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RESUMEN 

Los procesos de soporte son la base para los servicios ecosistémicos. Este enfoque, 

paradigma del pensamiento ambiental actual, ha transitado de los ecosistemas naturales a 

los sistemas socio-ecológicos. En este caso, la agroindustria azucarera se caracteriza por 

la sucesión de etapas, desde los manejo del suelo en campos agrícolas hasta un 

procesamiento industrial de la caña de azúcar en diferentes días de zafra. Las extensiones 

de tierra y los días de zafra se caracterizan por la existencia de variabilidades espacio-

temporales y su desconocimiento puede causar múltiples impactos. Por ello, se realiza un 

diagnóstico espacio-temporal mediante aprendizajes estadísticos, predicciones de 

tendencias y posibles escenarios, que aportan conocimientos sobre los procesos de soporte. 

Con el ajuste de modelos predictivos, se pronostica el comportamiento de una provisión 

azucarera agroindustrial hasta el año 2025; lo que es complementado con la utilización de 

una regresión lineal e identificación de predictores importantes. También se determinan 

sitios específicos a escala de sub-campo. Estos aspectos permitieron llegar a nuevas 

valoraciones biofísicas y económicas para comprender el impacto de los manejos en 

procesos de soporte; con un índice de perjuicio (Ip-Vp) de 4,2 USD t-1 (499 CUP t-1) de caña 

molida. Un valor correspondiente con un escenario espacio-temporal que combina la 

eficiencia en el manejo adaptado a la variabilidad de los nutrientes del suelo y el 

distanciamiento entre el potencial de provisión azucarera agroindustrial y la producción 

real. Los resultados obtenidos evidencian que las valoraciones biofísicas y económicas, así 

como los manejos, serán más precisos con la incorporación de la variabilidad espacio-

temporal en procesos de soporte del sistema socio-ecológico azucarero.   

Palabras clave: Servicios ecosistémicos; Tecnologías; Variabilidad; Predicciones,  
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ABSTRACT 

Supporting processes are the foundation for ecosystem services. This approach is a 

paradigm to the present environmental thinking and has moved from natural ecosystems 

to socio-ecological systems. In this case, the sugar agroindustry is characterized by a 

succession of stages, from soil management in agricultural fields, to industrial processing 

of sugarcane on different harvest days. The extension of land and the days of the harvest 

are characterized by the existence of spatio-temporal variability and their not 

appreciation, can produce multiple impacts. For this reason, a spatio-temporal diagnosis 

is carried out, through statistical learning, trend predictions and possible scenarios, which 

provide knowledge about supporting processes. With the adjustments of predictive 

models, the performance of an agro-industrial sugar supply is forecast until the year 2025, 

which is complemented with the use of a linear regression and identification of important 

predictors. Specific sites are also determined at sub-field scale. These aspects allowed us 

to reach new biophysical and economic assessments to understand the impact of 

management on supporting processes; with a damage index (Ip-Vp) of 4.2 USD t-1 (499 

CUP t-1) for crushed sugarcane. A value corresponding to a spatio-temporal scenario that 

combines management efficiency adaptation to variability in soil nutrients and the gap 

between the potential of agro-industrial sugar provision and actual production. The 

results obtained show that the biophysical and economic assessments, as well as the 

management, will be more precise with the incorporation of the spatio-temporal 

variability in supporting processes of the sugar socio-ecological system. 

Keyworks: Ecosystem services; Technologies; Variability; Prediction  
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SÍMBOLOS Y ACRÓNIMOS 

KCl(s): Fertilizante potásico (Cloruro de Potasio) con un 60% de K2O(s) 

K2O(s): Oxido de potasio, expresión del potasio asimilable del suelo e ingrediente activo 

del fertilizante potásico 

MIEA: Millennium Ecosystem Assessment (Valoración de los ecosistemas del milenio) 

P2O5(s):  Pentóxido de difósforo, expresión del fósforo asimilable del suelo e ingrediente 

activo del fertilizante fosfórico.  

Resiliencia: Capacidad de los ecosistemas de volver a su estado natural, ante un 

perturbación.  

