio y Dominio de datos.

Logica de Negocio: es el encargado de realizar todos los contrastes, manejo de modelos de
regresion y sus estimadores, y aplicacion de algoritmos como por ejemplo el del calculo de la
matriz de correlacion, matriz de vecindad, etc. Cuenta con interfaces para el manejo de cada
contraste independiente de forma tal de poder implementar nuevos contrastes o algoritmos que
puedan surgir en un futuro para contrastar determinada propiedad de los datos. Este componente
es el encargado de manipular los diferentes modelos de regresion que soporta la biblioteca, asi
como también tiene bien definida una interfaz con los correspondientes estimadores para cada
uno de ellos.

Dominio de Datos: Tiene como principal cometido la transformacion de los datos en caso de
ser necesario. En nuestro caso se le da una sola responsabilidad y es la de filtrar solamente las
celdas de la chacra para las cuales se tiene datos para todas las variables declaradas junto con
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sus coordenadas, dejando fuera del analisis aquellas celdas en las que no se tiene valores.
Cualquier tratamiento previo al analisis de los datos que se deba realizar sobre los mismos se
debera hacer en este componente. Si se desea realizar una interpolacion espacial sobre los datos
previo al analisis o a la obtencidon del modelo se debera implementar aqui.

En la capa Manejadora de datos se tiene un solo componente que es Manejador de Datos, este
componente es el encargado de realizar la lectura y escritura de archivos. Tiene la capacidad de
interpretar tanto los archivos de entrada como de salida y es el unico que se encarga de realizar
operaciones de entrada y salida de la biblioteca. La forma de comunicarse con él, es por medio
de los datatypes especificados en el diagrama BussinesDatatypes, mencionado mas adelante.
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5.4.2 Diagrama de interaccion

Analisis de Datos

Actor

sd Analizar Datos J

AgriPrecF acade

1: analizarD atos{nom breArchivoZF string&l

2: analizarD atos{nom breArchivoZF: sring)

HAnalisisDatos

‘ HEstimadores

‘ HContrastes

El Sizmma mouerda daks

)
. 3 cargaDatosC OI:;ﬁ guracion()
T

+' 4 datos=cargarDatgsZF (; DTDatal0

/
‘5 W=definirMatrizVecindad(criterio: int): Matriz

6: datosError=obtenerE morMC Cidatos: DTDatalQ (DT Variaklel O

R
"

7. digribRend = contrasteNom alidad(datosR end: DT\u"AriabIeIO){NOFMAL,NO_NORMAL}

& digribErr = contrasteNormalidadidatosErmor DT\"AliablelO):{NORN{AL,NO_NORMAL}

i

9; iMoranRend = getindiceMoran(datosRend: DT VarablelO, W:Matrix!distibRend {NORM AL, NO_NORMA

L Jrclouble

10 iMoranError = getindice Moran(d atosE mor: DT Variablel O, Wi atriy distribVarMORMAL, NO_NORMAL

¥rcloulale

1: cGearyRend = getindiceC G eary(datosRend: DT VariablelD VWM a*rix,d\ﬁr\bvar:{NORMAL, NO_MORMAL Y double
T

I
12: eGearyError = getindiceC Geary(datosError DTValiabIeIO‘W:Mat{ix,distlib\'ar:{NORMAL. NO_NORMA

L} clouble

|
13 hayAutoRend = hayAutocomeladion(MoranRend, cGareyRend, criferio:{{INDICE prioridad)}, gl'adoCon%double)bool

|
14: haylutoErr = hayfutocorreladon(iMaranE m, cGareyErr, criter io:{(IrJDICE.prioridadj}, gradoConf doublg

T hool

15: hayHeteroSp = contragteS pearman(datos: DTDatal 0):bool

16: hayHeteroW = contragteWhite(datos: DTDatalD probabilidad: dou#)lelbool

|
17: hayHetero = hayHetemscedasiddad(hayHetemSp.hayHetero\"\"):k{:ool

|

|
18: hayhulti = contrasteMulticolinealidadh atrzC ormdatos: DT Datal O): ool

|

19: haylinealidad = contrastelinealidad(datos: DT Datal 0} bool

20: guardarAnalisisD atos(nombArchive: String )

SO W W W W G S —

Figura 5.7 Diagrama de Interaccion: Andlisis de datos

Una vez que el usuario solicita el analisis de datos dando la ruta al archivo ZF con los datos, el
Sistema realiza los diferentes contrastes y retorna un archivo con todos los resultados obtenidos.
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Obtener Modelo

ManejadorDatos

sd Obtener Maodelo
‘HEsumadanes

| HContrastes

AgrprecFacace HGeneradorModelos 5 HAnalisisDatos
J
Actor A T T

| | |
| | |
1: obtenerMadelo(nombArchivoZF Str\n%)i

| 2 ostenerblodelofombirchivoZF : String)

3 cargarDatosConfiguracion()

/
4: datos = cargarDatos(nom bArchivoZF: StringiDTDatE0

v

5. W=definirMatrizVecindad(eriterio: int) Matriz '

& datosError=obtenerE morM CO(datos: DTD atalO)DTVariablelQ

g
—

7: iMoranRend = getindiceMoran(datosRend: DT VanablelO, W Matrix, distrikVar {NORMAL, NO_NORMALq:doub\e

8: iMoranErrar = getindiceM oranidatosE mor: DTVariabkl el 0, WiMatrix distribVar {NORMAL NOLNORMAL}kdoubIe

|

|

|

|

|

t

| |

9: eGearyRend = getindiceC GearydatosRend: DTVariaklelO, WiMatrix distribVar NORMAL, NG _NORMAL J):dauble :
T
|
I
I
|
|

10: cGearyError = getindiceCGeary(datosError: DT Variablel O, W:Matrix distribVar: {MORMAL, NO_NORMAL J:double
I

|
11: hayAutoRend = hayAutocorreladon(iMoranRend, cGareyRend, criterio:{(INDICE prioridad]}, gradbCunfduuble}[buu\
T

|
12: ha yAutoE rr = hayautocorreladioniMaoranE m, cGareyErr, criterio:{{INDICE prioridad)}, gradof onf.double) bool

13 hayHeteroSp = contrasteSpearman(datos: DTDatalO)bool

14: hayHeteraW = hite{datos: DTDatalO probabilidad: double)b ool

15: hayHetero = hayHeteroscedasici dadhayHeteroSp, hayHeteroV):bool

o — -~~~ -~~~ - — -~ -~~~

&

[havéutoRend AND hayAutoErr]

18- [LM LR] = gethluttplica doresL agrange (datos: BT Datal 0} double ! !

17: modelo = obtensmodeloC onAutocorelad onfhayAutoR end, hayAutoErr LM LR

AT

®

[havAutoRend OR hayAutoErr]

D(T_‘ 18 modelo =obtene ModsloC onAutocorrelacion(hayAutoRend, hayutoErr)

o | |

[hayHetera]

[:E‘ 19: modela = obteneodeloConHetero scedadticidad

20: hayMulti = contrasteM ulticolinealidadh atrzC orr{datos: DT DatalO):bool

21: ajustarVaniablesinfiuyentesimodelo: Modelo,datos: DTDatalO, hayMulti: Bool) DT Datala

il

22 guardaResutados{inom Archivo: String)

SYNIEG (VNN . ‘S U1 SVS———— L W I W W S W W SN S V-

i
i
»

OO

Figura 5.8 Diagrama de Interaccion: Obtener modelo

Una vez que el usuario solicita la obtencion del modelo para el rendimiento que se ajusta a los
datos dando la ruta al archivo ZF con los datos histéricos, el Sistema realiza los contrastes
correspondientes para la seleccion del modelo que se ajusta a las propiedades de los mismos.
Luego de obtenido el modelo se debe realizar el algoritmo para seleccion de variables
influyentes, de esta forma la estimacion del rendimiento solo tendra en cuenta las variables
cuyos valores influyen realmente en el rendimiento y descartara aquellas que no aportan nada al
modelo. Finalmente se guardan los datos con los coeficientes de regresion del modelo asi como
también las variables influyentes y las que son quitadas del modelo.

Estimar Rendimiento Con Modelo
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sd Estimar Rendimiento con Modelo)

X

Actor

HRendimiento ManejadorDatos AnalisisDatos

Carga el madeia ya eaicuada con
da uso Chleder Modai y guardada en
archiva, Se debe cilcdar nusvamerns
Wopary = varia l cantidad de d
alnemidas de una zada a ava

1. estimaR endimientolnom Archivalodel o String, nomarchivodatosMuevos: String)

2 datModelo = cargao delo(archi\ph&pdelo:ﬂﬁ'ﬁé)?DTModel

e PFIT R TR T

Q

Carga datds de vanalles qua niay
residin

(18 para fa zad gue se quias

asfmar. Ei Sislema recuerda dats

o

sy e W e

4 W=definirMatrizVecind ad(criterio: int): Matriz

1
[ o ST S
|
i
3

El Sistarma mouerds W

5 rendimientos=egtimarR endimiento(; MatrixxD T Variablel

G guardarR esuttadog{nomArchive: String)

———:———ﬁ:
DU

Figura 5.9 Diagrama de Interaccion: Estimar rendimiento con modelo

Como alternativa al caso de uso estimar Rendimiento con modelo se tiene el caso de uso estimar
rendimientos sin modelo, el cual incluye el caso de uso obtener modelo y luego estima los
rendimientos levantando el modelo calculado.

5.4.3 Diagrama de clases

A continuacion se presentan los diagramas de clase de cada paquete involucrado en la
arquitectura de la biblioteca.
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Légica de Negocio

<<Interfaces> <<|nterface=>
LogicaFactory ICort i Cort tasticidad
s Joriodelos{): getindiceboran(datos : DTDatal ) double : DTDatal0 ida : double): hoolean
sqetAnalisisDatos) | AnalisisDatos TTTTTTTTTTTT '": +getindiceGetisOrddatos : DTDatal0) : double [+contrast eSpearman(datos : DTDatal0): hoolean
————————— geRendmiertal): - | aetMutiplicadores.agrange (datos: DTDatal) A
i . S U : : i atizD el ecindad{criterio; int, orden : int, resultado : DTD&tal0, estandarizada; boolean) ; Matrix i
I | | I
I I : : I A I
’ 1 ’ 1 i
<<|nerfaces> ! selnterfaces> «\rYTa =5 ! ) y
o : e.r .ce -et e : Ci relacion < DTDatal0 | idad : double): boolean
: —— : s geineiceboran(datos : DTDA0): double contrasteSpearman(datos : DTDatal0); hoolean
A X A ; i lgeindiceGefisOrdidatos - DTData0): double
: : : A : +qethlutliplicadores. agrange (datos: DTDatal0)
| m = | | +matrizD eV ecindad(criteo: int, orden  int, resutado  DTD#tal0, estandarizada  hoolean) : Matrix
= ks ] ==interfacess
analizarDatosifle - dring) [~ P — ICont icoli
T T IContragtesLinealidad arrel(datos : DTDatal0): boolean
I I T
| I | contrastelinealidadidatos: DTDatal ) : hoolean
] V ] A
| | |
: BussinesDataT ypes : L} = ‘ 3
beEeg = |
Contrastel inealidad arrel{datos : DTDatal0): boolean
+contrastelinealidadidatos | DTDatal O) ; boolean
- AgriPrecFacade <<|nterfaces>
I:;.ﬁewf:ce» Madelo vandlzarDatos(ombArchive : Stiing) ICont istribuci
T Mcrr;)ores ———————————————————————————————————————— nombre : Sting +ohtenerhodelofmomArchivo : String) +contrastell om alidae(datos ; DTDatal0, confianza : double): boolean
e imador o -l S ;
i I W [ String, nomArchDiatos:: Sting)
s e i
7 — ? : ‘
] Ct istril
]
[‘k I +contrasteMlom alictadidatos : DTDatal0, confianza: double): boolean
I ]
]
= ineal ModeloP ionEspacial ModeloE spacialResi ModeloE spacialiibrido !
- Hf_gwmﬁ -paramAutorrPonderado : double pi double P dual : double !
::;::::gmggx pi nderado double Unico punto de entrada a
sedimadorhi G e
e timadorhaxVerosimiltud()

Figura 5.10 Diagrama de Clases - Logica de Negocio

Dominio de Datos

e A e ManejadorD atosFactory
+getTransformador() : I Transform adonD atos

W
<z|nterfaces=
ITransformacionDatos

+ et'ariablesinfuyentes(datos . DTDatalO) : DTDatalD
+interpolandatos : DTDatalO): DTDatalO

Fa

HTransformacionD atos

+g etVariablesinfuyertes(datos . DTDatalO) . DTDatalD
+interpolandatos : DTDatalO): DTDatalO

Figura 5.11 Diagrama de Clases — Dominio de Datos
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Manejador de

Datos

ManejadorDatosFactory

+gethanejador) : IManejadoiDatos

W

<=|nterface==
IManejadorD atos

+readFilelfle : sting) : DTDatalo
+guard arfnalisisD atos(salida : DTDatalutput) © boolean
+cargarConfiguracion() : DTConfigdpp

4

ManejadorD atos

+readFile(fle : sting) . DTDatalo
+guardaranalisisD atosisalida . DTDataOutput) © boolean
+cargarConfiguracion) : DT Config&pp

W

LectorD atos

+readFile(fle : string): DTDatalO

EscritorDatos

+wiiteFile(datos ;. DTDataCOuput) | boolean

Figura 5.12 Diagrama de Clases — Manejador de Datos

BusinessDatatypes

D TCoordenada

-coordenadat : long
-coordenaday? | long
tamCelda : integer

-cant'/alores ; Matrix

DTCelda 1
-valorDato © double
DTDatal0
-filas: long 1.2
-columnas : long
-coordenadaXi ; long
-coordenadaX? ; long 1 g DTVariabielO

-nombre : String

fila : long
-columna : lang

Figura 5.13 Diagrama de Datatypes

5.5 Implementacion

D TData Output

-fecha : Date

-varlnfluyentes : Collection
-warExduyentes: Collection
-matrizvecindad : Matrix
-matrizComelacion | Matrix
-emorMC O DTV ariaklel O
-clistibucionE mor : {MORMAL, MO_NORMAL}
-clistibucionRend : (MORMANO_MORMAL}
-indicei oranError : double
-indicel oranRend : double
-indiceGearyE mor : double
-indiceGearyRend : double
-hayAutocomrErrer: boolean
-haydutocorRend : double
-gradoC onfAutocorrRend : double
-gradoC onfAutocorrErr : doukle
-probabilidadvWhite : double
-ayHet erovhite : boolean
-prokabilidad Spearman | double
-hayHeteroSpearman : boolean
-indicei ulticol : double

-haytl ulticolinealidad : boolean
-indicelinealidad : double

-hayl inealidad : boclean
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Para la implementacion de la biblioteca se utilizo el lenguaje de programacion C# desarrollado y
estandarizado por Microsoft como parte de su plataforma .NET. Este lenguaje es orientado a
objetos y por tanto contiene toda la potencia que la programacion orientada a objetos posee y la
pone dentro de las tecnologias de punta a la hora del desarrollo de software.

