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RESUMEN

El prondstico de la provisién azucarera puede ser un instrumento
fundamental en la toma de decisiones y en el manejo inteligente de
recursos para contribuir con la sostenibilidad de la agroindustria
azucarera. Para ello, en el presente trabajo se abordd, como caso
de estudio, el andlisis del registro histérico del procesamiento
industrial de la cafia de azticar en el municipio Calimete, provincia
Matanzas, Cuba. Se considerd, en el periodo de 2004 a 2021, a
los kilogramos de azticar por toneladas de tallos molidos, como
indicador de provisidn azucarera y se ajusté un modelo ARIMA
estacional, con una escala trimestral. El modelo cumplié con los
criterios de diagndstico y de validacidn. A través del andlisis de series
de tiempo, se pudo pronosticar el indicador de provisién azucarera,
a partir de su comportamiento histdrico, lo que puede contribuir a
la prevencién o mitigacién de escenarios futuros no deseados.
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ABSTRACT

The forecast of the sugar provision can be a fundamental tool for
decision-making and the intelligent management of resources to
contribute to the sustainability of the sugar agroindustry. For this
purpose, in the present work, the analysis of the historical record of
the industrial processing of sugar cane in the Calimete municipality,
Matanzas province, Cuba, was addressed as a case study. In the
period from 2004 to 2021, the kilograms of sugar per ton of ground
stalks were considered as an indicator of sugar provision and a
seasonal ARIMA model was adjusted with a quarterly scale. The
model met the diagnostic and validation criteria. Thus, through
time series analysis, the sugar provision indicator could be forecast
based on its historical performance. Which can contribute to the
prevention or mitigation of unwanted future scenarios.

Keywords: ARIMA Model; Provision
officinarum; Sugar agroindustry; Time series.

service;  Saccharum
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INTRODUCCION

Los ecosistemas y agroecosistemas proveen importantes servicios
ecosistémicos que favorecen el bienestar humano. El enfoque de
servicios ecosistémicos comprende los términos de provision,
regulacién, cultural y soporte (Adhikari & Hartemink, 2016;
Waweru ez al. 2016; De Groot et al. 2017). Segtin Costanza et
al. (1997), los servicios ecosistémicos son flujos de materiales,
energfa e informacién del capital natural, lo que, en combinacién
con servicios del capital humano, favorecen el bienestar humano.
Para Burkhard & Maes (2017) son los aportes de las estructuras y
funciones de los ecosistemas, en combinacién con otros diversos
elementos de entrada y proveen bienestar a la sociedad. Con el
paso del tiempo, los conceptos han evolucionado con un sustento
ecoldgico; sin embargo, siempre se enfatiza en el vinculo entre
ecosistemas y bienestar humano (De Groot ¢z al. 2017).

En la agroindustria azucarera, como la mayoria de los procesos
productivos, se persigue el incremento del servicio de provision,
traducido en la cantidad de azticar producida y, para ello, el
ecosistema se ha transformado en campos agropecuarios (Garcia et
al. 2022) o de fines industriales. En estos contextos, los prondsticos
de rendimientos pueden ser utilizados para andlisis de oferta y
demanda, asi como en la construccién de escenarios sobre seguridad
alimentaria (Delgadillo-Ruiz ez al. 2016). Por ello, el uso de
modelos para preveer los comportamientos de propiedades es una
parte importante en el andlisis de procesos industriales (Istifanus ez
al. 2018).

Un andlisis frecuente en diversas 4reas de investigacién es la serie
de tiempo, donde las tendencias de indicadores para una escala
temporal se pueden estudiar, gracias a la existencia de registros
histéricos (Amaris e al. 2017). Los andlisis de series de tiempo,
mediante la metodologfa de Box y Jenkins, se emplean en diferentes
dmbitos (Alonso, 2021) que, en la actualidad, son mds viables, por
la existencia de diversos materiales y herramientas estadisticas,
como es el caso de la librerfa forecast (Hyndman et al. 2018), para
el lenguaje de programacién (R), asi como el libro Hands-on Time
Series Analysis with R, junto a la librerfa TSstudio (Krispin, 2019).

