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RESUMEN

El análisis de los servicios ecosistémicos puede aportar conocimientos 
importantes sobre cómo se procesan y se obtienen los bienes del 
sistema agroindustrial azucarero. Para este trabajo, se recopilaron 346 
datos del procesamiento industrial de la caña de azúcar en tres zafras, 
en la agroindustria del municipio Calimete, Provincia Matanzas 
(Cuba), con el objetivo de emplear algoritmos de aprendizaje 
automáticos, para predicciones relacionadas a datos biofísicos y 
económicos. Se analizaron siete predictores y mediante best subset 
selection, se identificó la combinación de rendimiento potencial 
en caña y pérdidas industriales totales, para predecir el servicio de 
provisión azucarera, mediante la regresión lineal múltiple. Se ajustó, 
también, un segundo modelo, que predice el efecto económico 
de las pérdidas industriales. En ambos modelos, se logró explicar 
por encima del 70 % de la variabilidad observada, en las variables 
dependientes, con un test F significativo (p-value: < 0,05), además de 
cumplirse con las condiciones de diagnóstico y validación.
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ABSTRACT

The analysis of ecosystem services can provide important insights 
into how goods are processed and obtained from the sugar agro-
industrial system. For this work, 346 data were collected on 
the industrial processing of sugarcane in three harvest, in the 
agroindustry of the Calimete municipality, Matanzas Province 
(Cuba), with the objective to use the machine learning algorithm, 
to predict both, biophysical and economic data. Seven predictors 
were analyzed and by best subset selection, it was identified both 
the potential yield in sugarcane and the total industrial losses 
combination to predict the sugar provision service, by multiple 
linear regression. In addition, it was adjusted a second model to 
predict the economic effect of the industrial losses. In both models 
were able to explain over 70 % of the variability observed, in the 
dependent variables, with a significant F test (p-value: <0.05), also 
the diagnostic and validation conditions were met.
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INTRODUCCIÓN

El término “provisión” es una categoría dentro del enfoque de los 
servicios ecosistémicos y se refiere a los productos, como comida, 
agua, madera y fibra, que son obtenidos de los ecosistemas y 
agroecosistemas (Grunewald et al. 2015). Este enfoque es investigado 
por diferentes autores, como Gaba et al. (2015) y Waweru Wangai et 
al. (2016) y se está convirtiendo en la piedra angular del pensamiento 
contemporáneo sostenible (Bull et al. 2016). Su estudio, así como 
sus aplicaciones en la toma de decisiones, es un área creciente, con 
amplias perspectivas, para proveer soluciones viables a numerosos 
desafíos sociales y ambientales, como cambio climático, prevención 
de la desertificación y gestión del agua (Liquete et al. 2016). 

El análisis de los servicios ecosistémicos es un enfoque hacia 
los beneficios producidos p or el capital natural y  su relación 
con los manejos para potenciarlos. Este enfoque, comprende 
aquellos beneficios que se perciben directamente por sus precios 
comercializables, como el azúcar y los que soportan su generación, 
como pueden ser la formación de suelo y los ciclos de nutrientes. 

Las producciones agrícolas son definidas como servicios de 
provisión (Gaba et al. 2015). En un contexto agroindustrial 
azucarero, el servicio de provisión puede ser entendido en términos 
de toneladas de caña producida en los campos o de azúcar posterior 
a un procesamiento industrial. La caña de azúcar es influenciada 
por múltiples factores de carácter natural; también necesita de un 
adecuado manejo de recursos, para llegar a producciones sostenibles 
(Bhatt, 2020), que pueden ser analizados mediante herramientas 
estadísticas. En el trabajo de Everingham et al. (2016), para una 
predicción del rendimiento de la caña de azúcar, se consideró a las 
variables basadas en simulación de biomasa, datos de precipitaciones, 
radiación y temperaturas máximas y mínimas. Para Kaup (2015), 
el rendimiento por hectárea depende fuertemente de la región de 
cultivo, debido a los manejos específicos de cada campo de caña 
de azúcar y su relación con el tipo de suelo y las características del 
cultivo (Pérez Iglesias et al. 2015). 