SERFE: Servicio de Recomendación de Fertilizantes y Enmiendas 

Sistema socio-ecológico: Ecosistema modificado por la actividad antrópica en la búsqueda 

de un beneficio económico y se debe basar en manejos de adaptación para lograr la 

sostenibilidad.    

SPT: Fertilizante de superfosfato triple con un 46 % de P2O5(s). 

TEEB: The Economics of Ecosystem and Biodiversity (La Economía de los Ecosistemas y la 

Biodiversidad)
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INTRODUCCIÓN  

El término de procesos de soporte está comprendido dentro del enfoque de servicios 

ecosistémicos (SE); el cual se ha establecido como un marco de trabajo en el escenario 

internacional (Grunewald y Bastian, 2015). Este enfoque no se centra solo en los 

beneficios que tienen precios en los mercados, concebidos como servicios de provisión, 

también aborda aquellos que con frecuencia pasan desapercibidos en las valoraciones 

económicas tradicionales, pero que son fundamentales para la existencia de los servicios 

ecosistémicos y el bienestar humano. Los procesos de soporte son básicos para los 

sistemas socio-ecológicos. Según la Evaluación de los Ecosistemas del Milenio, esto 

procesos pueden ser de formación de suelo, ciclos de nutrientes y fotosíntesis (MIEA, 

2005). La importancia de esta visión radica en que la transformación de los Ecosistemas 

en Agrosistemas genera múltiples conflictos espacio-temporales; con impactos a corto, 

mediano y largo plazo para los procesos de soporte y servicios ecosistémicos. La 

agroindustria azucarera es concebida en este trabajo como un sistema socio-ecológico, el 

cual genera un servicio de provisión azucarera que se afecta por múltiples causas, desde el 

campo agrícola, la transportación de la caña de azúcar y el procesamiento industrial. Sin 

embargo, establecer una relación directa con cada una de las causas no es una tarea 

sencilla; además, en la molienda de un día coinciden tallos de los disímiles campos 

agrícolas, con calidades variables.  

El nivel de desarrollo del cultivo depende del estado del suelo (Adetunjil y Osarenotor, 

2021) y es influido por impulsores de cambios antrópicos y naturales (Dominati et al., 

2014); pero la provisión azucarera agroindustrial, también se ve influenciada por la 

extracción de sacarosa del procesamiento industrial. Las condiciones de operación 
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permiten lograr un óptimo o no de rendimiento industrial (Kustiyo y Arkeman, 2019). 

Mayores o menores niveles de eficiencia en la agroindustria azucarera afectan de manera 

positiva o negativa a los servicios ecosistémicos y repercuten en los niveles de producción 

de los diferentes días de zafra. Entiéndase por eficiencia al acercamiento entre producción 

real y potencial azucarero del cultivo; así como la capacidad de adaptar los manejos a 

características específicas en los procesos de soporte (García et al., 2022). Por ello, el 

desafío del sistema socio-ecológico azucarero está en lograr una mayor precisión de las 

valoraciones y en la implementación de manejos de adaptación, para la sostenibilidad. 

Aunque se han diseñado y aplicado diversas metodologías para el diagnóstico y valoración 

de los servicios ecosistémicos, ninguna forma de análisis, por sí sola, ha permitido captar 

en un único valor las sinergias y conflictos a diferentes escalas de los procesos y servicios 

ecosistémicos. Por ello, más que llegar a un valor de totalidad, sería más útil una forma 

de integrar los diferentes valores (Rincón-Rúiz et al., 2014) y escalas espacio-temporales 

que se presentan en los sistemas socio-ecológicos. Sin embargo, la incorporación de 

múltiples indicadores convierte a la valoración de servicios ecosistémicos en un desafío 