Una de las principales ventajas que podemos encontrar en C# es que posee ya desarrollado y
disponible las estructuras de datos basicas y que ademas se puede integrar dentro de cualquier
aplicacion que se desarrolle bajo la suite .Net de Microsoft. Otra ventaja es que tienen una
administracion de memoria muy eficiente y transparente para el usuario. Teniendo en cuenta
que para el cliente no era importante que la biblioteca sea multiplataforma no se tuvo en cuenta
a la hora de decidir en qué lenguaje realizarla.

El objetivo del Sistema es que sea utilizado como subsistema en otro/s sistema/s en donde se
pueda invocar las funcionalidades y una vez obtenidos los datos poder mostrarlos de manera
estética y amigable para el usuario. Por eso es que tanto la entrada como la salida del Sistema se
presentan en archivos de texto plano, de esta forma cualquier sistema puede leer los archivos
que cumplen con una determinada estructura y presentar de manera grafica al usuario final los
resultados.

Para la implementacion de las diferentes funcionalidades del Sistema se deben realizar
operaciones con matrices tales como transponer una matriz, invertirla, multiplicarlas, etc. para
esto se hace uso de una biblioteca “open source” llamada Math.Net Iridium desarrollada en C#.
La version utilizada de MathNet es la 2008.8.16.470. Esta biblioteca se puede adquirir
gratuitamente en la siguiente URL http://www.math-net.de/.

Para presentar el disefio orientado a objetos del Sistema se utiliza el lenguaje UML 2.0,
representando los diagramas mediante la herramienta Visual Paradigm 6.0 con la licencia
community que es gratis.

Para el control de versionado tanto para el codigo fuente como para la documentacion de la
totalidad del proyecto se utiliza el SVN teniendo como servidor de repositorio el proporcionado
en forma gratuita por el hosting http://unfuddle.com/. Como cliente SVN se utiliza TortoiseSVN
el cual se puede adquirir gratuitamente en la siguiente URL http://tortoisesvn.net/.

5.5.1 Estructura de Datos

Cada archivo de entrada contiene los datos obtenidos para cada celda en la chacra, por lo que se
puede ver a cada variable como una matriz en la que en cada celda se tiene o no datos de la
misma. Cada celda tiene su correspondiente coordenada x y su coordenada y la cual la identifica
como Unica en la matriz y en la chacra.

Teniendo en cuenta que pueden existir una gran cantidad de celdas sin valor para alguna de las
variables es que se decidid tener una estructura propia para representar los datos de cada
variable. No se representan los datos mediante matrices por el simple hecho que el 60% o 70%
de las celdas no contienen datos para todas las variables a considerar en el analisis, lo cual
ocuparia mas memoria y dificultaria la realizacion de las diferentes operaciones y calculos que
realiza el Sistema. La estructura para mantener y trabajar con los datos es la presentada en el
diagrama BussinesDatatypes en la que se tiene un datatype con los datos generales de la chacra,
una coleccion de datatypes de tipo DT VariablelO que representan las variables exdgenas con su
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nombre, y la misma tiene una coleccion de DTCeldalO con el valor de la celda y las
coordenadas en la matriz original de la chacra.

Existen calculos en los cuales se necesita tener los datos en forma matricial y realizar
operaciones sobre estas matrices, para esto se utiliza la estructura Matrix de la biblioteca
MathNet la cual tiene una estructura facil de utilizar accediendo a cualquier elemento dando el
indice de la fila y el de la columna directamente. Las matrices de correlacion y de vecindad son
almacenadas en este tipo de estructura y permite realizar operaciones como obtener el
determinante, valores propios, etc.

5.5.2 Archivos de entrada y salida

5.5.2.1 Archivo de Entrada ZF

Este tipo de archivo es el requerido por el Sistema para leer los datos de entrada. El formato del
mismo fue propuesto por el cliente y adaptado a las necesidades de todos los grupos que
formaron parte del proyecto. Cualquiera sea la chacra de la cual se recolecten los datos debera
cumplir con el formato expuesto a continuacion.

[PDT-SIGA: Zone File]

Rows: <Cantidad de filas de la matriz que represent a la chacra>
Cols: <Cantidad de columnas de la matriz que repres enta la chacra >
CoordX: <Coordenada en X>

CoordY: <Coordenada en Y>

CellSize: <Tamafio de la celda>

Year: <Afio en que se realiza la recoleccién de dato s>
[Variables]
VarQty: <Cantidad de variables exdgenas sumada la e ndégena>

Varl: <nombre variable endégena>; ENDOGENA
Var2: <nombre variable exégena>; EXOGENA
Var3: <nombre variable exdégena>; EXOGENA

[Cells]

valVarl_11;valvVar2_11;valVar3_11;valVar4_11;valVar5 11
valVarl_12;valVar2_12;valVar3_12;valVar4_12;valVar5 12
valVarl_13;valVar2_13;valVar3_13;valVar4_13;valVar5 13
valVarl_14;valVar2_14;valVar3_14;valVar4_14;valVar5 14
valVarl_21;valVar2_21;valVar3_21;valVar4d_21;valVar5 21
valVarl_22;valVar2_22;valVar3_22;valVar4_22;valVar5 22
valVarl_23;valVar2_23;valVar3_23;valVar4_23;valVar5 23
valVarl_24;valVar2_24;valVar3_24;valVar4_24;valVar5 24
valVarl_31;valVar2_31;valVar3_31;valVar4_31;valVar5 31
valVarl_32;valVar2_32;valVar3_32;valVar4_32;valVar5 32

valVarl_33;valVar2_33;valVar3_33;valVar4_33;valVar5 _33

La estructura general de los archivos de entrada ZF es la siguiente:

En el tag ([PDT-SIGA: Zone File]) se tiene la informacion del cabezal del archivo, la
cantidad de filas, cantidad de columnas de la matriz que representa la chacra, las coordenadas X
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e Y, del primer dato superior izquierdo, el tamafio de la celda y el afio al cual corresponden los

datos.

Ejemplo:
[PDT-SIGA: Zone File]
Rows: 5
Cols: 4

CoordX: 279275,985163911
CoordY: 6268178,1109817
CellSize: 10

Year: 2007

El tag [Variables] representa el punto de partida para la declaracion de las variables a
considerarse en el analisis con su respectivo tipo, el cual puede ser EXOGENA o ENDOGENA.
Notar que la palabra reservada VarQty indica la cantidad total de variables.

Cada variable debe declararse con la palabra reservada Var seguido del numero, su nombre y el
tipo de la siguiente manera VarN : nombreVariable; {EXOGENA | ENDOGENA}

Tener en cuenta que solo puede existir una variable enddgena, que es el rendimiento.

Ejemplo:

[Variables]

VarQty: 5

Varl: rendimiento; ENDOGENA

Var2: a_curvature(Banda 1); EXOGENA
Var3: a_dem_corr(Banda 1); EXOGENA
Var4: a_orientac(Banda 1); EXOGENA
Var5: a_pendiente(Banda 1); EXOGENA

Finalmente se presentan los datos para cada celda seguidos del tag [Cells] . Cada celda queda
definida en una linea. En caso de que no exista dato para alguna variable en una celda se debe
indicar mediante la palabra reservada NaN (Not a Number)

Ejemplo:

[Cells]

valvVarl_11;valVar2_11;valVar3_11;valVar4_11;valVar5 1
valVarl_12;valVar2_12;valVar3_12;valVar4d_12;valVar5 12
valVarl_13;valVar2_13;valVar3_13;valVar4_13;valVar5 13
valVarl_14;valVar2_14;valVar3_14;valVard_14;valVar5 14
valvVarl_21;valVar2_21;valVar3_21;valVar4d_21;valVar5 21
valVarl_22;valVar2_22;valVar3_22;valVar4_22;valVar5 22

valVarl_23;valVar2_23;valVar3_23;valVar4d_23;valVar5 23

5.5.2.2 Archivo de Salida ZF

El formato de salida es igual al archivo de entrada solo que en este caso la unica variable escrita
es el rendimiento resultado de la prediccion resultante del caso de uso estimar rendimiento.
Ejemplo:

[PDT-SIGA: Zone File]
Rows: 5

Cols: 4

CoordX: 279275,985163911
CoordY: 6268178,1109817
CellSize: 10

Year: 2007

[Variables]
VarQty: 1
Varl: rendimiento; ENDOGENA

[Cells]
valvVarl_11

Proyecto de Grado 71



valVarl_12
valVarl_13
valvVarl_14
valVarl_21
valVarl_22
valVarl_23
valVarl_24
valVarl_31
valVarl_32
valVarl_33
valVarl_34
valVarl_41
valVarl_42
valVarl_43
valVarl_44
valVarl_51
valVarl_52
valVarl_53
valVarl_54

5.5.2.3 Archivo de Salida de Modelo con Coeficientes

[MODELO]
CODIGO MODELO: 2 )
NOMBRE MODELO: REGRESION ESPACIAL EN EL RENDIMIENTO

[COEFICIENTES REGRESIVOS]
Coefl
Coef2
Coef3

Coefn

[COEFICIENNTE AUTORREGRESIVO ERROR]
NOMBRE: Lambda
VALOR: x.x

[COEFICIENNTE AUTORREGRESIVO RENDIMIENTO]
NOMBRE: Rho
VALOR: y.y

[COEFICIENNTE HETEROSCEDASTICOQ]
NOMBRE: Alpha
VALOR: z.z

Los coeficientes autorregresivos y el heteroscedastico son opcionales dependiendo del modelo
seleccionado por el caso de uso seleccionar modelo. Si el modelo es el modelo de regresion
lineal clasico estos coeficientes no forman parte del archivo de salida.

5.5.2.4 Archivo de Salida Andlisis de Datos

Se presenta la estructura del archivo de salida para el andlisis de datos.

[General]
Fecha: <Fecha en la que se realiza el analisis>
ArchivoEntrada: <Nombre del archivo de entrada ZF>

[IndiceMoran]
Error : <Indice de Moran calculado para el vector d e errores>
Rendimiento: <Indice de Moran calculado para el vec tor de rendimientos>

[IndiceGeary]
Error: <Indice de Geary calculado para el vector de errores>
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Rendimiento: <indice de Geary calculado para el vec

[Autocorrelacion]

Hay Autocorrelacion Error: <True si hay autocorrela
otro caso>

Hay Autocorrelacion Rendimiento: <True si hay autoc
rendimiento, False en otro caso>

GradoConfianzaError: <Grado de confianza del contra
GradoConfianzaRendim: <Grado de confianza del contr
rendimientos>

[ContrasteWhite]

Probabilidad: <Grado de confianza del contraste de
hayHeterocedasticidad: <True si hay heteroscedastic
contraste de White, False en otro caso>

[ContrasteSpearman]

Probabilidad: <Grado de confianza del contraste de
hayHeterocedasticidad: <True si hay heteroscedastic
contraste de Spearman, False en otro caso>

[Multicolinealidad]

/lindice multicolinealidad: < 10 OK, 10-30 moderada
hayMulticolinealidad: <Indica el grado de multicoli
{INEXISTENTE,MEDIA,ALTA}>

Indice: <Valor calculado del indice de condicionami

[Linealidad]

hayLinealidad: <True si el contraste de linealidad
comportan como una funcion lineal, false en otro ca
Indice: <indice calculado del coeficiente de determ

[Normalidad]

Error: <Indica si la distribucién del vector de err
Rendimiento: <Indica si la distribucién del vector
NO_NORMAL>

[MatrizCorrelacion]

Filas: <Cantidad de filas de la matriz de Correlaci
Columnas: <Cantidad de columnas de la matriz de Cor
Determinante: <Valor calculado del determinante de

[CellsMC]
<Se presentan en formato matricial los datos de la
calculada>

[ErrorVectorMCO]
<Se presentan los valores calculados del error en e

[MatrizwW]

Filas: <Cantidad de filas de la matriz de vecindad>
Columnas: <Cantidad de columnas de |la matriz de vec
Estandard: <True si esta estandarizada o False en c

[CellsW]
<Se presentan forma matricial los valores de la mat

5.5.3 Archivo de Configuracion

tor de rendimientos>

cion en el error, False en
orrelacién en el

ste aplicado a los errores>
aste aplicado a los

White>
idad en los datos para el

Spearman>
idad en los datos para el

, >30 Alta
nealidad

ento>
asegura que los datos se

so>
inaciéon>

ores es NORMAL o NO_NORMAL>
de rendimientos es NORMAL o

6n de las variables>
relacion de las variables>
la matriz de correlacion>

matriz de correlacion

| estimado de MCO>

indad>

aso contrario>

riz de vecindad calculada>

La biblioteca cuenta con un archivo de configuracion en lenguaje XML en el cual se setean los
parametros basicos para administrar la ejecucion de la misma. Cada tag del archivo tiene su
correspondiente comentario para mayor entendimiento, el siguiente archivo es el actual archivo
de configuracion de la biblioteca pero puede ser modificado por el usuario en cualquier
momento.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<config>
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<matrizVecindad>
<!-- Criterio para el calculo de la matriz de vecin dad. Los valores posibles son:
QUEEN, BISHOP, ROOK -->
<criterio>ROOK</criterio>
</matrizVecindad>

<autocorrelacion>
<l-- Coleccion de incices que se pueden calcular c on su criterio de prioridad para la
toma de desicion de si existe AUTOCORRELACION en lo s datos o no -->
<indice>
<nombre>GEARY</nombre>
<prioridad>1</prioridad>
<gradoConfianza>0,9</gradoConfianza>
</indice>
<indice>
<nombre>MORAN</nombre>
<prioridad>2</prioridad>
<gradoConfianza>0,9</gradoConfianza>
</indice>
</autocorrelacion>

<heterocedasticidad>
<!l-- Coleccion de incices que se pueden calcular c on su criterio de prioridad para la
toma de desicion de si existe AUTOCORRELACION en lo s datos o no -->

<contrastes>

<nombre>SPEARMAN</nombre>
<gradoConfianza>0.9</gradoConfianza>

<nombre>WHITE</nombre>
<gradoConfianza>0.9</gradoConfianza>
</contrastes>
</heterocedasticidad>

<normalidad>

<!l-- nivel de significancia para el contraste de no rmalidad -->
<nivel_significancia>0.8</nivel_significancia>

</normalidad>

<linealidad>
<l-- grado de confianza con elque se4 -->
<grado_confianza>0.01</grado_confianza>
</linealidad>

</config>

5.5.4 Uso de la biblioteca

Para utilizar la biblioteca se debe referenciar el archivo LibreriaAgriPrec.dll en el proyecto en el
cual se desee utilizar la misma. Tener en cuenta que el archivo config.xml debe de estar en la
misma carpeta en donde se encuentra el archivo dll de la biblioteca.