Las series de tiempo son una sucesién de valores aleatorios, con
cierta periodicidad, ya sea anual, semestral, trimestral o diario,
de acuerdo con la recopilacién de los datos (Krispin, 2019). El
beneficio de estos andlisis radica en que, a partir de una sucesién
pasada del pardmetro, se obtiene un posible comportamiento
futuro, lo que puede mejorar en si, la toma de decisiones (Ferreira
Bocca et al. 2015; Gil, 2016). Segin Olivencia Polo ez al. (2020), la
toma de decisiones se caracteriza, con frecuencia, por condiciones
de incertidumbre, en donde se requiere de una anticipacidn,
mediante el andlisis de dindmicas de datos en el tiempo, para
favorecer el entendimiento de comportamientos, asociados a los
procesos de soporte. De acuerdo con Rincén-Ruiz et al. (2014),
esta comprension es elemental para los servicios ecosistémicos. Asi,
la integracién de big data y algoritmos de aprendizaje estadisticos
permiten arribar a aproximaciones robustas, interdisciplinarias y
ttiles, para un enfoque ecosistémico (Manley ez al. 2022).

Por tal motivo, el presente trabajo tuvo como finalidad el anilisis
de datos histéricos para predecir, mediante un modelo ARIMA, la
provisién azucarera agroindustrial.

MATERIALES Y METODOS

Descripcidn del caso de estudio. La agroindustria estudiada se
ubicé en el municipio Calimete, de la provincia Matanzas, entre
las coordenadas 22025’41” N a 22036'22” N y 81°11'14” W a
80048°25” W y se compone de un central para el procesamiento de
la cana de azicar, a fin de obtener diferentes productos requeridos
por la sociedad. Para un enfoque ecosistémico se considerd, como
indicador de provisién azucarera, la relacién de kilogramos de
azticar por tonelada de tallos molidos (kg ") (Garcfa et al. 2022).
La utilizacién de este indicador permite enfocarse en la eficiencia
para la obtencién de la provisién de azicar, como beneficio final
comercializable. Asi, en este trabajo, se abordaron los elementos
esenciales para el prondstico del servicio provision azucarera (Figura 1).

Andlisis de series de tiempo. Para los andlisis exploratorios, ajuste
de modelos y prondstico de la provisién azucarera, se utilizé el
lenguaje de programacién (R) software, versién 3.6.0 (R Core
Team, 2019). También fueron empleadas las librerfas, TSstudio
(Krispin, 2020) y forecast (Hyndman er a/. 2018).

Para este estudio, los datos de provisién azucarera utilizados fueron
consolidados por trimestres, para el periodo de enero, 2004 hasta
mayo 2021. Se utilizé la metodologia de Box — Jenkins, una de
las més utilizadas, en el andlisis de series de tiempo (Sanjeev et al.
2015; Mwanga et al. 2017; Hassan et al. 2019), mediante la cual,
se llegd al prondstico de la provisién azucarera, con un modelo
autorregresivo (AR) integrado de medias méviles (MA), conocido

como ARIMA [(p; d; q) (P; D; Q)s].

Los puntos clave de la metodologfa de Box-Jenkins, de acuerdo con
Ramasubramanian & Singh (2019), se resumen en:

a) Verificar si la serie es estacionaria; si no lo es, diferenciarla hasta
alcanzarla.

b) Identificar un modelo tentativo.

c) Estimar el modelo.

d) Verificar el diagndstico (si este no es adecuado, volver al paso b).
e) Usar el modelo para pronosticar.

En la elaboracién del modelo ARIMA para la serie de tiempo, se
consideré la existencia de variabilidad estacional, lo que implicé
estimar, que la observacién de un mismo mes en afios diferentes,
tienen una pauta de comportamiento similar, por lo tanto, el

modelo ARIMA apropiado para este tipo de series, debe recoger los
dos tipos de dependencia inter-temporal.
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Figura 1. Diagrama general para el prondstico del servicio de provision azucarera (SPA).