Aunque mayores rendimientos de caña de azúcar pueden implicar 
mayor cantidad de azúcar final, el incremento por tonelada de 
caña molida, necesita, además, de mayor eficiencia industrial. Los 
procesos agrícolas e industriales promueven las transformaciones 
del ecosistema en campos manejados, para el incremento del 
servicio de provisión, pero considerar el enfoque de los servicios 
ecosistémicos en la de toma de decisión, requiere de metodologías 
robustas, que incluyan el mapeo de su presencia (Vang Rasmussen et 
al. 2016) y analicen colecciones de datos, para incluir aspectos 
ambientales, dentro del planeamiento económico local (Keith et al. 
2016; Sunderland & Butterworth, 2016); sin embargo, identificar 
correctamente conflictos y potencialidades, estimar impactos 
simultáneos, no es una tarea simple (Villasante et al. 2016). El 
empleo de colecciones de datos y el uso de algoritmos de aprendizaje 
automáticos pueden ser de ayuda en el ajuste de modelos para el 
enfoque de los servicios ecosistémicos y la estimación de flujos 
asociados (Willcock et al. 2018). Los algoritmos de aprendizaje 
automáticos  (del  inglés,  machine  learning  algorithm)  es  el

sub-campo de la inteligencia artificial, diseñado para aplicar las 
técnicas estadísticas y aprender de los datos recopilados 
(Nwanganga & Chapple, 2020). 

Dentro de un contexto agroindustrial azucarero, se 
pueden encontrar múltiples ejemplos de usos de algoritmos de 
aprendizaje automáticos y modelos, como son análisis de 
regresión lineal, para evaluar relaciones con el rendimiento del 
cultivo (Rahman & Robson, 2016); modelo de polinomio, 
para evaluar la relación de factores con la reducción de 
rendimiento en azúcar (Nashiruddin et al. 2020); las 
combinaciones de redes neuronales y algoritmos genéticos, para 
predecir características del jugo de la caña de azúcar (Tarafdar et 
al. 2020); los algoritmos de random forest, boosting y 
máquinas de soporte vectorial, para predecir el rendimiento 
agrícola (Natarajan et al. 2016; Hammer et al. 2019). Shahzad et 
al. (2017) correlacionan el recuperado azucarero con diferentes 
rasgos morfológicos de la caña de azúcar. También, se utilizan 
métodos stepwise regression, para la selección de variables 
significativas (Kumar Verma et al. 2020). La selección de 
variables, mediante criterios estadísticos, permite elegir el 
subgrupo de predictores y establecer una relación adecuada de 
bias-varianza, además de evitar sobre o bajo ajuste del modelo 
(Ramasubramanian & Singh, 2019; Zimmerman, 2020). 

El análisis predictivo, mediante un modelo basado en la 
relación causa-efecto con uno o más predictores, permite 
predecir una variable objetivo en función de un conjunto 
de variables de entrada (Contreras Juárez et al. 2016; 
Andrade Saltos & Flores M., 2018); sin embargo, cada modelo 
tiene diferentes niveles de flexibilidad y de restricciones, así 
como facilidad o dificultad para su interpretación (James et al. 
2013).

Además de esto, el análisis del servicio de provisión azucarera 
(SPA) en esta agroindustria, enfrenta grandes retos con respecto 
a su predicción y a las variabilidades espacio-temporales, donde 
influyen múltiples factores y se requiere la recopilación de distintos 
indicadores biofísicos y económicos. El SPA puede ser expresado 
en términos de rendimiento agrícola (t ha-1), producción de azúcar 
(t), así como una combinación de las etapas agrícolas e industrial, o 
sea, cantidad de azúcar (kg) por toneladas de caña molida (kg azúcar t 
caña-1). Es de resaltar que cada indicador explica un comportamiento
en un espacio-tiempo y como tal puede ser analizado y predicho, 
con las tecnologías y los conocimientos adecuados. Así, los 
algoritmos de aprendizaje y el ajuste de un modelo predictivo, 
podrían proporcionar importantes elementos sobre las relaciones 
con diferentes factores y cómo estos producen incrementos o no, 
de azúcar.