Una vez referenciada la biblioteca, dado que por definicion de disefio la misma cuenta con una
clase Facade que contiene las operacion disponibles por la biblioteca, se debe instanciar la
misma y luego simplemente servirse de la operaciones disponibles (por mas detalle ver
diagrama de clases en donde se detallan las operaciones disponibles en el AgriPrecFacade).

Se presenta a continuacion un ejemplo de invocacion de la operacion analizar datos:

AgriPrecFacade argPrec = AgriPrecFacade.getinstance 0;
resultado = argPrec.analizarDatos(txtFielPath.Text) ;

5.6 Testeo

El objetivo de la siguiente seccion es el de realizar las validaciones de los contrastes con los que
cuenta la aplicacion y de verificar que los distintos contrastes se comporten de manera esperada
para datos de entrada que se sabe cumplen con determinadas propiedades. Dichas verificaciones
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le dan robustez a los componentes de la biblioteca para cuando la misma sea utilizada con datos
reales de las chacras que a priori no se sabe las propiedades con las que cumple.

Se realizd un testeo unitario de cada contraste para la verificacion de los mismos. A
continuacion se mencionan los contrastes que se verificaron, los archivos que se usaron y los
resultados obtenidos. No se presentan los juegos de datos propiamente dichos, debido a la
extension de los mismos, mostrarlos aqui no haria mas que aumentar sin sentido este
documento, por este motivo se adjuntaran por medio electrénico.

5.6.1 Contrastes de Autocorrelacion

Contraste I Moran

Realiza el contraste de autocorrelacion del indice I de Moran, dado: los datos, la matriz de
vecindad W, y el tipo de distribucion que siguen los datos (normal o randémico). Retornando la
probabilidad de que se verifique la autocorrelacion y el indice.
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Requerimientos Funcionales

Entrada Salida esperada Salida obtenida
Se utilizd el siguiente|Que el contraste verifique la|I de Moran en el Error:
archivo: presencia de autocorrelacion | 0,613981169132151.

PotrerolPrietoNuevo.ZF

Se tomd el criterio de
vecindad ROOK.

con una probabilidad del
90%.

Prob error: 100%.

I de Moran en el
Rendimiento:
0,787973974165419.

Prob rendimiento: 100%.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y
rendimiento)

Se utilizo el siguiente
archivo: Pot1Trigo06.ZF

Se tomd el criterio de
vecindad ROOK.

Que el contraste verifique la
presencia de autocorrelacion
con una probabilidad del
90%.

I de Moran en el Error:
0,710916544253709.
Prob error: 100%.

I de Moran en el
Rendimiento:
0,832095502560679.
Prob rendimiento: 100%.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y
rendimiento)

Se wutilizdé el siguiente
archivo:

PotreroDatosTestl.ZF

Se tomd el criterio de
vecindad ROOK.

Que el contraste verifique la
presencia de autocorrelacion
con una probabilidad del
90%.

I de Moran en el Error:
0,156489604300655.
Prob error:
90,27639574421481%.

I de Moran en el
Rendimiento:
0,559057107353452.
Prob rendimiento:
99,9875876504636%.

Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y
rendimiento)

Se utilizo el siguiente
archivo:

PotrerolPrietoNuevo.ZF

Se tomd el criterio de
vecindad QUEEN.

Que el contraste verifique la
presencia de autocorrelacion
con una probabilidad del
90%.

I de Moran en el Error:
0,613981169132151.
Prob error: 100%.

I de Moran en el
Rendimiento:
0,787973974165419.
Prob rendimiento: 100%.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y
rendimiento)
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Se utilizo el siguiente
archivo: Pot1Trigo06.ZF

Se tomd el criterio de
vecindad QUEEN.

Que el contraste verifique la
presencia de autocorrelacion
con una probabilidad del
90%.

I de Moran en el Error:
0,638049979158066.
Prob error: 100%.

I de Moran en el
Rendimiento:
0,786184509776972.
Prob rendimiento: 100%.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y
rendimiento)

Se wutilizd el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest].ZF

Se tomd el criterio de
vecindad QUEEN.

Que el contraste verifique la
presencia de autocorrelacion
con una probabilidad del
90%.

I de Moran en el Error:
0,0836059811321127.
Prob error:
89,667914129204274 %.
I de Moran en el
Rendimiento:
0,430446702753972.
Prob rendimiento:
99,9992724265968 %.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y
rendimiento)

Se utilizo el siguiente
archivo:

PotrerolPrietoNuevo.ZF

Se tomd el criterio de
vecindad BISHOP.

Que el contraste verifique la
presencia de autocorrelacion
con una probabilidad del
90%.

I de Moran en el Error:
0,537626862708915.
Prob error: 100%.

I de Moran en el
Rendimiento:
0,741534076876441.
Prob rendimiento: 100%.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y
rendimiento)

Se utilizd el siguiente
archivo: Pot1Trigo06.ZF

Se tomd el criterio de
vecindad BISHOP.

Que el contraste verifique la
presencia de autocorrelacion
con una probabilidad del
90%.

I de Moran en el Error:
0,563905383000649.
Prob error: 100%.

I de Moran en el
Rendimiento:
0,739468268731901.
Prob rendimiento: 100%.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y
rendimiento)
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Se utilizo el siguiente
archivo:

PotreroDatosTestl.ZF

Se tomd el criterio de

Que el contraste verifique la
presencia de autocorrelacion
con una probabilidad del
90%.

I de Moran en el Error:
-0,0105353654605882.
Prob error:
90,27639574421481%.
I de Moran en el

Rendimiento:
0,26432493014631.

Prob rendimiento:
59,077760878765984 %.
Se verifico la existencia de

vecindad BISHOP.

autocorrelacion solamente en
el error.

Contraste C Geary
Realiza el contraste de autocorrelacion del indice C de Geary, dado: los datos, la matriz de
vecindad W, y el tipo de distribucion que siguen los datos (normal o randémico). Retornando la

probabilidad de que se verifique la autocorrelacion y el indice.

Para el testeo de ambos contrastes se usaron los siguientes archivos:

Entrada Salida esperada Salida obtenida
Se utilizd el siguiente | Que el contraste verifique la|C de Geary en el Error:
archivo: Pot1Trigo06.ZF |presencia de autocorrelacion |-0,000167143248930978.
con una probabilidad del | Prob error: 100%.
Se tomod el criterio de|90%. C de Geary en el
vecindad ROOK. Rendimiento:
0,000208790286183202.

Prob rendimiento: 100%.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y

rendimiento)
Se utilizo el siguiente | Que el contraste verifique la|C de Geary en el Error:
archivo: presencia de autocorrelacion |-0,000769799453899637.
PotrerolPrietoNuevo.ZF |con una probabilidad del | Prob error: 100%.
90%. C de Geary en el
Se tomod el criterio de Rendimiento:

vecindad ROOK.

-0,00000934676404627167.
Prob rendimiento: 100%.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y
rendimiento)
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Se utilizo el siguiente
archivo:

PotreroDatosTestl.ZF

Se tomd el criterio de
vecindad ROOK.

Que el contraste verifique la
presencia de autocorrelacion
con una probabilidad del
90%.

C de Geary en el Error:
-0,029051450658357209.
Prob error:
99,278373681926824%.
C de Geary en el
Rendimiento:
0,001120684277615017.
Prob rendimiento:
99,7227669344424%.

Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y

rendimiento)
Se utilizd el siguiente | Que el contraste verifique la|C de Geary en el Error:
archivo: presencia de autocorrelacion | -0,000842473721494632.
PotrerolPrietoNuevo.ZF |con una probabilidad del |Prob error: 100%.
90%. C de Geary en el
Se tomo el criterio de Rendimiento:
vecindad QUEEN. 0,00018193312266957.

Prob rendimiento: 100%.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y

rendimiento)
Se utilizo el siguiente | Que el contraste verifique la|C de Geary en el Error:
archivo: Pot1Trigo06.ZF |presencia de autocorrelacion |-0,000872070811054649.
con una probabilidad del|Prob error: 100%.
Se tomo el criterio de|90%. C de Geary en el
vecindad QUEEN. Rendimiento:
0,000367025773874998.

Prob rendimiento: 100%.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y

rendimiento)
Se utilizd el siguiente | Que el contraste verifique la|C de Geary en el Error:
archivo: presencia de autocorrelacion | -0,0733801321940702.
PotreroDatosTest1.ZF con una probabilidad del|Prob error:
90%. 99,573448997167036%.
Se tomo el criterio de C de Geary en el
vecindad QUEEN. Rendimiento:
0,00197486714182661.

Prob rendimiento:
99,822925867713019%.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y
rendimiento)
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Se utilizo el siguiente
archivo:

PotrerolPrietoNuevo.ZF

Se tomd el criterio de
vecindad BISHOP.

Que el contraste verifique la
presencia de autocorrelacion
con una probabilidad del
90%.

C de Geary en el Error:
-0,00106109977310399.
Prob error: 100%.

C de Geary en el
Rendimiento:
0,000523105563601834.
Prob rendimiento: 100%.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y

rendimiento)
Se utilizd el siguiente | Que el contraste verifique la|C de Geary en el Error:
archivo: Pot1Trigo06.ZF |presencia de autocorrelacion |0,0000314335673721034.
con una probabilidad del | Prob error: 100%.
Se tomod el criterio de|90%. C de Geary en el
vecindad BISHOP. Rendimiento:
0,000709817434547774.

Prob rendimiento: 100%.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y

rendimiento)
Se utilizo el siguiente | Que el contraste verifique la|C de Geary en el Error:
archivo: presencia de autocorrelacion |-0,165856230212226.
PotreroDatosTest1.ZF con una probabilidad del|Prob error:
90%. 99,542211644540557%.
Se tomod el criterio de C de Geary en el
vecindad BISHOP. Rendimiento:
0,00417688580619063.

Prob rendimiento:
99,543620517590936%.
Se verifico la existencia de
autocorrelacion en ambas
variables (error y
rendimiento)
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5.6.2 Contrastes de Heteroscedasticidad

Contraste White

Realiza el contraste de heteroscedasticidad de White, dado: los datos, y la probabilidad con la

cual se contrastara si se verifica o no la heteroscedasticidad, retornando true en caso que se
verifique el contraste y false en caso contrario.

Entrada

Salida esperada

Salida obtenida

Se utilizo el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest2.ZF

Que el contraste verifique la
presencia de
heterocedasticidad usando el
contraste de White con una

Probabilidad > 0,8
hayHeterocedasticidad: True

PotreroDatosTest3.ZF

heterocedasticidad usando el
contraste de White con una
probabilidad del 80%.

probabilidad del 80%.
Se utilizd el siguiente | Que el contraste verifique la|Probabilidad > 0,8
archivo: presencia de | hayHeterocedasticidad: True

Se wutilizdé el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest4.ZF

Que el contraste verifique la
de
heterocedasticidad usando el
contraste de White con una
probabilidad del 80%.

presencia

Probabilidad > 0,8
hayHeterocedasticidad: True

Se utilizo el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest5.ZF

Que el contraste verifique la
presencia de
heterocedasticidad usando el
contraste de White con una

Probabilidad > 0,8
hayHeterocedasticidad: True

contraste de White con una
probabilidad del 80%.

probabilidad del 80%.
Se utilizd el siguiente | Que el contraste verifique la|Probabilidad > 0,8
archivo: presencia de | hayHeterocedasticidad: True
PotreroDatosTest6.ZF heterocedasticidad usando el

Se utilizo el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest7.ZF

Que el contraste verifique la
presencia de
heterocedasticidad usando el
contraste de White con una
probabilidad del 80%.

Probabilidad > 0,8
hayHeterocedasticidad: True
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Contraste Spearman

Realiza el contraste de heteroscedasticidad de Spearman, dado: los datos, y la probabilidad con
la cual se contrastara si se verifica o no la heteroscedasticidad, retornando true en caso que se

verifique el contraste y false en caso contrario.

Entrada

Salida esperada

Salida obtenida

Se utilizé el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest2.ZF

Que el contraste verifique la
de
heterocedasticidad usando el

presencia

contraste de Spearman con
una probabilidad del 80%.

Probabilidad > 0,8
hayHeterocedasticidad: True

Se utilizo el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest3.ZF

Que el contraste verifique la
presencia de
heterocedasticidad usando el
contraste de Spearman con
una probabilidad del 80%.

Probabilidad > 0,8
hayHeterocedasticidad: True

Se utilizd el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest4.ZF

Que el contraste verifique la
de
heterocedasticidad usando el

presencia

contraste de Spearman con
una probabilidad del 80%.

Probabilidad > 0,8
hayHeterocedasticidad: True

Se utilizo el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest5.ZF

Que el contraste verifique la
presencia de
heterocedasticidad usando el
contraste de Spearman con
una probabilidad del 80%.

Probabilidad > 0,8
hayHeterocedasticidad: True

Se utilizd el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest6.ZF

Que el contraste verifique la
de
heterocedasticidad usando el

presencia

contraste de Spearman con
una probabilidad del 80%.

Probabilidad > 0,8
hayHeterocedasticidad: True

Se wutilizé el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest7.ZF

Que el contraste verifique la
de
heterocedasticidad usando el

presencia

contraste de Spearman con
una probabilidad del 80%.

Probabilidad > 0,8
hayHeterocedasticidad: True
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5.6.3 Contrastes de Distribucion

Contraste de Asimetria

Realiza el contraste de normalidad teniendo en cuenta el coeficiente de asimetria (CA), en

donde dada la variable objeto de estudio, y el nivel de significacion simétrica, se obtiene un

valor que representa si la distribucion es simétrica o no, o lo que es lo mismo si la distribucion

es normal o no.

Entrada

Salida esperada

Salida obtenida

Se utilizo el
archivo:
PotreroDatosTest5.ZF

siguiente

Que el contraste verifique la
presencia de una distribucion
normal en el error con una
probabilidad mayor 80%,
segin el contraste de
asimetria.