En la identificacién se proponen los modelos ARIMA (p, d, q) (B,
D, QQ)s, que representan el comportamiento de la serie de tiempo.
En primer lugar, se analiz6 el cardcter estacionario. La serie es
estacionaria cuando presenta una media y varianza constante. Para
el modelo, se seleccionaron los érdenes (p, ¢), que responden a la
estructura regular estacionaria, mientras que (B Q)s, corresponden
a la estructura estacional estacionaria, donde (B, p) son el orden
del polinomio autorregresivo estacionario; (Q, q), el orden
del polinomio de medias méviles; (D, d), tienen que ver con la
derivacién necesaria para hacer a la serie estacionaria y (s) es el
elemento relacionado a la variabilidad estacional, que es igual a 4,
en el caso trimestral (Krispin, 2019). El cardcter estacionario de la
serie se comprueba mediante la prueba estadistica de Dickey-Fuller,
donde se establece:

1. Planteamiento de Hipdtesis

2. p-value < 0,05

Ho: La serie es no estacionaria.

Hi: La serie es estacionaria.

La seleccién y estimacién de los érdenes (p; ¢) y (P; Q), para que
el modelo se ajuste a la serie estacionaria, se realizé mediante el
estudio de la funcién de autocorrelacién simple (ACF). Con el

uso de la funcién “auto.arima” de la libreria forecast, de Hyndman
etal. (2018).

En la validacién se comprobé que el modelo propuesto se ajustd
a los datos y reproduce el comportamiento de la serie de tiempo.
Para ello, se consideré el andlisis de los residuos del modelo, con el
andlisis del acercamiento a una distribucién normal. En el andlisis
de normalidad se utiliz6 el grifico de histograma, asi como la

prueba de Lilliefort.

Se consideraron, ademds, las pruebas de Box-Pierce y Ljung-Box
y los andlisis de errores del modelo, con el andlisis de la variacién
existente entre el valor real de la variable y su valor pronosticado
(ecuacién 1). También, se utilizaron los criterios Akaike (AIC), su
forma corregida (AICc) y el criterio Bayesiano (BIC), acorde con
Krispin (2019).

e =Y, — F

Donde:

ecuacion 1

e = error del prondstico en el periodo t.

Y

valor real de la variable en el periodo t.
F: = valor pronosticado de la variable en el periodo t.

Al establecerse observaciones y prondsticos para (n) periodos, se
pudo calcular los (n) errores y se determinaron diferentes mediciones
estadisticas, que permiten comparar entre modelos (ecuaciéon 2 a
6). Estas fueron: error medio (mean error, o ME), raiz del error
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cuadrdtico medio (oot mean square error, o RMSE), error absoluto
medio (mean absolute error, o MAE), error porcentual medio (mean
percentage error, o MPE) y error porcentual absoluto medio (mean
absolute percentage error, o MAPE) (Krispin, 2019).

Y, — F i6
ME = Z( t t) ecuacién 2
n
1
RMSE = \/ZZ?zl(Yt - Ft)z ecuacién 3
XY — Fl
MAE = T ecuacién 4
n
MPEZ—Z(—)*H)O .,
n Y, ecuacién 5
t=1
n
MAPE = ;z —| %100 ecuacién 6
t
t=1

RESULTADOS Y DISCUSION

Diagnéstico temporal. La provisién azucarera, expresada en
kilogramos de azticar por tonelada de tallos molidos (kgt'), segtn
un andlisis de series de tiempo, se puede descomponer en cuatro
graficos, que recogen los diferentes componentes relacionados con las
variabilidades temporales (Figura 2).

La comprensién de la serie de tiempo se favorece con la descomposicién
en componentes: aleatorio, estacional y tendencia, ademds del
comportamiento de los datos observado. De acuerdo con Ruiz Lépez
(2018), el componente aleatorio, también llamado ruido blanco, se
caracteriza por variaciones sin un patrén definido alrededor de una
media constante. A su vez, lo estacional sigue un patrén de cambio
regular que se completa dentro de un ano y se repite en base similar
(Krispin, 2019). Por tltimo, la tendencia presenta los efectos sobre la
variable estudiada a largo plazo (Montes Pdez et al. 2016) y, en este caso,
se ha caracterizado por un decrecimiento de la provision azucarera.

Segtin Grunewald ez al. (2015), los servicios ecosistémicos se expresan a
diferentes escalas de andlisis. Lo cierto es que la agroindustria azucarera
estd marcada por la existencia de variabilidades espaciotemporales, que
se origina desde el suelo, el cultivo y su procesamiento. Cada momento
de zafra estd condicionado por lo obtenido en los diferentes campos de
produccién del cultivo, como consecuencia de los manejos agricolas,
momento de cosecha y escenarios climdticos.