Por ello, el presente trabajo tiene la finalidad de comprobar si los 
datos de la agroindustria evaluada pueden ser analizados, mediante 
algoritmos de aprendizaje automáticos y servir para las predicciones 
asociadas al servicio de provisión azucarera, con valores biofísicos y 
económicos.
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MATERIALES Y MÉTODOS

Descripción del estudio de caso. El estudio, se realizó en la 
agroindustria azucarera del municipio Calimete, provincia de 
Matanzas, entre las coordenadas 22º 25’ 41” N a 22º 36’ 22” N 
y 81º 11’ 14” W a 80º 48’ 25” W. La misma, se compone por un 
central azucarero, que permite el procesamiento de la caña de azúcar 
y la obtención de productos requeridos por la sociedad, así como 
la generación de residuos. El suministro de caña de azúcar (materia 
prima principal) procedió de unidades de producción agrícola, 
las cuales, se subdividen en bloques y estos, a su vez, en campos 
(unidad mínima de manejo). La concepción de unidades, bloques 
y campos es una estructura creada en la agroindustria azucarera, 
que establece límites en el manejo de recursos y la gestión humana, 
además de una interrelación con las estructuras, los procesos y las 
funciones ecosistémicas, en un espacio-tiempo determinado.

Análisis del servicio de provisión. Se recurrió a un indicador de 
SPA en kilogramos de azúcar por tonelada de caña molida (kg azúcar 
tcaña

-1); de esta forma, el análisis se centró en la eficiencia vinculada 
al servicio de provisión azucarera y su relación con predictores 
importantes. Para ello, se confeccionó una base de datos, que contó 
con 340 días del registro histórico. Los resultados, se comprendieron 
entre las zafras de 2014, 2015 y 2020, de la agroindustria azucarera 
mencionada. Se utilizaron diferentes indicadores relacionados al 
procesamiento de la caña de azúcar, en función del objetivo de 
estudio. En correspondencia, se buscaron los elementos de entrada 
en la industria, como el rendimiento potencial, contenido en los 
tallos de caña de azúcar, Brix, Pol, fibra y materia extraña. También, 
se consideraron los indicadores relacionados al comportamiento 
dentro de la industria, como las pérdidas totales, la pureza de miel 
final y el recobrado, además del aprovechamiento de la norma 
potencial. En total, los indicadores elegidos dentro de la base de los 
registros históricos, fueron:

• Rendimiento potencial en caña [RPC) (%)]

• Aprovechamiento del RPC [A_RPC (%)]

• Pérdidas totales [PERD_T (%)]

• Aprovechamiento de la norma potencial [ANP (%)]

• Materia extraña (ME)

• Pureza de miel final [P_Miel_Final (%)]

• Recobrado [RECB (%)]

El uso de algoritmos de aprendizaje jugó un papel fundamental 
dentro del proceso de análisis, con la selección de los predictores 
importantes, que permitieron el ajuste de los modelos utilizados, 
con el cumplimiento de los requisitos necesarios de validación. Para 
estos análisis, se utilizó el lenguaje de programación (R), software, 
versión 3.6.1 (R Core Team, 2019).

Construcción del modelo de regresión lineal. Para los datos 
biofísicos, se utilizó un modelo de regresión lineal múltiple, 
extensión del modelo de regresión lineal simple a p, variables 
independientes, según la ecuación 1:

                            ecuación 1

Donde,

Y: fue la variable respuesta o indicador específico de provisión 
azucarera 

x1, x2, xp: fueron las variables independientes seleccionadas 

β0, β1, β2, βp: fueron los coeficientes de regresión 

e: los errores aleatorios con distribución normal, media cero y 
varianza σ²

Para el análisis de la relación entre los predictores y la variable 
respuesta, se realizó una prueba de hipótesis, donde un p-value < 
valor calculado implicó el rechazo de la hipótesis nula, de que la 
pendiente es igual a cero (James et al. 2013; Carrasquilla-Batista 
et al. 2016). El modelo seleccionado requirió solo dos predictores, 
por lo que pudo ser representado, mediante un gráfico de superficie 
de respuesta.