Probabilidad en el Error:
86,521548427370609%.

Se verifico que la distribucion
del error sigue una
distribucion normal.

Se utilizo el
archivo:
PotreroDatosTest3.ZF

siguiente

Que el contraste verifique la
presencia de una distribucion
normal en el error con una
probabilidad mayor 80%,
segin el contraste de
asimetria.

Probabilidad en el Error:
91,020177795501844%.

Se verifico que la distribucion
del error sigue una
distribucion normal.

Se utilizd el
archivo:
PotreroDatosTest3.ZF

siguiente

Que el contraste verifique la
presencia de una distribucion
normal en el rendimiento con
una probabilidad mayor 80%,
segin el  contraste  de
asimetria.

Probabilidad en el
Rendimiento: 100%.

Se verifico que la distribucion
del rendimiento sigue una
distribucioén normal.

Se utilizd el
archivo:
PotreroDatosTest8.ZF

siguiente

Que el contraste verifique la
presencia de una distribucion
normal en el rendimiento con
una probabilidad mayor 80%,
segin el  contraste de
asimetria.

Probabilidad en el
Rendimiento: 100%.

Se verifico que la distribucion
del rendimiento sigue una
distribucioén normal.
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Contraste Curtosis

Realiza el contraste de normalidad teniendo en cuenta el coeficiente de curtosis (o
apuntamiento) (CAp), en donde dada la variable objeto de estudio, y el nivel de significacion de
curtosis, se obtiene un valor que representa el rechazo o no (dependiendo del nivel de
significacion de curtosis) de la hipotesis de que “la distribucion tiene curtosis cero” (en ese caso
la distribucion no sera normal).

Entrada

Salida esperada

Salida obtenida

Se utilizd el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest6.ZF

Que el contraste verifique la
presencia de una distribucion
normal en el error con una
probabilidad menor al 20%,
segin el contraste de curtosis.

Probabilidad en el Error:
0,1%.

Se verifico que la distribucion
del error sigue una
distribucioén normal.

Se utilizo el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest9.ZF

Que el contraste verifique la
presencia de una distribucion
normal en el error con una
probabilidad menor al 20%,
segun el contraste de curtosis.

Probabilidad en el Error:
05,4474407618432696%

Se verifico que la distribucion
del error sigue una
distribucion normal.

Se wutilizdé el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest9.ZF

Que el contraste verifique la
presencia de una distribucion
normal en el rendimiento con
una probabilidad menor al
20%, segun el contraste de
curtosis.

Probabilidad en el
Rendimiento:
05,4474408064377089%.

Se verifico que la distribucion
del rendimiento sigue una
distribucion normal.

Se utilizd el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest3.ZF

Que el contraste verifique la
presencia de una distribucion
normal en el rendimiento con
una probabilidad menor al
20%, segun el contraste de
curtosis.

Probabilidad en el
Rendimiento:
18,60911454630092%.

Se verifico que la distribucion
del rendimiento sigue una
distribucion normal.

Se wutilizé el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest8.ZF

Que el contraste verifique la
presencia de una distribucion
normal en el rendimiento con
una probabilidad menor al
20%, segun el contraste de
curtosis.

Probabilidad en el
Rendimiento:
19,378650221993654%.

Se verifico que la distribucion
del rendimiento sigue una
distribucion normal.
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Contraste En Conjunto

Realiza el contraste de normalidad teniendo en cuenta los dos contrastes anteriores
combinandolos en un estadistico, en donde dada la variable objeto del estudio, y el nivel de

significacion combinado, se obtiene un valor que representa si se rechaza

0 no que la

distribucién es simétrica y/o que tiene curtosis nula, y en consecuencia, se rechaza la hipotesis

de normalidad.

Entrada

Salida esperada

Salida obtenida

Se utilizd el
archivo:
PotreroDatosTest9.ZF

siguiente

Que el contraste verifique la
presencia de una distribucion
normal en el rendimiento con
una probabilidad menor al
80%, segun el contraste de
combinado.

Probabilidad en el
Rendimiento: 100%.

Se verifico que la distribucion
del rendimiento sigue una
distribucioén normal.

Se utilizd el
archivo:
PotreroDatosTest9.ZF

siguiente

Que el contraste verifique la
presencia de una distribucion
normal en el error con una
probabilidad menor al 80%,
segin el  contraste de
combinado.

Probabilidad en el Error:
100%.

Se verifico que la distribucion
del error sigue una
distribucioén normal.

Se utilizd el
archivo:
PotreroDatosTest6.ZF

siguiente

Que el contraste verifique la
presencia de una distribucion
normal en el rendimiento con
una probabilidad menor al
80%, segun el contraste de
combinado.

Probabilidad en el
Rendimiento: 100%.

Se verifico que la distribucion
del rendimiento sigue una
distribucioén normal.

Se utilizd el
archivo:
PotreroDatosTest6.ZF

siguiente

Que el contraste verifique la
presencia de una distribucion
normal en el error con una
probabilidad menor al 80%,

Probabilidad en el Error:
100%.

Se verifico que la distribucion
del error sigue una

probabilidad menor al 80%,
segin el contraste de

combinado.

segin el  contraste  de|distribucion normal.
combinado.
Se utilizd el siguiente|Que el contraste verifique la | Probabilidad en el
archivo: presencia de una distribucion | Rendimiento: 100%.
PotreroDatosTest10.ZF normal en el rendimiento con | Se verificd que la distribucion
una probabilidad menor al|del rendimiento sigue una
80%, segun el contraste de |distribucion normal.
combinado.
Se utilizo el siguiente | Que el contraste verifique la | Probabilidad en el Error:
archivo: presencia de una distribucion | 100%.
PotreroDatosTest10.ZF normal en el error con una|Se verificd que la distribucion

del error sigue una
distribucion normal.

5.6.4 Contrastes de Multicolinealidad
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Contraste Multicolinealidad

Realiza el contraste de multicolinealidad, dado: los datos, y la matriz de correlaciones,
retornando un enumerado que indica el nivel de multicolinealidad existente (baja, moderada o

alta) y un indice de multicolinealidad.

PotreroDatosTestl.ZF

10-30 Moderada,
>30 Alta

Entrada Salida esperada Salida obtenida
Se utilizd el siguiente | Si el indice multicolinealidad: | Multicolinealidad:
archivo: <10 No Existe, INEXISTENTE

Indice: 3,55936988422355

Se utilizo el
archivo: Pot1Trigo06.ZF

siguiente

Si el indice multicolinealidad:
< 10 No Existe,

10-30 Moderada,

>30 Alta

Multicolinealidad:
ALTA
Indice: 34,80191871742

Se utilizd el
archivo:
PotrerolPrietoNuevo.ZF

siguiente

Si el indice multicolinealidad:
< 10 No Existe,

10-30 Moderada,

>30 Alta

Multicolinealidad:
ALTA
Indice: 82,8229946783696

5.6.5 Contraste de Linealidad

Contraste Linealidad

Realiza el contraste de linealidad, dado: los datos, y el porcentaje de confianza de linealidad
(obtenido del archivo de configuracion), retornando el indice de linealidad y in boolean que
toma el valor true en caso que se verifique el contraste y false en caso contrario.

Entrada

Salida esperada

Salida obtenida

Se utilizo el
archivo: Pot1Trigo06.ZF

siguiente

Que el contraste verifique la

presencia  de  linealidad
usando el contraste de
Linealidad con una

probabilidad mayor al 90%.

Probabilidad > 0,9
hayLinealidad: True
Indice: 0,626566652703956

Se utilizd el
archivo:
PotrerolPrietoNuevo.ZF

siguiente

Que el contraste verifique la
de  linealidad
contraste  de

presencia
usando el
Linealidad
probabilidad mayor al 90%.

con una

Probabilidad > 0,9
hayLinealidad: True
Indice: 0,663066444875037

Se utilizo el
archivo:
PotreroDatosTestl.ZF

siguiente

Que el contraste verifique la
presencia  de
usando el contraste
Linealidad
probabilidad mayor al 90%.

linealidad
de

con una

Probabilidad > 0,9
hayLinealidad: True
Indice: 0,907671468505051
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probabilidad mayor al 90%.

Se utilizo el siguiente | Que el contraste verifique la | Probabilidad > 0,9

archivo: presencia  de  linealidad | hayLinealidad: True

PotreroDatosTest2.ZF usando el contraste de|Indice: 0,830042549272938
Linealidad con una

probabilidad mayor al 90%.

Se utilizd el siguiente|Que el contraste verifique la|NO se detecta linealidad

archivo: presencia  de  linealidad | Probabilidad < 0,9

PotreroDatosTest6.ZF usando el contraste de|hayLinealidad: False
Linealidad con una | Indice:

0,00104724679130433

5.6.6 Testde Matriz de Vecindad

Matriz de Vecindad

Se realiza el test de la matriz de vecindad dado: los datos, el criterio que seguira la matriz, el
orden de vecindad (en nuestro caso siempre uno) y un parametro boolean que indica si es
estandarizada o no.

Entrada

Salida esperada

Salida obtenida

Se utilizdé el siguiente
archivo:

PotreroDatosTestl.ZF

Criterio QUEEN
Estandarizada

Matriz de 20 %20
Estandarizada y siguiendo el
criterio QUEEN

Matriz de 20 % 20
Estandarizada, siguiendo el
criterio QUEEN y con los
datos correctos.

Se utilizd el siguiente
archivo:

PotreroDatosTestl.ZF

Criterio QUEEN
No estandarizada

Matriz de 20 %20
NO estandarizada y siguiendo
el criterio QUEEN

Matriz de 20 % 20

NO estandarizada, siguiendo
el criterio QUEEN y con los
datos correctos.

Se wutilizé el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest2.ZF

Criterio BISHOP
Estandarizada

Matriz de 66
Estandarizada y siguiendo el
criterio BISHOP

Matriz de 6% 6
Estandarizada, siguiendo el
criterio BISHOP y con los
datos correctos.

Se wutilizé el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest2.ZF

Criterio BISHOP
No estandarizada

Matriz de 66
NO estandarizada y siguiendo
el criterio BISHOP

Matriz de 6% 6
NO estandarizada, siguiendo
el criterio BISHOP y con los
datos correctos.
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Se utilizo el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest7.ZF

Criterio ROOK
Estandarizada

Matriz de 10x10
Estandarizada y siguiendo el
criterio ROOK

Matriz de 10 %10
Estandarizada, siguiendo el
criterio ROOK y con los
datos correctos.

Se utilizo el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest7.ZF

Criterio ROOK
No estandarizada

Matriz de 10x10
NO estandarizada y siguiendo
el criterio ROOK

Matriz de 10 %10

NO estandarizada, siguiendo
el criterio ROOK y con los
datos correctos.
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5.6.7 Testing de integracién

Testing de Integracion

Se realiza un test de integracion con todos los contrastes que se hicieron en forma unitaria
chequeando la coherencia de los resultados, esto es por ejemplo que si el contraste de
heterocedasticidad en White da positivo lo de también el del Spearman; o que si se da
autocorrelacion aplicando el I de Moran también se cumpla esta propiedad usando el C de

Geary.

Entrada Salida esperada Salida obtenida
Se utilizd el siguiente|Se espera que los resultados | Se detecta la
archivo: Pot1Trigo06.ZF |de los contrastes mantengan | No Normalidad
Empleando el criterio | una coherencia ya que se trata | Autocorrelacion
QUEEN de datos reales de una chacra, | Heteroscedasticidad
para autocorrelacion. esto es:

No Normalidad

Autocorrelacion

Heteroscedasticidad

Se utilizd el siguiente
archivo: Pot1Trigo06.ZF
Empleando el criterio
BISHOP

para autocorrelacion.

Se espera que los resultados
de los contrastes mantengan
una coherencia ya que se trata
de datos reales de una chacra,
esto es:

No Normalidad
Autocorrelacion
Heteroscedasticidad

Se detecta la

No Normalidad
Autocorrelacion
Heteroscedasticidad

Se utilizo el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest2.ZF

Se espera que los resultados

de los dos contrastes de
heteroscedasticidad
verifiquen dicha propiedad de

los datos.

Se detecta la
Heteroscedasticidad tanto en
contraste de White como de
Spearman.

Se utilizé el siguiente
archivo:

PotreroDatosTest3.ZF

Se espera que los resultados
dos de
heteroscedasticidad

de los contrastes

verifiquen dicha propiedad de
los datos.

Se detecta la
Heteroscedasticidad tanto en
contraste de White como de
Spearman.
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5.6.8 Testing de performance

Testing de performance

Se realiza un test de performance sobre las funcionalidades de la biblioteca recorriendo todos
los contrastes implementados. Como entrada se especifica el archivo utilizado y las
caracteristicas del hardware en el cual se probo la biblioteca; se brinda como salida los tiempos
utilizados en la ejecucion de cada prueba.

Entrada

Salida esperada

Salida obtenida

Se utilizo el siguiente

Se espera que la conclusion

tiempo inicial: 18:43:15:500

archivo: Pot1Trigo06.ZF |de los contrastes | tiempo final: 18:43:29:546
Cantidad de Celdas: | implementados de la| TOTAL: 14,046875 segundos
5609 biblioteca sea efectuada en un
tiempo razonable.
procesador: Intel(R)
Pentium(R) M 1.73 GHz
RAM: 504 MB
Se utilizo el siguiente|Se espera que la conclusion | tiempo inicial: 18:41:34:390

archivo: de los contrastes | tiempo final: 18:41:50:203
PotrerolPrietoNuevo.ZF | implementados de la| TOTAL: 15,8125 segundos
Cantidad de Celdas: |biblioteca sea efectuada en un

4118 tiempo razonable.

procesador: Intel(R)

Pentium(R) M 1.73 GHz

RAM: 504 MB

Se utilizo el siguiente|Se espera que la conclusion | tiempo inicial: 20:8:46:15

archivo: Pot1Trigo06.ZF
Cantidad de Celdas:
5609

procesador:

Intel(R) Celeron(R) CPU
2.54 GHz

RAM: 192 MB

de
implementados

contrastes
de
biblioteca sea efectuada en un

los
la

tiempo razonable.

archivo: Pot1Maiz07.ZF |de los contrastes | tiempo final: 20:9:0:453
Cantidad de Celdas: | implementados de la| TOTAL: 14,4375
5609 biblioteca sea efectuada en un
tiempo razonable.
procesador: Intel(R)
Pentium(R) M 1.73 GHz
RAM: 504 MB
Se utilizo el siguiente|Se espera que la conclusion | tiempo inicial: 17:58:50:203

tiempo final: 17:59:16:937
TOTAL: 26,734375 segundos
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Se utilizo el siguiente
archivo:

PotrerolPrietoNuevo.ZF
Cantidad de Celdas:

4118

procesador:

Intel(R) Celeron(R) CPU
2.54 GHz

RAM: 192 MB

Se espera que la conclusion
de
implementados

contrastes
de
biblioteca sea efectuada en un

los
la

tiempo razonable.

tiempo inicial: 18:1:31:953
tiempo final: 18:1:58:984
TOTAL: 27,03125 segundos

Se utilizo el siguiente
archivo: Pot1Maiz07.ZF
Cantidad de Celdas:
5609

procesador:

Intel(R) Celeron(R) CPU
2.54 GHz

RAM: 192 MB

Se espera que la conclusion
de
implementados

contrastes
de
biblioteca sea efectuada en un

los
la

tiempo razonable.

tiempo inicial: 20:58:50:203
tiempo final: 20:59:17:937
TOTAL: 27,56375 segundos
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5.6.9 Origen de los datos del test

Los datos para realizar los test fueron provistos en algunos casos por el cliente, y en la mayoria
de los casos extraidos de Internet. A continuacion se brinda una descripcion detallada del origen
de dichos archivos.