El rol del clima ha sido investigado por McGree ez al. (2020) y utilizado
como predictor en el andlisis de rendimientos azucareros; sin embargo,
no es el tnico factor que influye en los incrementos o decrecimientos
de los rendimientos agricolas e industriales. Conjuntamente, la

combinacién de diferentes cultivares de cana de azicar y composicién
de cepas pueden incidir en la cantddad de azicar recuperada
(Chiang Gonzdlez et al. 2018; Schmitz & Zhang, 2019). Ademds,
las irregularidades del procesamiento de la cana de aziicar afectan la
provision azucarera, relacionados con la eficiencia industrial (Garcfa
et al. 2022).

Se puede agregar que el andlisis de los servicios ecosistémicos, en un
contexto agroindustrial azucarero, también requiere de la comprensién
de escalas de andlisis. Escalas mayores permiten observar tendencias
generales, mientras que en escalas menores, se observan mayores
detalles para los procesos y manejos que inciden en la provisién
azucarera. La extraccién de sacarosa en una zafra, dltima etapa de la
produccién de aziicar arroja menores valores al inicio de la zafra, un
aumento a mediados y una disminucién hacia el final; sin embargo, se
presentan variaciones dentro de cada mes de zafra, relacionado con el
ciclo vegetativo del cultivo, los diversos cultivares que llegan al central
y con la eficiencia industrial.

Modelo ajustado para el andlisis temporal de la provisién
azucarera. La base de datos recopilada se analiz6 segin sus trimestres
y se compararon diferentes modelos. La consolidacién en trimestre
de la serie respondid, en primera instancia, al interés de reflejar las
variabilidades estacionales, que acontecen en las zafras azucareras.

La prueba de Dickey-Fuller, igual a 6,13, para un lag de 4 y un p-value
igual 2 0,11, no encuentra evidencias para rechazar la hipdtesis nula de
que la serie es no estacionaria, por lo que una derivacién es de utilidad
para el modelado de la misma. El modelo seleccionado ARIMA (0, 1,
1) (2, 1, 2) [4], se puede observar en la figura 3.

El estudio de la serie de tiempo es ttil para realizar prondsticos del
indicador seleccionado; sin embargo, es muy dificil que el valor
pronosticado sea igual al valor real; solo se puede intentar obtener los
menores errores posibles (Delgadillo-Ruiz e a/. 2016). Un error bajo
en los datos de entrenamiento, junto con un error alto en los datos de
prueba, para los valores de MAPE, es indicio de sobre ajuste del modelo
(Krispin, 2019). En este caso, el valor del set de entrenamiento es de 7,3
%y de prueba de 9,5 % (Tabla 1); en Alonso (2021) se aceptan modelos
con porcentaje de error de 2,4 %, para entrenamiento y de 9,5 %, en
set de prueba, asi como de 2,2 y 8,1 %, respectivamente. Otro aspecto
para considerar es el grifico ACE el cual, se encuentra cercano a cero,
lo que indica que los residuos no se desviaron significativamente de un
proceso de ruido blanco y son puramente aleatorios (Luis-Rojas ¢ a/.
2019), aspecto positivo para el modelo ajustado. Ademds, se considera
el comportamiento de los residuos como parte de la valoracién integral
a realizar en la seleccién y ajuste de un modelo (Figura 4).

Este caso sugiere que las autocorrelaciones se encuentran dentro del
intervalo de confianza. Ademds, se consideran las pruebas de los residuos
Lilliefors, Box-Pierce y Ljung-box, en las cuales, se obtienen valores de
p-value mayores que 0,05. El modelo seleccionado estd compuesto de
un coeficiente de media mévil (MA1), en la parte regular de la serie
y dos coeficientes auto-regresivos (SAR1 y SAR2), asi como dos de
media mévil (SMA1 y SMA2). Se expone también el error estdndar de
cada uno (s.e.) (Tabla 1).
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Figura 4. Comportamiento de los residuos del modelo ARIMA.

Tabla 1. Andlisis de los residuos y coeficientes del modelo.