Selección de predictores importantes. Las medidas de bondad de 
ajuste que se emplearon fueron: la suma de cuadrados de los residuos 
al (RSS) y el coeficiente de determinación (R2) (ecuación 2), que 
describió la proporción de variabilidad observada en la variable 
dependiente (Y), explicada por el modelo respecto a la variabilidad 
total. Se consideró, además, el criterio Mallow (Cp) (ecuación 3); 
esencialmente, la estadística de Cp agrega una penalización 2d σ2 al

  ecuación 2

                     ecuación 3

Donde: TSS es la suma de cuadrados totales.

Como R2 aumenta con la inclusión más variables (p) (James et al. 
2013), se calculó también el R2 ajustado (ecuación 4): 

                   ecuación 4

Se utilizó el método de mejor modelo de selección (best subset 
selection). Según James et al. (2013), este sufre limitaciones 
computacionales, para cantidades de predictores mayores a 40; sin 
embargo, en este caso, la cantidad de predictores estuvo por debajo 
de ese valor y esquema general de la selección consistió en:
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 -Creación 
 
de un conjunto de modelos, todos los posibles (best

subset), mediante diferentes combinaciones de los predictores 
disponibles.
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-Para cada posible tamaño de modelo (1 predictor, 2 predictores...), se
seleccionó el mejor, basado en el RSS de los datos de entrenamiento.

-Los modelos se compararon entre ellos, para identificar el mejor,
con base en la estimación de diferentes criterios (Cp, 𝑅2 ajustado).

Ajuste del modelo de regresión lineal. Se utilizó, para el ajuste del 
modelo, los criterios R2 y Error estándar residual (RSE), de acuerdo 
con lo expuesto por James et al. (2013); mediante RSEm se midió 
la desviación promedio de los puntos estimados por el modelo, 
respecto a la recta de regresión (ecuación 5).

                     ecuación 5

Grados de libertad (Gl) = número observaciones (n)-número 
predictores (p)-1. 

Diagnóstico del modelo lineal. En el diagnóstico del modelo, 
se observó cómo se ajustó a los datos de entrenamiento y se
comprobaron los principales criterios considerados por diferentes 
autores: linealidad, distribución normal de los residuos, varianza 
de residuos constante (homocedasticidad), valores atípicos y de 
alta influencia, independencia y factor de Inflación de la Varianza 
(James et al. 2013; Ramasubramanian & Singh, 2019).

Validación del modelo lineal. Con la validación cruzada, se estimó 
el error de predicción del modelo. Para ello, a la base de datos 
de 340 observaciones, se le realizó la extracción aleatoria de 200 
datos de entrenamiento del modelo y el resto para la validación y 
estimación del error de predicción (en un set de validación simple). 
Al tratarse de una variable continua, se empleó el error cuadrático 
medio (MSE), que consistió en la división del RSS entre el número 
de observaciones (n) (ecuación 6):

                     ecuación 6

Análisis de econometría. En el contexto de variabilidad temporal, 
se realizó un análisis de econometría, con la utilización de la 
ecuación 7, la que permitió determinar las diferencias entre 
potencial azucarero de la caña que es molida (PAi) (ecuación 8) y 
azúcar B-96 (PAR) (ecuación 9). 

                  ecuación 7

                                   ecuación 8

                                  ecuación 9

Donde: 

DPR: Diferencias entre potencial y real (t) 

Cmi: Caña de azúcar molida (tcaña)

RPC: Rendimiento potencial en caña (%)

PAi: potencial azucarero de la caña molida (tazúcar)

PAR: azúcar B-96 obtenido (tazúcar)

RB96: Rendimiento industrial en base 96 (%). 