Nombre Archivo Origen

Pot1Trigo06.ZF Provisto por el cliente

Potrero1PrietoNuevo.ZF Provisto por el cliente

PotreroDatosTest1.ZF http://www.monografias.com/trabajos30/regresion-

multiple/regresion-multiple.shtml

PotreroDatosTest10.ZF http://www.ucm.es/info/ecocuan/mjm/ecoaplimj/ archivo
Simulados[1].xIs

PotreroDatosTest3.ZF datos extraidos del archivo: sacado de 1 nosferi.pdf
PotreroDatosTest8.ZF datos extraidos del archivo: sacado de 1 nosferi.pdf
PotreroDatosTest4.ZF datos extraidos del archivo: sacado de 1 nosferi.pdf
PotreroDatosTest5.ZF datos extraidos del archivo: 1 est2-practicaSR.pdf
PotreroDatosTest9.ZF http://www.wellesley.edu/Chemistry/stats/lesson4.html
archivo belll.xls
PotreroDatosTest6.ZF http://www.ucm.es/info/ecocuan/mjm/ecoaplimj/
archivo EstadisticaDescriptiva[1].xls
PotreroDatosTest7.ZF http://www.monografias.com/trabajos30/regresion-
multiple/regresion-multiple.shtml
PotreroDatosTest2.ZF http://www.monografias.com/trabajos30/regresion-

correlacion/regresion-correlacion.shtml
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Capitulo 6

Resultados

El proyecto tiene dos objetivos bien definidos ya mencionados en secciones anteriores que son:
la investigacion de técnicas de prediccion que permitan llegar a una solucion al problema
planteado por el cliente y la definicion de una solucion informatica general que abarca el disefio
y la arquitectura en su totalidad y la implementacion del caso de uso principal Andlisis de
Datos. Es por esto que dividimos los resultados obtenidos en estos dos puntos.

6.1 Resultados de la Investigacion

Se analizaron las diferentes metodologias que se pueden aplicar para predecir rendimientos en
una chacra en base a datos historicos recolectados en la misma chacra, para variables que
influyen en el rendimiento y del mismo rendimiento.

Como primer resultado se obtuvo un documento de estado del arte para las diferentes
metodologias utilizadas para la prediccion de rendimiento en base a datos temporales. Los
modelos VAR fueron los elegidos para brindar una solucion al problema teniendo en cuenta que
los datos con los que se iba a contar de las chacras, podian cumplir con los requerimientos que
el modelo VAR exigia. Dado que luego se vio que los datos con los que se contaba no eran
suficientes para aplicar esta metodologia, se debid incurrir en el andlisis de datos de corte
transversal y no temporal.

En este punto la investigacion vird a encontrar metodologias de prediccion aplicables a datos de
corte transversal en el espacio. Frente a esta problematica se comenzd a investigar las
herramientas que la Econometria nos brinda para el analisis espacial de los datos. Dado que la
Econometria tradicional no tiene en cuenta determinadas propiedades espaciales que los datos
cumplen, se comienza a analizar mas profundamente la Econometria Espacial. El resultado de
dicha investigacion es un documento del estado del arte que detalla las herramientas de la
Econometria Espacial y cuales serian necesarias utilizar para solucionar el problema del cliente.
Los modelos de regresion son los utilizados para especificar determinada variable (en nuestro
caso el rendimiento de cultivos) en base a otras variables que influyen en €l.

Es aqui donde se encuentra entonces un resultado final para la investigacion dando como salida
del mismo una solucién al problema conformada por distintas etapas ya detalladas pero las
mencionamos nuevamente para mayor entendimiento: analisis de propiedades de los datos,
seleccion del modelo de regresion para el rendimiento que se adapte a los datos, estimacion y
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validacion del modelo de acuerdo al tipo, prediccion del rendimiento en base a datos
recolectados para la zafra que se quiere predecir y por ultimo medicion de confiabilidad de la
prediccion.

La solucion brindada al cliente genera un buen precedente como punto de partida a un problema
tan complejo como predecir de manera confiable rendimientos de cultivos. Las diferentes etapas
por las cuales se debe pasar antes de llegar a la solucion final, que es la prediccion, son
totalmente detalladas en este documento. De todas formas se cree que existen muchos puntos
que pueden parecer infimos frente a la solucion general, pero pueden llegar a ser determinantes
para obtener una buena prediccion. No se debe dejar de lado y es muy importante tener en
cuenta que este tipo de analisis actualmente no tiene soluciones genéricas sino que se atacan
subproblemas definiendo determinadas hipétesis o en los datos o en la chacra, etc. Por tal
motivo este proyecto pretende ser un aporte para la integracion de las soluciones parciales
tratando de marcar una linea de trabajo para una solucion general.

6.2 Resultados de la Solucion informatica

La salida del resultado de la investigacion que es la solucion general al problema de prediccion,
es utilizada como entrada y requerimiento para la solucion informatica. Se determind la
arquitectura y el disefio para la totalidad de la solucion. Se definieron los casos de uso
principales de la libreria que son Analizar Datos, Obtener Modelo, Estimar rendimiento con
modelo y Estimar rendimiento sin modelo. Mediante reuniones con el tutor y el cliente,
teniendo en cuenta los tiempos del proyecto y la cantidad de tiempo insumida en la
investigacion de temas totalmente nuevos para los autores, se definié como alcance del Sistema
implementar el caso de uso Analisis de Datos.

La arquitectura de la biblioteca se definié teniendo en cuenta la mayor cantidad de casos
posibles con los que nos podemos encontrar, pero teniendo en cuenta que pueden existir nuevas
investigaciones y algoritmos que puedan aparecer con mejor performance o resultados, la
misma es flexible para la extensibilidad. El disefio es claro y no deja dudas para una eventual
etapa de desarrollo de los casos de uso no implementados.

Los resultados obtenidos, en lo que tiene que ver con la implementacion, se indican buenos
tiempos de performance (ver Testing de Performance 5.6.8) en los algoritmos y contrastes
utilizados, asi como también resultados concretos y correctos en base a conjunto de datos
obtenidos en la Web de los cuales se saben las propiedades de los datos de antemano.

Creemos que el analisis de los datos previo a la seleccion del modelo es muy importante y
determinante, dado que si no se realiza un buen andlisis obteniendo resultados confiables, la
seleccion del modelo sera erronea y por ende la prediccion en base a dicho modelo sera sesgado
con respecto a la mejor solucion.

El cliente otorgd cuatro juegos de datos en el formato correspondiente de archivo ZF para los
cuales se obtuvieron los siguientes resultados:

Archivo Pot1Maiz07.ZF

Multicolinealidad: Inexistente
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Autocorrelacion en el Rendimiento: Si
Autocorrelacion en el Error: Si
Heteroscedasticidad: No

Distribucion en el Rendimiento: No Normal
Distribucion en el Error: No Normal

Linealidad: Si

Archivo Pot1Trigo06.ZF
Multicolinealidad: Moderada
Autocorrelacion en el Rendimiento: Si
Autocorrelacion en el Error: Si
Heteroscedasticidad: No

Distribucion en el Rendimiento: No Normal
Distribucion en el Error: No Normal

Linealidad: Si

Archivo Pot6Maiz06.ZF

Multicolinealidad: Alta

Autocorrelacion en el Rendimiento: Si

Autocorrelacion en el Error: No se pudo chequear porque la matriz del MCO no es invertible
Heteroscedasticidad: No se pudo chequear porque la matriz del MCO no es invertible
Distribucion en el Rendimiento: No Normal

Distribucion en el Error: No se pudo calcular los errores del MCO

Linealidad: No se pudo chequear porque la matriz del MCO no es invertible

Archivo Pot6So0ja07.ZF

Multicolinealidad: Alta

Autocorrelacion en el Rendimiento: Si

Autocorrelacion en el Error: No se pudo chequear porque la matriz del MCO no es invertible
Heteroscedasticidad: No se pudo chequear porque la matriz del MCO no es invertible
Distribucion en el Rendimiento: No Normal

Distribucion en el Error: No se pudo calcular los errores del MCO

Linealidad: No se pudo chequear porque la matriz del MCO no es invertible
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Capitulo 7

Conclusiones

En lo que refiere al objetivo de realizar una investigacion que tenga como resultado encontrar
una solucion al problema de prediccion del rendimiento de un cultivo, en base a datos historicos
(de corte transversal) del mismo y de distintos factores que influyen en él, se tuvo en cuenta las
recomendaciones del tutor y de un experto en el tema de Econometria, los cuales nos orientaron
hacia el uso de las distintas técnicas que brinda la misma. La investigacion realizada nos llevo a
la conclusion que la rama de la Econometria llamada Econometria Espacial (EE) es la
metodologia que ataca con mayor especificidad el problema de prediccion, cuando los datos se
encuentran distribuidos espacialmente, debido a que tiene en cuenta los llamados “efectos
espaciales”, caracteristicas que se analizaron en los datos para el caso en estudio. En base a las
herramientas que brinda la EE, se disefid una solucion genérica para el problema planteado,
presentada en una serie de etapas que son: analisis de datos, seleccion, estimacion y validacion
del modelo, y finalmente prediccion del rendimiento. Las etapas mencionadas son una
conclusion de la investigacion de diferentes bibliografias, articulos cientificos y estudios
académicos. Ninguna de las fuentes bibliograficas a partir de las cuales se realizd la
investigacion, atacan de forma general (las distintas etapas mencionadas anteriormente) el
problema de prediccion de una variable por medio de modelos econométricos espaciales, mucho
menos, se encontré un estudio que integre todas las posibles soluciones, dependiendo de las
propiedades que los datos puedan cumplir. Creemos que un resultado importante de esta
investigacion es el de llegar a dicha solucion genérica que abarque la mayor cantidad de casos
posibles, teniendo en cuenta la heterogeneidad de los datos entre diferentes chacras, ya que éste
puede ser el punto de partida para refinar la solucion, haciéndola cada vez mas potente a la hora
de aplicarla en cualquier tipo de chacra. El hecho de tener modularizadas las etapas, hace que la
solucion sea facilmente extensible, teniendo en cuenta los posibles nuevos contrastes que
puedan surgir o modelos que se adapten cada vez mejor al problema en cuestion.

Con respecto al segundo objetivo que es el de disefiar una herramienta informatica que
implemente la solucion brindada por la investigacion, se disefid completamente la herramienta
teniendo en cuenta criterios fundamentales en este caso, como la extensibilidad, mantenibilidad
y adaptabilidad. Concluimos como caracteristica principal del disefio y la arquitectura, la
facilidad con la que se pueden agregar nuevos algoritmos para los contrastes, o nuevos
contrastes sobre los datos, asi como también la interpretacion de nuevos modelos con sus
correspondientes estimadores. Como resultado importante extraido a partir de los analisis
realizados por la biblioteca sobre los cuatro archivos de datos de chacras brindadas por el
cliente, se confirmé la presencia de autocorrelacion global positiva en los rendimientos de los
cultivos. Este resultado confirma que el uso de la EE es adecuado, dado que, de no detectarse
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autocorrelacion la EE no seria necesaria. Para la deteccion de la autocorrelacion se emplearon
indistintamente los contrastes de I de Moran y C de Geary, ambos con resultados similares. A su
vez, ambos indices utilizaron en diferentes pruebas distintos criterios de vecindad en la matriz
de ponderacion de primer orden. En cuanto a la autocorrelacion en el error, se verifico su
presencia, también en forma positiva y global, empleandose los mismos contrastes que en el
caso del rendimiento, asi como también los mismos criterios para la matriz de vecindad.
Teniendo en cuenta que se detectaron los dos tipos de autocorrelacion, la forma correcta de
modelar seria mediante un modelo de autocorrelacion mixta, que tenga en cuenta tanto la
autocorrelacion en el rendimiento como en el error. Sin embargo, teniendo en cuenta que la
solucion propuesta utiliza la estrategia seguida por Anselin y Florax, vista en la seccion 3.4.4,
entonces el modelo seleccionado es el modelo de ponderacion, o el modelo de error espacial.
Como se vio en la seccion 3.23.2.2, una de las razones que produce la heteroscedasticidad es la
omision de variables que tienen una fuerte influencia en la variable en estudio. Teniendo en
cuenta que el rendimiento depende de tres grandes grupos de factores, de los cuales uno de ellos
(los insumos aplicados a la chacra) no fue tenido en cuenta, era de esperar que se detectara
heteroscedasticidad en los datos. Sin embargo el contraste de White no detectd la presencia de
dicho efecto. Por lo tanto podemos concluir, que no se puede asegurar que el hecho de omitir los
insumos en el modelo implique la presencia de este efecto espacial.

Finalmente, teniendo en cuenta que se trata de la primera experiencia por parte de este grupo en
el abordaje de dicha problematica, estando los resultado obtenidos dentro de los parametros
aceptables y considerando la importancia a nivel de la Agricultura en forma general, de conocer
de antemano el rendimiento futuro, se entiende que es posible, rentable y provechoso el
profundizar en el estudio de este problema.
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Capitulo 8

Trabajos futuros

Los trabajos futuros de interés los podemos dividir en dos grupos. El primer grupo es el que
compone principalmente la implementacion de los modulos de la solucion disefiada pero no
implementada. El otro grupo corresponde a la extension de la investigacion realizada en lo que
tiene que ver con la Econometria Espacial dado que esta rama de la Econometria es un tema
muy amplio de investigacion. No dejar de lado el hecho de tener en cuenta otras ramas de la
Econometria Espacial que puedan ayudar a mejorar la solucion en la medida que se pueda
contar con una mayor cantidad de datos historicos. A continuacion se listan lo que a nuestro
criterio serian trabajos de relevancia:

Implementacion de los componentes

Este trabajo consiste en la implementacion de los componentes que fueron disefiados pero no
implementados, estos son la seleccion, estimacion, validacion del modelo y prediccion del
rendimiento.