Estadisticas del modelo

Set ME RMSE MAE MPE MAPE
Entrenamiento -0,5 9,1 6,8 -1,3 7,3
Prueba -3,4 9,0 6,6 -6,0 9,5
E Test de los residuos
g: Test: Lilliefors Test: Box-Pierce Test: Ljung-Box
/:\: p-value = 0,85 p-value = 0,06 p-value = 0,05
i Coeficientes del modelo
é MALI SARI SAR2 SMA1 SMA2
-0,79 -0,79 -0,21 -0,14 -0,57
s.€ 0,19 0,34 0,18 0,34 0,30

Sigma?2 estimado de 98,37: log likelihood de -213,04
Criterios: AIC=438,09 AICc=439,77 BIC=450,35

Prondstico de la provisidon azucarera. Los resultados descritos en  de zafra. En este trabajo, mediante el modelo ajustado de serie de
los epigrafes anteriores evidenciaron que la provisién azucarera no  tiempo, se realiza el prondstico de la provisidn azucarera hasta el
presenta un comportamiento homogéneo para cada uno de los dias 2025 (Figura 5).
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Figura 5. Pronéstico de la provisién azucarera segtin modelo propuesto en el caso de estudio.

El pronéstico del modelo presenta una tendencia a la disminucién
en la provisién azucarera de esta agroindustria, si persisten las
dindmicas observadas. De acuerdo con Contreras Judrez et al.
(2016), los prondsticos que se realizan mediante el uso de las series
de tiempo tienen la premisa de que se mantendrd la tendencia
encontrada, lo que permite obtener valores bastante precisos en
el corto plazo. Por ello, el proceso de toma de decisiones debe
considerar aspectos relacionados con las pérdidas de azicar y sus
variabilidades espaciotemporales, para hacer frente a esta tendencia.

Los prondsticos son utilizados en la agroindustria azucarera por
diferentes autores, para prever escenarios y favorecer la toma de
decisiones:

* En Hassan er al. (2019), se propone un modelo ARIMA (1,
2, 2), para el pronéstico de la produccién de cafia de azdcar en

Bangladesh.

*En Mwanga er al. (2017), se ajusté un modelo ARIMA (2, 1,
2) (2, 0, 3) [4] al comportamiento del rendimiento de la cana de
azticar en Kenya y realizé un prondstico para el perfodo de 2015
a2024.

*En Sanjeev e¢r al. (2015), se encontré poca desviacién entre el
rendimiento predicho y el rendimiento real, lo que le permitié el
uso de modelos ARIMA (0, 1, 1) y ARIMA (1, 1, 0), para conseguir
prondsticos a corto plazo, en tres distritos productores, en Haryana,
India.

Estos trabajos exponen los pronésticos enfocados en los rendimientos
agricolas de la cafia de azdcar; sin embargo, como se aprecia en esta
investigacion, los modelos ARIMA también se pueden extender a la
provisién final de la agroindustria azucarera, con el cumplimiento
de los diferentes criterios de ajuste y validacién, que son requeridos
para las series de tiempo. Segiin Cabrera Milanés ez al. (2015), la
aplicacién del control estadistico en un proceso puede ser efectivo

en la reduccién de los costos durante la produccién. También,
Delgadillo-Ruiz er al. (2016) expresan que existe una mejora en la
toma de decisiones, si emplean, de manera adecuada, las técnicas
de prondstico, lo que debe ser una alternativa para los planes de
desarrollo futuros.

Como conclusién, el modelo ARIMA (0, 1, 1) (2, 1, 2) [4] se
ajustd a la serie histérica del servicio de provisién azucarera y se
cumplieron los criterios necesarios para su aceptacion.

La obtencién de un modelo valido y el prondstico que este
provee se presenté como una forma de valoracién para conocer el
comportamiento futuro, que puede tener la agroindustria azucarera.

El prondstico expuesto recoge un comportamiento futuro con
tendencia a la disminucidn, en la provisién azucarera, si persisten las
mismas dindmicas; por ello, la toma de decisiones debe considerar
el andlisis de las causas que afectan la obtencién azicar, para evitar
esta tendencia.

Se hace importante que todos los actores que inciden en la
produccién, asi como los que forman parte de los sistemas de
medicién y recopilacién de datos reciban las capacitaciones
pertinentes sobre uso de informaciones en la confeccién de modelos
predictivos, formas de actuacién para la mitigacién de efectos no
deseados y actiien en correspondencia con los resultados que son
encontrados.

Es recomendable el empleo de sistemas de control estadistico y
de pronésticos frecuentes, para una actualizacién, que permita

predecir los escenarios futuros.
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