Las diferencias obtenidas entre potencial y real producido, se 
multiplicó por un precio (P) del azúcar, de 227,9 USD tazúcar

-1 
(Azcuba, 2020) y se dividió entre las toneladas de caña molida 
(Cmi) (ecuación 10).

                ecuación 10

A las diferencias entre potencial y real obtenido en términos 
económicos (DPRE), se les ajustó un modelo de regresión 
lineal, que las relacionó con las pérdidas industriales totales; se 
trabajó con 333 observaciones, de la base de datos. La diferencia 
respondió a valores eliminados por comportamiento, que ejercieron 
efectos negativos en el modelo. Al igual que en el caso biofísico, 
se utilizaron aleatoriamente 200 datos, para entrenamiento del 
modelo, mientras que el resto fue para la validación y la estimación 
del error de predicción, donde se siguieron los criterios que fueron 
expuestos previamente. 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Las variabilidades temporales presentes en el servicio de provisión 
azucarera son consistentes con un crecimiento de inicio a mediados 
y un decrecimiento hacia el final de zafra; sin embargo, al disminuir 
la escala de análisis, además de este comportamiento, existen 
variabilidades dentro de cada mes, como se puede apreciar en la 
zafra 2020 (Figura 1).

Las complejidades de la agroindustria azucarera están comprendidas 
en diferentes escalas espaciales y temporales. Así, el servicio de 
provisión azucarera en una zafra, no presenta un comportamiento 
homogéneo para cada uno de los días que la componen, como 
tampoco es similar en todos los campos de producción del cultivo de 
la caña de azúcar, debido a diferentes sitios y necesidades específicas 
de elementos esenciales. Las etapas de este sistema, agrícola e 
industrial, están sometidas a diversos impulsores de cambio, que 
fomentan beneficios o los perjudican y se pueden relacionar con 
el manejo del suelo, la calidad de la caña de azúcar y la máxima 
eficiencia industrial para procesarla.

Múltiples indicadores dentro del proceso industrial se pueden 
correlacionar con SPA; sin embargo, también se pueden 
correlacionar entre ellos, lo que origina información redundante 
en la construcción del modelo. Por lo que el mejor modelo 
no es el que posee más predictores, sino el que incluya los más 
representativos. Según el método de selección (best subset selection), 
los predictores de mayor significación, para el caso evaluado, fueron 
RPC y PERD_T. El RPC es resultado de factores de afuera de la 
industria, como la variedad, edad, época del año y condiciones del 
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Figura 1. Variabilidad temporal del servicio de provisión azucarera.

cultivo (Martínez Pérez & De León Benítez, 2012), mientras que 
las pérdidas industriales, se ven influenciadas por factores dentro de 
la industria, como condiciones de la fábrica, eficiencia y disciplina 
del proceso industrial (Martínez Pérez & De León Benítez, 2012). 
Autores, como Roy & Chandra (2020), también destacan que 
el tiempo después de cosechado el cultivo puede incidir en bajas 
o altas cuantías de pérdidas de azúcar, mientras que Navarro
Hernández & Rostgaard Beltrán (2014), explican que las materias
extrañas pueden incrementar las pérdidas en bagazo, así como
una disminución de su poder calórico, reducir la pureza del jugo
mezclado, aumentar las pérdidas en la miel final y, de forma general, 
disminuir la producción de azúcar. En resumen, las condiciones de
la caña de azúcar a la entrada del central y su procesamiento afectan
el servicio de provisión azucarera. Por tal motivo, se concuerda con
los indicadores RPC y PERD_T, como predictores en un modelo
regresión lineal, para describir la variabilidad temporal del servicio
de provisión azucarera. En la tabla 1, se recoge la significancia y
los coeficientes del modelo. Los valores denotan una marcada
influencia de los predictores seleccionados en el comportamiento
de la variable dependiente.
Al ser dos predictores los seleccionados, el modelo se 
puede representar en un gráfico de superficie respuesta 
(Figura 2). El modelo toma la expresión de: 