Predicciéon en base a panel de datos

Las caracteristicas del suelo y del cultivo son dinamicas tanto en el espacio como en el tiempo,
esto significa que el rendimiento no solo depende de las distintas relaciones espaciales entre las
variables, ademas depende de las historia del cultivo. El hecho de contar con datos de corte
transversal hace que la prediccion se realice solo teniendo en cuenta las distintas interacciones
espaciales entre el rendimiento y las variables, dejando de lado el aspecto temporal. Es por ello
que un trabajo de relevancia pasa por realizar una investigacion en aquellas metodologias que
tienen en cuenta los dos aspectos para realizar prediccion, esto siempre que se cuente con una
suficiente cantidad de datos historicos de varias zafras para una misma chacra, este tipo de datos
se conoce como datos de panel'’. La solucion a este problema también pasa por el uso de
modelos econométricos.

Seleccion de variables influyentes

'2 Datos de panel de datos son compuestos por datos de corte transversal y de series de tiempo simultaneamente.
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En casos donde se cuenta con una gran cantidad de variables exdgenas, se debe plantear la
pregunta si se debe o no incluir todas las variables al modelo. Intuitivamente se puede pensar el
hecho de agregar todas las variables exdgenas posibles al modelo permite obtener mejores
resultados, pero esto no siempre es asi ya que agregar variables que no influyen en el
rendimiento hace que aumente la varianza de la estimacion del modelo y ademas el hecho de
contar con muchas variables puede producir problemas de multicolinealidad. La solucion
planteada en este proyecto, toma como punto de partida todas las variables con las que se
cuenta, pues a priori se supone que todas influyen en el rendimiento, la inica razén por la que se
puede excluir una variable del modelo es por causa de multicolinealidad entre algunas de ellas
eliminando aquellas que producen este efecto no deseado. Teniendo en cuenta que no todas la
variables tienen por qué influir sobre el rendimiento es interesante formular una soluciéon que
tome el mejor conjunto de variables que hacen que la prediccion realizada sea la mejor dentro
de todos los conjuntos posibles. Una posible solucion a esto es probar con la combinacion de
todos los conjuntos posibles, la cual llega al mejor subconjunto, pero computacionalmente es
muy costosa. Existen métodos para seleccionar el mejor subconjunto como los procedimientos
“paso a paso” (o stepwise)" o el algoritmo “branch and bound”"*, pero cualquiera de estas dos
opciones se aplican a modelos de regresion lineal, pero una posibilidad seria estudiar la forma
(de ser posible) de adaptar estos procedimientos a modelos de regresion espacial. [13]

" Los procedimientos “paso a paso” (o setpwise) permiten elegir el subconjunto de variables regresoras
que deben entrar en un modelo de regresion lineal.

“EI algoritmo “branch and bound* permite seleccionar el mejor subconjunto de variables en base a
medidas de bondad de ajuste sobre el modelo de regresion estimado.
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Apéndice

A. Analisis de riesgos del proyecto

A continuacion presentan los riesgos que se pensaron podian surgir en el transcurso del
proyecto. Se realizé una lista y un ranking de los mayores riesgos del proyecto, y que es lo que
se planea hacer para mitigar cada riesgo.

Nombre Descripcion Probabilidad Impacto Plan
Confiabilidad de Escasez de datos  Alta Critico Generar datos
datos confiables para la adicionales
prueba final del manipulandolos para
sistema. gue cubran los flujos
incluidos dentro del
alcance.
Desvios en la Los datos del Alta Critico Desvios de la
investigacién cliente pueden ser investigacién
insuficientes para realizada en direccién
aplicar el modelo a la nueva realidad
investigado. planteada.

Ejemplo: En principio
la investigacion se
centraba en obtener
una prediccion
realizando un analisis
espacio temporal,
luego esto cambio a
un analisis solamente
espacial. En principio
la investigacion se
centraba en series
temporales, luego
vario a modelos de
regresién y analisis de
econometria espacial.

Alcance La totalidad de las  Alta Marginal  Asignar niveles de
funcionalidades importancia a los
requeridas pueden casos de uso.

estar por fuera del
alcance de lo que el
equipo de desarrollo
puede entregar en

el tiempo

disponible.
Exceso de Demasiada Media Marginal  Guias, clases, y
especializacién especializacion de charlas con el
deuntemaen untemaen experto.
particular particular del

sistema por parte
de una o mas
personas del

equipo.

Requerimientos Requerimientos no  Media Critico Los requerimientos
estan del todo seran detallados
claros al comienzo primero los de mas
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Disponibilidad
de Datos

Falta de Datos
para pruebas
unitarias (datos
matematicos)

Cambios

del proyecto. El
cliente puede no
disponer con
suficientes recursos
como para
especificar sus
requerimientos.

Cambios en la Media Critico
especificacion del

problema debido a

disponibilidad de

datos.

Dado que se cuenta Media Media
con test
matematicos, el
hecho de no tener
datos confiables
para testear el
software conlleva a
poca confiabilidad al
sistema, debido a
gue esto
empobrece la
validacion y la
verificacion del
sistema.

Después de los Critico
requisitos se han
acordado y
documentado, se
comienza con el
desarrollo basados
en estos. De
cambiar mas
adelante los
requerimientos se
incurriria en un
esfuerzo es en
vano.

Bajo

B. Administracion del Proceso

prioridad de acuerdo
a las metas
planteadas.

Aumento del tiempo
utilizado en la
investigacion de
soluciones a la nueva
realidad. Por
consiguiente se ven
afectados los tiempos
previstos del
proyecto, lo que
implica una nueva
estimacion de los
tiempos.

Ejemplo: Al inicio se
arranco con series
temporales, para
poder predecir con
series temporales, la
cantidad de variables
debe ser mayor que
los grados de libertad
de la funcién.

Generar datos con
datos que cumplan
con las propiedades
necesarias para
generar el sistema.

Un procedimiento de
control de cambios es
requerido, entonces
los cambios solo son
hechos cuando el
costo del cambio es
tolerable.
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B.1 Metodologia

En el transcurso del proyecto se habra de utilizar un modelo en cascada tal como se muestra en
la figura:

ANALISIS DE
REQUERIMIENTOS

DISENO DEL }

SISTEMA

IMPLEMENTACION }

PRUEBAS
UNITARIAS

[ PRUEBAS DEL }

SISTEMA

PRUEBAS DE
ACEPTACION

Figura 11.1 Modelo del proceso

El hecho de haber usado un modelo en cascada no implica en este caso que no existan saltos
hacia atrds en el proceso en cascada. De hecho la etapa del analisis de requerimientos fue
visitada mas de una vez ya que se necesitaron hacer ajustes en los requerimientos, como asi
también en el diseno y en menor medida en la implementacion.

B.2 Organizacion del equipo del proyecto

Se optd por un esquema de asignacion de roles flexible dada la escasa cantidad de recursos
humanos (solamente 3 personas en el equipo) y el alto involucramiento y conocimiento, de los
aspectos mas relevantes de cada area, que demandaba el proyecto por parte de sus integrantes.
No obstante, existieron especialistas en determinadas areas, por ejemplo: un miembro encargado
de la arquitectura que contaba con un conocimiento mas detallado de la misma, un encargado en
la elaboracion del algoritmo general de la aplicacion, y un especialista técnico (ya que no todos
los componentes usados eran familiares a todos los integrantes).

B.3 Herramientas de desarrollo y colaboracion usadas

Las herramientas usadas a lo largo del proyecto fueron las siguientes:

¢ Visual Studio 2005, C# Framework 2.0

¢ Biblioteca MathNet.Iridium-2008.8.16.470 que provee funciones matematicas
avanzadas, como las necesarias para operar con matrices, interpolar, o estadisticas. Esta
biblioteca es open source con licencia del tipo LGPL (GNU Lesser General Public
License).
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* SVN Tortoise 1.4.8, para el control de versiones
¢ Servidor gratuito para alojar las fuentes versionados por el SVN Tortoise.
e Issue Tracking.

B.4 Control de cambios

¢ Los pedidos de cambios en los requerimientos se registraron en el issue Tracker.

* Los pedidos de cambios fueron realizados a través de reuniones y menor medida
mediante el uso del mail, y en cada caso se discutio su viabilidad entre los miembros de
equipo, el representante del cliente y el tutor del proyecto.

¢ La validacidon de los requerimientos se hizo de acuerdo a los datos disponibles y a la
teoria investigada. Una vez validado los requerimientos por parte del cliente no se
aceptaran nuevos requerimientos.

* Luego de finalizado el hito codigo completo, no se hara ningin agregado a la version.

B.S Actualizaciones del proyecto

Este plan de proyecto fue actualizado segun las necesidades surgidas a lo largo del proyecto. En
la tabla al inicio de este mismo documento se especifica cuando se hizo cada cambio y en que
consistié el mismo, asi como los responsables de cada cambio.
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Elaboracion del Estado del Arte AP
Elaboracion de la Espe i

3/29/2007

7/21/2007

2 Requerimientos 5/28/2007 | 12/20/2007 148

Elaboracion del Estado del Arte An.
3 espacio temporal 6/18/2007 | 11/15/2007 108

Refinamiento del formato de los archivos
. |de intercambic de datos del Software 6/17/2007 | 2/23/2008 R

Elaboracion del Estado del Arte Funciones
5 de Produccion AP 10/18/2007 | 1/14/2008 62

Elaboracién del Estado del Arte Modelos

5 ; I

6 Andlisis Espacial 2/15/2008 | 4/26/2008 51
7 [implementacion 4/11/2008 | 6/15/2008 46 ]
8 Testeo de la Aplicacion 5/25/2008 | 7/20/2008 40
9 Elaboracién del Documento 6/15/2008 | 9/20/2008 70 I

Diagrama de Gantt

B.6

Figura B.1 Diagrama de Gantt
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B.7 Work Breakdown Structure (WBS) y estimaciones
Pasos Descripcion Estimacion
1. Investigacion
1.1. Elaboracion del Estado del Arte AP 465h
1.2. Elaboracion del Estado del Arte Andlisis espacio temporal 512h
1.3. Elaboracion del Estado del Arte Funciones de Produccion AP 360h
1.4. Elaboracion del Estado del Arte Modelos Analisis Espacial 310h
2. Analisis y Disefio
2.1 Elaboracion de la Especificacion de Requerimientos 310h
2.2. Refinamiento del formato de los archivos de intercambio de datos del 52h
Software
3. Implementacion
3.1. Implementacion 215h
4. Testeo de la aplicacién
4.1. Pruebas Unitarias 78h
4.2. Pruebas del Sistema 23h
4.3. Pruebas de Performance 23h
5. Documentacién Final
5.1. Elaboracion del Documento Final 476h
Total 2825 horas
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D. Evolucion de la Tesis

En esta seccion se da una explicacion de los requerimientos y distintos objetivos que se
plantearon con el cliente durante el desarrollo de Ia tesis.

D.1 Prediccion en base a datos historicos

El objetivo inicial de la tesis fue construir un sistema informatico que permita predecir el
rendimiento de un cultivo, en base a datos historicos de zafras anteriores de una chacra y
presentar los rendimientos predichos en diferentes zonas de manejo. Este objetivo estaba
inmerso dentro de un objetivo mas ambicioso enmarcado dentro de la AP, del cual formaban
parte tres proyectos, donde la salida que produce la herramienta elaborada en un determinado
proyecto formaba parte de la entrada que recibe la herramienta elaborada por otro proyecto. Si
bien el objetivo global era ambicioso cada grupo por separado se sometia a un riesgo debido a la
interdependencia con los demas proyectos.

La investigacion se encuentra inmersa dentro del marco de la AP, por lo tanto teniendo en
cuenta la falta de pericia en esta area, fue necesario realizar un estado del arte de la AP (ref.
[22]); este documento ayuda a comprender cada uno de los conceptos que forman parte de la
AP, como es el caso de las zonas de manejo.

Especificamente el sistema informatico recibe como entrada una serie de tiempo que contiene
las zonas de manejo de la chacra, indices de performance (indices que ayudan a decidir el
nimero 6ptimo de zonas de manejo) y rendimiento para cada una de ellas, ademas se cuenta con
informacion del clima y distintos atributos del suelo. Estos datos se supone que se obtuvieron en
distintas zafras para la misma chacra, tomados en periodos regulares a través del tiempo (cada
cierta cantidad de meses, dependiendo de la duracion entre una zafra y otra).

El sistema debe proporcionar como salida una prediccion de las nuevas zonas de manejo para la
zafra siguiente, esto es: si los datos son anuales y llegan hasta el afio 2007, se debe predecir las
zafras del afio 2008. Conjuntamente con cada zona de manejo se debe predecir el rendimiento
de cada una de ellas y distintos indices de performance. La figura 1 ilustra la primera version de
los requerimientos, por mas detalle ver apéndice F (documento: Especificacion Preliminar del
Proyecto).

Zafra 2000 . . - Zafra 2007 Zafra 20087
Rendimiertn e indices de Z1 / Fendimiento e indices de T1
* Popiedades 71 b * Popiedades 71 73 74 | —w Rendimiento e indices de Z4
del suelo Y ——% Rendimiento e indices de £3 " O O . *delsuelo ) Yy b Rendimirin o indiss de 73
* Datos del clima 2 \ Datos del clima 2 \
\4 Fendimiento e indices de T2

Fendimiernto e indices de Z2

Figura 1 Primera version de los requerimientos

Los requerimientos definidos llevaron a que se elabore un estado del arte sobre distintos
métodos de prediccion que utilizan analisis de series de tiempo para formular la prediccion, ver
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referencia [23]. Tras un par de reuniones los requerimientos se fueron afinando y se fue
especificando con que tipos de datos complementarios de la chacra y del clima se contaba, con
respecto a estos datos en todo momento se mencionaba por parte del cliente que en un futuro
cercano se contaria con una extensa cantidad de datos histdricos. Esto traia aparejado un fuerte
riesgo sobre la investigacion, debido a que se encontraba en una etapa avanzada de la misma y
los datos histdricos aun no eran confirmados por el cliente.