En la validación cruzada el cuadrado medio del error (MSE) 
obtenido fue de 14,4, mientras que en la figura 2b, se observa la 

relación entre los valores observados y los valores predichos del 
modelo con los datos de prueba, los cuales, se ajustan a una línea 
recta. Este modelo es capaz de explicar el 85 % de la variabilidad 
observada en el servicio de provisión azucarera (R2 de 0,85). El test 
F muestra que es significativo (p-value: < 2,2 e-16); sin embargo, 
para que el modelo pueda ser utilizado deben cumplir, además, con 
otros criterios estadísticos. El diagnóstico del modelo es realizado 
mediante pruebas estadísticas y comportamientos gráficos. La 
prueba de Lilliefors arrojó un p-value de 0,62, mientras que la 
prueba de Breusch-Pagan, para residuos estandarizados, el p-value 
fue de 0,34. En la prueba de Durbin-Watson, no se encontraron 
evidencias de autocorrelación, donde el estadístico (d) fue de 2,11 y 
el p-value, de 0,36. También, se obtienen valores VIF (1,003), para 
ambos predictores, por debajo de 5, por lo que no existen problemas 
de colinealidad, ni presentan una inflación de varianza marcada, 
por lo que no se encuentran evidencias en el comportamiento de 
los residuos para rechazar el modelo. Además de lo expuesto, en la 
figura 3, se muestran los gráficos que corroboran los test estadísticos.

En la figura 3a, no observó ningún patrón, lo cual, es indicativo de 
que no existen heterocedasticidad; en la figura 3b, se diagnosticó 
la normalidad y los puntos se encontraron cerca de la diagonal y 
la figura 3c, también es indicativo para la heterocedasticidad y lo 
ideal es encontrar una pendiente nula (Ramasubramanian & Singh, 
2019), mientras que la figura 3d permite detectar valores atípicos 
o influyentes. En este, se representó los residuos estandarizados
en función del valor de influencia o leverage, así como la distancia

Tabla 1. Coeficientes del modelo de regresión lineal múltiple.
Estimación Error valor T Pr(>|t|) Sig.

Intercepto 60,30 3,66 16,37 < 2e-16 ***
RPC 6,64 0,30 22,99 < 2e-16 ***

PERD_T -2,06 0,07 -26,09 < 2e-16 ***
         Significancia: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0,01 ‘*’ 0,05 ‘.’ 0,1 ‘ ’ 1.
         Error estándar residual: 3,5 con 197 grados de libertad; R2 múltiple:  0,85; R2 ajustado:  
         0,85; Estadígrafo F:  569,1 en 2 y p-valor: < 2,2e-16.

"SPA = 60,30 + 6,64 * RPC - 2,06 * PERD_T" 



6 García-López, Y.; González-Sáez, L.Y.; Cabrera-Hernández, J.A.: análisis de la provisión azucarera

 Figura 2. a) Superficie respuesta; b) Validación con datos de prueba.

Figura 3. Diagnóstico del modelo de regresión lineal múltiple. 

Cook para valores influyentes que, al no poseer valores elevados, no 
existen evidencias de un impacto regular en la línea de la regresión 
estimada (Nwanganga & Chapple, 2020). Se satisfacen, entonces, 
las condiciones de normalidad, de autocorrelación y no se presenta 
una inflación de varianza marcada para los predictores. Tampoco, 
se encontraron evidencias contra la homogeneidad de varianza, 
por lo que el servicio de provisión azucarera y su relación con los 
predictores: rendimiento potencial en caña (RPC) y pérdidas totales 
en la industria (PERD_T), puede ser modelada por un modelo de 
regresión lineal múltiple.