El refinamiento de los requerimientos llevo a que se especifique con mayor detalle. Luego de
este proceso se llego a la siguiente especificacion: la chacra esta dividida en celdas regulares,
cada una de ellas contiene una muestra del rendimiento y de distintas propiedades del suelo y
del manejo del mismo (muestreo en grilla sistematico), a su vez cada celda esta identificada de
forma de indicar a la zona de manejo que pertenece, la figura 2 ilustra lo explicado, en la misma
las zonas de manejo estan identificadas por el color de la celda. Cada zafra de la serie de tiempo
contiene los datos segun lo expresa la figura y la prediccion debe retornar el rendimiento de la
zafra futura en cada celda y las nuevas zonas de manejo.

Rendimienta

Textura

Humedad
Fertilizantes aplicados
Mutrientes del cultiva

Etc

Figura 2 Muestreo en grilla sistemdtico indicando las zonas de manejo.

Luego de sucesivas reuniones se llega a la estabilidad de los requerimientos, pero surge el
primer punto de inflexién sobre los mismos. La herramienta a desarrollar debe ejecutar dos
algoritmos claramente identificados para producir la salida, uno de ellos para obtener la
prediccion del rendimiento en cada celda en la cual esta dividida la chacra, y otro algoritmo para
determinar las nuevas zonas de manejo agrupando cada celda en la zona que corresponda.
Justamente este ultimo algoritmo esta muy relacionado con el objetivo de unos de los grupos
(que componen el proyecto global mencionado anteriormente) el cual es, obtener en base a un
determinado indice (p.ej.: rendimiento) las zonas de manejo de la chacra. Se llega a un acuerdo
con el cliente y el tutor, recortandose el alcance del sistema. Eliminandose las zonas de manejo
como entrada y salida del sistema, y el resto de los datos y requerimientos se mantienen tal cual.

Ahora los requerimientos son mas claros, 1o que se quiere es poder predecir el rendimiento en
cada celda de la chacra para la futura zafra, teniendo como datos de entrada una serie de tiempo
con los rendimientos, las propiedades del suelo, y los datos climaticos como la temperatura
(media en la zafra) y las lluvias (promedio anual en milimetros cubicos) los cuales son
constantes en todos los puntos de la chacra, pero varian de una zafra a otra.

Llegado a este punto la investigacion se centra en las metodologias que puedan predecir el
rendimiento de un cultivo en base a datos histéricos del mismo y de distintas variables que se
suponen que influyen en el rendimiento. Cabe destacar que la investigacion es puramente de
caracter temporal, de forma de reducir la complejidad del problema no se tendrd en cuanta las
diferentes relaciones espaciales que puedan llegar a tener los datos de la chacra. Esto significa
que la prediccion del rendimiento en una celda de la chacra se realiza en base a los datos
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historicos de lo que ocurri6 en dicha celda, sin tener en cuenta lo que ocurrié en las celdas
vecinas. La solucidon que se plantea se basa en los modelos de multidireccionales VAR.

Una restriccion importante que plantea este modelo es que se debe contar con una importante
cantidad de datos historicos, como cualquier modelo de series temporales. Justamente esta
restriccion causa un punto de inflexion importante en el desarrollo de la tesis, debido a que el
cliente no puede contar con la cantidad de datos historicos acordada, esto llevd a reformular los
requerimientos de forma de reencaminar el proyecto. De todas formas antes de mencionar los
nuevos requerimientos acordados presentamos la propuesta de solucién planteada en ese
momento.

Propuesta de Solucion

Si bien durante la investigacion se abarcd distintas metodologias, las cuales fueron
documentadas en el estado del arte Métodos de Prediccion Temporal, la solucion al problema se
plantea mediante el uso de una metodologia basada en Series de Tiempo, ya que el enfoque y
los lineamientos del proyecto se inclinan hacia esta metodologia. La solucion planteada pasa por
la utilizacion de los modelos multidireccionales VAR. Se opta por estos modelos pues permiten
plantear una ecuacion por cada punto muestral (recordar que cada celda se trata por separado),
ademas estos modelos permiten expresar el comportamiento de una variable en base a valores
pasados de la misma y a valores pasados de otras variables que se suponen que influyen en la
primera. El modelo planteado se expresa formalmente:

nEaytayr, tayrn, e tan Y Bx ot Bix, ot

ﬂmxk,t—l Tt m+pxk,t—p +gt

Donde 7, es la variable endogena (en el caso de estudio representa el rendimiento del cultivo en
la zafra ¢ de la serie de tiempo), x,, es la variable exogena i en la zafra ¢ (representa las
distintas propiedades del suelo, las lluvias y temperaturas, que son constantes en todos los
puntos de la chacra, pero no a través de las distintas zafras, o sea del tiempo), @'y ,Gq son
coeficientes del modelo a estimar, reflejan el impacto de las variables sobre el rendimiento a
predecir, & es el error cometido en el tiempo ¢ al estimar el modelo, p es la cantidad de
retardos a utilizar, este parametro expresa cuantos datos histdricos hacia atras utiliza el modelo

para realizar la prediccion, y & es la cantidad de variables exdgenas.

Este modelo se define en cada celda en que esta dividida la chacra y cada uno de ellos se
estiman por separado, en consecuencia los parametros estimados son distintos en cada celda de

la chacra. El método de estimacion que se aplica es Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO).

El sistema de ecuaciones que resuelve el MCO para cada celda se forma tomando series de
tiempo de largo p, #,1,,..,f,, en donde f; representa la zafra i. Ademas contiene el valor del
rendimiento, las propiedades del suelo, y los datos del clima en dicha zafra para la celda que se
esta analizando. Teniendo en cuenta estas aclaraciones el sistema de ecuaciones queda
planteado con las siguientes series de tiempo:
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ecuacion 1: tisty,t, (comienza en la zafra 1 y termina en la zafra p)

ecuacion 2:  1,,1;,..,1 (comienza en la zafra 2 y termina en la zafrap + 1)

ecuacion 3:  1,,1,,..,t (comienza en la zafra 3 y termina en la zafra p + 2)

p*2

ecuacionn-p: ¢,_ ¢ ¢t (comienza en la zafra n-p y termina en la zafra n)

n=p>“n—p+l2°*>°n

Formalmente el sistema de ecuaciones queda determinado de la siguiente forma:

"

P

noSactar, ray, totay +tBx, totfBx, totBx, t..tp, x5, tE

Ly N Lps

=a,tay, ta, t..tar +fBx,

noEaytan, tapn to.tapr

n

-p + l[glxl,t,,_1 Tt ﬂkxl,t T + ﬂmxk,t,,_1 Tt an1+pxk,t + £t

g eyl
Este es un sistema de n — p ecuaciones, en consecuencia para que pueda ser resuelto debe tener
a lo sumo n — p parametros a estimar. Aqui surge el primer inconveniente de este modelo, ya
que son tantos los factores que influyen en el rendimiento (fisicos, quimicos, fisiologicos,
climaticos, etc.), que hace que se deba contar con una serie de datos historicos numerosa. Claro
que es imposible contar con informacion de todos los factores, pero en caso que estos sean mas
numerosos que la serie de tiempo se puede realizar un estudio de cuales son los factores que

tiene mayor influencia en el rendimiento y recortar las variables del modelo a aquellos factores
con mayor influencia, de forma de tener un sistema con mas ecuaciones que variables.

La cantidad de pardmetros a estimar no solo depende de la cantidad de variables, aqui entra en
juego el parametro de rezago p , por cada variable que se incluye en el modelo hay que estimar
p parametros mas, por lo tanto la cantidad de parametros a estimar depende de la cantidad de
variables y del valor del parametro de rezago p . Formalmente la restriccion entre cantidad de
variable, largo de la serie y tamafio de rezago se plantea como:

n—p>=l+p+p*E

donde E es la cantidad de variables que se incluyen en el modelo y el término p * E representa
la cantidad de parametros [3; a estimar correspondientes a las variables exdgenas del modelo;
el término p representa la cantidad de pardmetros &, a estimar correspondiente al rezago del
rendimiento y el uno corresponde al parametro independiente &, .

Se pude expresar la desigualdad anterior de forma de replantear una restriccion en cuanto al
largo de la serie temporal £,,¢,,..,¢, (cantidad de zafras) con respecto a la cantidad de variables

exogenas y el valor del parametro de rezago:

n>=1+4+2p+p*FE

Proyecto de Grado 113



De la desigualdad anterior se pude deducir que, debe ser mayor la cantidad de datos historicos
con la que se cuente respecto a la cantidad de variables, de lo contrario se debe eliminar algunas
de las variables exogenas y reducir el valor del parametro de rezago. Por citar un ejemplo,
supongamos que se cuenta con datos histéricos de 20 zafras y que la cantidad de variables
exogenas es de 10, en este caso el unico valor que se le puede asignar al parametro de rezago p
es 1, esto significa que el modelo tan solo utilice el estado de la zafra anterior para predecir el
rendimiento de la siguiente zafra, esto va en contra de la idea que hay detras de los modelos
basados en series temporales, donde lo ideal es utilizar la mayor cantidad de datos histdricos
posibles. Una de las soluciones a este problema pasa por el lado de reducir la cantidad de
variables exdgenas a aquellas que posean mayor influencia sobre el rendimiento, aunque esta
opcidn no parece ser las mas apropiada ya que se puede omitir alguna variable importante y en
consecuencia el modelo queda mal especificado, y las predicciones del rendimiento seran
sesgadas. La otra opcion es esperar a contar con mayor cantidad de datos historicos para luego
si poder aplicar el modelo.

En el caso de estudio se cuenta con informacion de 30 variables, por lo tanto si p =5, para que
todas las variables puedan ser utilizadas se debe contar con datos historicos de por lo menos
161 zafras (de la misma chacra), por cierto que esta cantidad de datos historicos es imposible en
cualquier parte del mundo y menos en Uruguay, debido a que la adopcion de las técnicas de AP
son muy recientes. En consecuencia la solucion inevitablemente pasa por reducir la cantidad de
variables exogenas, para lo cual se debe realizar un estudio de aquellas variables que influyen en
mayor medida en el rendimiento.

Luego de haber obtenido la estimacion de los parametros del modelo para cada punto de la
chacra por separado, se llega a una funcion fi(Vi-i,...Vip, X1,0-1-X1,1p---- Xk-1--Xk-p) para cada
punto i. Para realizar la prediccion del rendimiento en ¢+ 1 para el punto i se debe sustituir en la
funcidn f; los tltimos p valores del rendimiento y de las variables exdgenas del punto .

D.2 Prediccion en base a datos de corte transversal

Debido a la escasez de datos historicos con los cual el cliente cuenta se debe reformular los
requerimientos. El cliente plantea la posibilidad de contar con a lo sumo datos historicos de tres
zafras, en consecuencia la solucidon explicada en la seccion anterior no puede ser aplicada. Por
lo tanto ya no se cuenta con datos de corte longitudinal (en el tiempo) pero si se sigue contando
con datos de corte transversal, pues se tiene muchas muestras del rendimiento del cultivo para
una misma zafra.

En base a la entrevista brindada por una experta en el area de la econometria, nos plantea la
posibilidad de aplicar técnicas econométricas. La nueva solucion se focaliza a la utilizacion del
modelo de regresion lineal. Estos modelos permiten relacionar una variable enddgena
(rendimiento) en base a un conjunto de variables exdgenas (propiedades del suelo, manejo del
suelo y el clima) mediante una funcioén lineal, de la siguiente forma:

y:f(x17x27x37"axk7/'[/ﬁ)
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donde y es la variable endogena, x, son las variables exdgenas, [ es el vector de
coeficientes asociados a cada una de las variables exdgenas y [ es un vector con los errores

cometidos por el modelo.

El modelo de regresion lineal se suele aplicar para datos de series temporales, pero se puede
adaptar los datos de corte transversal linealizando todos los puntos de la chacra donde se obtuvo
una muestra, de forma de poder aplicar el modelo. El modelo se pude expresar de la siguiente
forma:

Y, = Bx,;t Boxy, ¥ Bixy, +.+ Bx,, + i, con i=1,2,..,N

donde N es el tamafio de la muestra, x,; es el valor que toma la variable x,en la celda i y [,

representa el impacto producido por la variable Xx; .

El objetivo de aplicar un modelo de regresion lineal en el contexto en el cual se utiliza pueden
ser dos:

e Obtener una funcién que permita predecir el valor del rendimiento una vez conocidos
los valores de los factores que influyen en él y que utiliza el modelo. En este caso se
utiliza el modelo de regresion como un modelo predictivo.

* Conocer la relacion que existe entre el rendimiento y los factores que lo limitan. De
esta forma el usuario del sistema puede variar el valor de los factores y ver como
responde el rendimiento del cultivo. De esta forma se pude conocer por ejemplo en
cuanto puede disminuir la produccion si para la proxima zafra diminuye las
precipitaciones. En este caso se utiliza el modelo de regresion como un modelo
explicativo.

Teniendo en cuenta los beneficios de aplicar un modelo de regresion lineal, surgen los nuevos
requerimientos. Uno de ellos se basa en utilizar el modelo como forma predictiva, esto es poder
predecir (para la proxima zafra) el rendimiento del cultivo en cada celda en que fue dividida la
chacra, teniendo como entrada los datos del rendimiento, propiedades del suelo y clima de la
zafra anterior (divididos por celda), ademas se debe contar con los nuevos datos del suelo y
clima préximos a la nueva zafra, de forma de sustituir estos datos en la funcién que se obtiene y
obtener los rendimientos esperados para la nueva zafra, la siguiente figura ilustra lo explicado.

Zafra 2001 Previo Zafra 2002 Zafra 2002

Rendimiento

Textura Textura
éi Hurmedad ) . . §”_§ Hurmedad % g . ~—t—>Rendimiento
\\\’; T B ) T ﬁ Fertilizantes aplicados

Ternperatura . . . \ Temperatura

Figura 3 Prediccion del rendimiento en base a datos de corte transversal

El otro requerimiento se basa en devolver el modelo de manera que permita ser utilizado de
forma explicativa. Esto es devolver los parametros estimados del modelo teniendo como entrada
los datos del rendimiento, propiedades del suelo y clima de una determinada zafra. La siguiente
figura ilustra lo explicado.
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Zafra 2001

Rendimiento

é’_ﬁ Textura % Y, = ,61.,1’“ +ﬁ2x2j +,83x3f +..+ ﬁkxkj +‘Ur-

I Humedad
ﬁ Fertilizantes aplicados
Temperatura

Figura 4 Obtencion de un modelo de regresion lineal en base a datos de corte transversal

El modelo de regresion lineal puede ser aplicado en el proyecto en estudio, pues el rendimiento
se comporta segun una funcion de produccion, dicha funcion esta definida por parametros que
relacionan el rendimiento en base a distintos factores. El inconveniente que surge es poder
determinar a priori el tipo de relacion que existe entre el rendimiento y los factores que lo
determinan. El modelo de regresion lineal como su nombre lo indica permite obtener una
funcion lineal tanto en las variables como en los parametros [, pero el modelo también puede
ser aplicado a determinadas funciones no lineales pero que son facilmente linealizables
haciendo determinadas transformaciones de sus variables. Por lo tanto, parte de la investigacion
se centra en conocer que tipo de relacion existe entre el rendimiento y sus factores
determinantes (ver ref. [23]). Distintos estudios indican que esta no es una relacion lineal y
depende del tipo de cultivo que se analiza y de los factores que se incluyen (muchos de ellos
incluyen el factor capital y trabajo en consecuencia la funcion de produccion es estudiada desde
un punto de vista agro-economico), en todos los casos las funciones de produccion que se
aplican son facilmente linealizables, las mas aplicadas son las mencionadas en el documento del
estado del arte de métodos de andlisis temporal (ref. [23]).

Por lo tanto la solucion pasa por estimar el modelo utilizando como relacion base cada una de
las funciones especificadas en el Apéndice antes mencionado, y ver cual de ellas se ajusta de
mejor forma a los datos brindados por el cliente, utilizando para ello el modelo de regresion
lineal estimado mediante el método de MCO. La estimacion mediante MCO exige que se deban
realizar determinados estudios a los datos previos a la estimacion, los mas importantes son
chequeo de autocorrelacion y heteroscedasticidad en los errores producidos por el modelo y
chequeo de autocorrelacion en el rendimiento.

Es durante el estudio de los distintos contrastes de autocorrelacion donde surge otro punto de
inflexion en el proyecto, si bien los requerimientos no cambian lo que si se debe modificar es la
metodologia a utilizar. La autocorrelacion en el modelo de regresion lineal se trata de forma
unidireccional, esto debido a que los datos debieron linealizarse de forma de poder aplicar el
modelo, por tal motivo los contrastes que brinda la Econometria solo pueden detectar
autocorrelacion lineal. Pero la autocorrelacion en datos de corte transversal se da de forma
multidireccional y al ser linealizados pierde sentido estudiar esta propiedad en los datos.
Profundizando en este tema se encontraron textos que indican que se debe estudiar diferentes
fendomenos espaciales que se dan en este tipo de datos. La Econometria Espacial provee
herramientas para este tipo de estudio, integradas a las soluciones para los modelos de regresion,
mediante los modelos de regresion espacial. Lo que llevo a que la investigacion se centre en esta
area de la Econometria.
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E. Especificacion de casos de uso

E.1 Analizar Datos

Descripcion

El usuario solicita realizar un anélisis de los datos ingresados.

Se realiza un analisis de las diferentes propiedades que los datos cumplen.
Al finalizar el caso de uso el usuario obtendra:

1) Analisis de Multicolinealidad.

2) Analisis de Linealidad.

3) Analisis de Distribucion del rendimiento.
4) Analisis de Autocorrelacion

5) Analisis de Heterosedasticidad.

Pre-condiciones
Debe estar definido el archivo con los datos recolectados en formato ZF.

Flujo de eventos principal

Usuario Sistema

1. Solicita el analisis de los datos recolectados
que se encuentran en el archivo con formato
ZF.

2. Define la matriz W de vecindad en base a los
datos.

3. Se aplica el estimador MCO sobre las
variables  exogenas ingresadas 'y el
rendimiento. De aqui se obtiene el error de la
estimacion.

4. Se contrasta la normalidad o no normalidad de
la distribucion del error obtenido en el 3.

5. Se contrasta la normalidad o no normalidad de
la distribucion de la variable rendimiento.

6. Se calculan los indices de Moran para el error
y el rendimiento.

7. Se calculan los indices de Geary para el error
y el rendimiento.

8. En base a los indices calculados para el
rendimiento de define si existe
autocorrelacion en la variable rendimiento.

9. En base a los indices calculados para el
rendimiento de define si existe
autocorrelacion en el error del modelo.

10. Se determina mediante el test de Spearman si
existe heterosedasticidad.

11. Se determina mediante el test de White si
existe heterosedasticidad.

12. Se determina en base a los célculo de 10 y 11
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si existe heterosedasticidad.
13. Se realiza el contraste de Multicolinealidad.

14. Se realiza el contraste de linealidad entre las
variables consideradas en los datos de entrada.

15. Se determina el conjunto de las variables que
influyen en el rendimiento y las que no.

16. Se persisten todos los datos calculados y los
resultados obtenidos en archivo con formato
de salida.

E.2 Obtener Modelo

Descripcion
El usuario solicita la obtencion del mejor modelo que se adapta a los datos
disponibles dentro de una serie de modelos predefinidos en el sistema. EI modelo

retornado es el que adapta mejor a las propiedades que tienen los datos recolectados de
la chacra.

Pre-condiciones
Debe estar definido el archivo con los datos recolectados en formato ZF.

Flujo de eventos principal

Usuario Sistema

1. Solicita el analisis de los datos recolectados
que se encuentran en el archivo con formato
ZF.

2. Define la matriz W de vecindad en base a los
datos.

3. Se aplica el estimador MCO sobre las
variables  exdgenas ingresadas y el
rendimiento. De aqui se obtiene el error de la
estimacion.

4. Se contrasta la normalidad o no normalidad de
la distribucion del error obtenido en el 3.

5. Se contrasta la normalidad o no normalidad de
la distribucion de la variable rendimiento.

6. Se calculan los indices de Moran para el error
y el rendimiento.

7. Se calculan los indices de Geary para el error
y el rendimiento.

8. En base a los indices calculados para el
rendimiento de define si existe
autocorrelacion en la variable rendimiento.

9. En base a los indices calculados para el
rendimiento de define si existe
autocorrelacion en el error del modelo.

10. Se determina mediante el test de Spearman si
existe heterosedasticidad.

11. Se determina mediante el test de White si
existe heterosedasticidad.

12. Se determina en base a los célculo de 10y 11
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13.
14.

15.

. LM, es mas significativo que LM, por lo tanto

si existe heterosedasticidad.
Se realiza el contraste de Multicolinealidad.

Se realiza el contraste de linealidad entre las
variables consideradas en los datos de entrada.

Se determina que existe autocorrelacion en el
término de error y en la variable rendimiento.

Se calcula el contraste de los multiplicadores
de Lagrange (LM, y LM,).

se define el modelo teniendo en cuenta
autocorrelacion en el término de error.

Se persisten todos los datos calculados y los
resultados obtenidos en archivo con formato
de salida para que se pueda cargar el modelo
obtenido en el Sistema.

Flujo Alternativo 1

Sistema

Usuario

1. LM, es mas significativo que LM, por lo
tanto se define el modelo teniendo en
cuenta autocorrelacion en la variable
endogena (rendimiento).

2. Se persisten todos los datos calculados y
los resultados obtenidos en archivo con
formato de salida para que se pueda
cargar el modelo obtenido en el Sistema.

Flujo Alternativo 2

Sistema

Usuario

Se determina que existe autocorrelacion en el
término de error y no en el rendimiento.

Se define el modelo teniendo en cuenta
autocorrelacion solo en el termino de error.

Se persisten todos los datos calculados y los
resultados obtenidos en archivo con formato
de salida para que se pueda cargar el modelo
obtenido en el Sistema.

Flujo Alternativo 3

Usuario

Sistema

1. Se determina que existe autocorrelacion
en el rendimiento y no en el término de
error.

2. Se define el modelo teniendo en cuenta
autocorrelacion  solo en la variable
rendimiento.

3. Se persisten todos los datos calculados y
los resultados obtenidos en archivo con
formato de salida para que se pueda
cargar el modelo obtenido en el Sistema.
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Flujo Alternativo 4

Usuario Sistema

1. Se determina la no existencia de
autocorrelacion.

2. Se determina heterosedasticidad en los
datos.

3. Se define el modelo teniendo en cuenta la
heterosedasticidad en los datos.

4. Se persisten todos los datos calculados y
los resultados obtenidos en archivo con
formato de salida para que se pueda
cargar el modelo obtenido en el Sistema.

Flujo Alternativo 5

Usuario Sistema

1. Se determina la no existencia de
autocorrelacion.

2. Se determina la no existencia de
heteroscedasticidad en los datos.

3. Se define el modelo de regresion lineal
simple.

4. Se persisten todos los datos calculados y
los resultados obtenidos en archivo con
formato de salida para que se pueda
cargar el modelo obtenido en el Sistema.

E.3 Estimar Rendimiento sin Modelo

Descripcion
El usuario solicita estimar el rendimiento para una zafra para la cual tiene los datos
recolectados de las mismas variables que la zafra con la cual va a obtener el modelo.

Pre-condiciones
Debe estar definido el archivo con los datos recolectados en formato ZF.

Flujo de eventos principal

Usuario Sistema

1. Solicita la estimacion del rendimiento en
base a datos (inclusive rendimiento) de la
zafra anterior y los datos obtenidos para
la nueva zafra.

2. Caso de Uso: Obtener Modelo
3. Se cargan los datos de la nueva zafra.

4. Se estiman los rendimientos para cada
uno de los puntos de la chacra.

5. Se persisten todos los datos calculados en
formato idéntico a los datos de entrada
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con la variable rendimiento estimado.

E.4 Estimar Rendimiento con Modelo

El usuario solicita la obtencién del mejor modelo que se adapta a los datos
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F. Documento: Especificacion preliminar del proyecto

Introduccion al Problema

Se desea resolver mediante un Sistema Informatico la prediccion del rendimiento y las nuevas
zonas de manejo, en una chacra en particular, en base a datos historicos y zonas de manejo
historicas de la misma.

Los datos histdricos que se tienen de la chacra pueden variar y seran definidos por el cliente en
el documento de requerimientos. Se debera establecer un formato de normalizacion para los
mismos, dado que el uso que se le dio a la chacra en los distintos puntos del tiempo, puede
haber variado; desde cultivar trigo, soja, hasta dejarlo descansar en pastoreo.

Entradas del Sistema

Dado una chacra

Se proporcionaran como entrada al Sistema los siguientes datos:
= Series de tiempo con sus respectivas Zonas de Manejo, indices de performance y
rendimientos en cada una de ellas. Entendemos por indices de performance a aquellos
indices que ayudan a decidir objetivamente el niimero optimo de zonas de manejo para
la chacra.
= Otros datos, como pueden ser: informacion del clima, atributos del suelo, etc.
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Un ejemplo de datos de entrada seria el siguiente:

afio 2000 ;

afio 2001

ano 2002

AN AN

ano 2007

AN

Rendimiento Z1, afio

Suel /

Clim G

etc \

Rendimiento Z2, afio

————————p Rendimiento Z3, afio

Rendimiento Z1, afio

Suel

7
Z3
c 21 ———————— Rendimiento Z3, afio
Clim 22\
etc \

Rendimiento Z2, afio

Rendimiento Z1, afio
Suel /
C
1

Z

23_—> Rendimiento Z3, afio

Clim
Z2
etc a
Rendimiento Z2, afio
Rendimiento Z1, afio
Suel
c > Rendimiento Z4, afio
21/ 3\ 244

Clim zZ2 \ \ Rendimiento Z3, afio
etc X

Rendimiento Z2, afio
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Salidas del Sistema

Mediante técnicas de prediccion y correlacion, el Sistema debera poder predecir cuales seran las
nuevas zonas de manejo definidas para la chacra, para el siguiente ejercicio; por ejemplo para el
aflo siguiente, esto es: si los datos son anuales, y llegan hasta el afio 2007, se predeciran los
resultados del afio 2008. Ademas para cada zona definida para ese afio, se debera predecir el
rendimiento estimado para cada zona de la chacra en ese afio. La salida puede tener ademas
otros indices de performance que seran definidos por el cliente a nivel de requerimientos.

Como ejemplo: Rendimiento Z4, afio

Z1 Z4 | —%» Rendimiento Z3, afio
L~ Z3

[ 22 3

Rendimiento Z1, afo \

Rendimiento Z2, afio

Definiciones necesarias a cargo del cliente a nivel de requerimiento

= Estructura y formato de datos de entrada y salida.
= Entrada y Salida persistente o a nivel de memoria.

= Tipo de sistema requerido:
* Biblioteca

= Consola
= Web Service
= Etc.

= Sistemas o subsistemas con los cuales debe ser integrado.
=  Suposiciones que se realizaran con respecto al clima para hallar la salida.

= Se debera definir si la prescripcion para las zonas de manejo de salida son tenidas en
cuenta para la prediccion

Glosario

Entrada del Sistema: Se considera como entrada de un Sistema informatico todos aquellos datos
necesarios para producir la salida del Sistema.

Salida del Sistema: Se considera salida de sistema aquellos datos que una vez finalizada la
invocacion o ejecucion del sistema se muestran como resultados.

Documento de requerimientos: Documento en el cual se especifica lo que el cliente pretende
que el Sistema Informatico realice. Se definen las entradas y las salidas del Sistema asi como
también otros aspectos técnicos del mismo.

Estructura de datos: Se refiere a cual es el formato en que se presentan los datos tanto a nivel de
entrada como de salida en el sistema.

Entrada y/o Salida persistente: Se considera persistencia del Sistema informatico a todo aquello
que va a ser almacenado en almacenamiento secundario (memoria no volatil) como puede ser un
disco duro, disco compacto, cinta, etc.
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Entrada y/o Salida en memoria: Se considera como entrada o salida en memoria a todo aquello
que no es guardado en almacenamiento secundario pero si se almacena temporalmente en
memoria volatil.

Memoria Volatil: Es aquella cuya informacion se pierde al interrumpirse el flujo de corriente
eléctrica, cominmente conocida como memoria RAM o memoria de acceso aleatorio.

Memoria no volatil: Memoria cuyo contenido no se pierde al interrumpirse el flujo eléctrico que
la alimenta.

Biblioteca: Se denominan bibliotecas a sistemas empaquetados de tal forma que puedan ser
invocados por otras bibliotecas, sistemas o subsistemas.

Web Service: Es una coleccion de protocolos y estdndares que sirven para intercambiar datos
entre aplicaciones. Distintas aplicaciones de software desarrolladas en lenguajes de
programacion diferente y ejecutada sobre cualquier plataforma pueden utilizar los servicios
Web para intercambiar datos en redes de ordenadores como Internet

Interoperacion de Sistemas: Es la condicion mediante la cual sistemas heterogéneos pueden
intercambiar procesos o datos pudiendo integrarse para interactuar entre si.
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