Resultados del análisis de econometría. Los análisis biofísicos 
y económicos pueden ser complementarios y permiten un 
mejor análisis y comprensión de los servicios ecosistémicos. 
La cuantificación de la producción real y su alejamiento de un 
potencial que puede ser alcanzado es una medida de pérdidas 
presentes en el proceso. Su expresión económica permite razonar 
la cantidad de beneficio dejado de percibir, además de visualizar 
un margen financiero que se puede tener, para invertir en acciones 
de mejoras y disminución de las pérdidas. Los resultados obtenidos 
en esta investigación permitieron representar, en un modelo lineal 
(Figura 4), un alejamiento del potencial azucarero, de 0,42 hasta 10 
USD tc-1, para los parámetros considerados.
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Mediante el análisis combinado de parámetros estadísticos 
calculados y métodos gráficos (Figura 5), se considera que el 
modelo de regresión lineal simple cumple con los parámetros de 
diagnósticos y de validación, por lo que se considera adecuado 
para determinar las DPRE, en función de las pérdidas industriales 
totales, con un R2, de 0,7 y un valor de la probabilidad menor 
que 0,05, mientras que la prueba de Breusch-Pagan obtuvo un valor 
de la probabilidad de 0,17. Además que, en la prueba de Durbin-
Watson, no se encontraron evidencias de autocorrelación, donde 
el estadístico d fue de 1,99 y el p-value, de 0,93, además de un 

valor MSE, de 1,04, mientras que los métodos gráficos (Figura 
5) corroboran los resultados, al igual que en la regresión lineal 
múltiple. Los resultados encontrados, además de considerar a los 
modelos válidos, denotan que las predicciones conllevan a un 
proceso complejo de ajuste, identifican errores y validación; sin 
obviar la incertidumbre, siempre tiene algún efecto en los métodos 
de análisis (Azadi et al. 2021) y que la incorporación de múltiples 
indicadores convierte al análisis de servicios ecosistémicos en un 
desafío (Smith et al. 2011).

Figura 4. a) Modelo lineal; b) validación con datos de prueba.

Figura 5. Diagnóstico del modelo de regresión lineal simple.
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En función de los resultados del trabajo, se puede expresar que 
mayores o menores niveles de eficiencia en la agroindustria azucarera 
afectan de manera positiva o negativa a los servicios ecosistémicos. 
Entiéndase por eficiencia, la capacidad de acercar la producción real 
al potencial azucarero, que posee la caña de azúcar. Las pérdidas 
industriales conllevan a una menor cantidad de azúcar obtenida, lo 
que implica un menor beneficio económico por tonelada de caña 
molida. Por ello, un desafío de la agroindustria azucarera es lograr 
mayor eficiencia de su proceso e implementar estrategias para su 
análisis y predicción.

Los modelos de regresión lineal que han sido expuestos pueden 
contribuir a la comprensión de relaciones que se presentan, para el 
enfoque de servicios ecosistémicos, en un contexto agroindustrial 
azucarero y en concordancia con Ribas García et al. (2016), ser 
de utilidad en la planificación y en la optimización del uso de 
los recursos técnicos, humanos, financieros e indicar las variables 
tecnológicas de mayor peso.

Como conclusiones se pueden indicar, que los algoritmos de 
aprendizajes automáticos fueron útiles para el análisis del servicio 
de provisión azucarera y permitieron la identificación de predictores 
significativos y ajuste de modelos de regresión lineal, en un contexto 
agroindustrial azucarero.

El uso de valores biofísicos y económicos, de forma complementaria, 
permitieron una mejor comprensión de la manera en que se procesa 
y se obtiene el servicio de provisión azucarera.

Con la técnica de best subset selection, se identificaron a las pérdidas 
industriales y el RPC, como la mejor combinación de los predictores 
analizados, para modelar el servicio de provisión azucarera.

Se obtuvo un modelo de regresión lineal múltiple, para predecir 
el servicio de provisión azucarera, en función de las pérdidas 
industriales y el rendimiento potencial en caña, capaz de explicar el 
85 % de la variabilidad observada y un test F significativo, menor 
a 0,05, además de cumplir con las diferentes condiciones de los 
residuos y la validación cruzada. 

Mediante el modelo de regresión lineal simple, se determinó que 
el aumento de las pérdidas totales en la industria aleja el servicio de 
provisión azucarera, del potencial que posee el cultivo de la caña de 
azúcar, con valores entre 0,42 a 10 USD tc-1, para los parámetros 
considerados.
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