(Smith et al., 2011), aún más con las variabilidades espacio-temporales, las escalas de 

análisis y la incertidumbre (Hamel y Bryant, 2017). Diversos trabajos abordan la 

necesidad de realizar mediciones biofísicas (Lilburne et al., 2020; Macintosh et al., 2019), 

relacionarlas con valores económicos (Castillo-Eguskitza et al., 2019) y en base a hechos 

emitir criterios que sustenten la toma de decisiones para influir de forma positiva en la 

sostenibilidad. Sin embargo, este enfoque de sistema socio-ecológico, de comprensión de 

los procesos de soporte y los servicios ecosistémicos, ha sido poco abordado en las 

valoraciones y toma de decisiones de la agroindustria azucarera. Para ello, en esta Tesis 

se utilizan diferentes indicadores biofísicos, relacionados con la química de suelo; 
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específicamente los elementos que son considerados en el manejo de fertilizantes para la 

caña de azúcar; donde, la identificación de sitios específicos es uno de los aspectos 

indispensables que permite mejorar la eficiencia en el manejo de recursos (Shannon et al., 

2019). Esto para una etapa inicial, que necesita de una agricultura de precisión; sin 

embargo, el servicio de provisión final de este sistema socio-ecológico, también requiere 

de eficiencia en la extracción azucarera. La pérdida industrial, por ejemplo, es un indicador 

relacionado al procesamiento de los tallos de caña que influye en la cantidad de azúcar 

recuperada y directamente afecta el beneficio económico. En ambos casos, la forma en que 

se obtiene y procesa el cultivo de la caña de azúcar es fuente de conflictos e impactos a 

diferentes escalas de análisis. El diagnóstico espacio-temporal de estos fenómenos 

requiere de grandes bases de datos que deben ser analizadas mediante formas efectivas, 

para aportar los elementos necesarios que pueden ser decisivos en la toma de decisiones y 

la sostenibilidad del sistema socio-ecológico azucarero.  

Se plantea como problema científico: 

¿Cómo realizar un diagnóstico de procesos de soporte y provisión azucarera 

agroindustrial en diferentes escalas espacio-temporales?  

Para dar solución al problema científico planteado, se presenta la Hipótesis: 

Si se utilizan modelos predictivos e indicadores biofísicos a diferentes escalas de análisis, 

se podrá ofrecer un diagnóstico espacio-temporal para procesos de soporte y provisión 

azucarera agroindustrial.   

De esta forma el Objetivo General de la investigación es:   

Proponer modelos predictivos e indicadores biofísicos para un diagnóstico espacio-

temporal de procesos de soporte y provisión azucarera agroindustrial. 
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Los Objetivos Específicos son:  

1. Fundamentar de forma teórica y práctica la utilización de modelos predictivos e 

indicadores biofísicos, para un diagnóstico espacio-temporal de procesos de 

soporte y provisión azucarera agroindustrial. 

2. Seleccionar los indicadores biofísicos de procesos de soporte y provisión azucarera 

agroindustrial, así como las escalas de análisis que permitan una mayor precisión 

del diagnóstico espacio-temporal.   

3. Predecir mediante modelos las tendencias espacio-temporales de los indicadores 

biofísicos seleccionados.  

4. Valorar los estados y tendencias espacio-temporales, mediante los indicadores 

biofísicos seleccionados, para procesos de soporte y provisión azucarera 

agroindustrial.  

Se destacan como los principales Aportes y Novedad Científica del trabajo: 

Aportes  

1. Modelos de regresión lineal y series de tiempo para valoraciones de la provisión 

azucarera agroindustrial. 

2. Mapas de variabilidad espacial para elementos asimilables (fósforo y potasio) del 

suelo, confeccionados mediante modelos de kriging ordinario.  

3. Relación entre cuantificaciones biofísicas y valoraciones económicas a diferentes 

escalas de análisis del sistema socio-ecológico azucarero.   

Novedad  

Predicciones espacio-temporales de procesos de soporte y provisión azucarera 

agroindustrial, mediante modelos e indicadores biofísicos, para mayor precisión en el 

diagnóstico del sistema socio-ecológico de la caña de azúcar. 
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Pertinencia y actualidad del tema  

La tesis se encuentra en concordancia con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS): 

 9. “Industria, Innovación e Infraestructura”.  

Meta: Que las industrias sean sostenibles, utilicen los recursos con mayor eficacia y 

promuevan la adopción de tecnologías y procesos industriales, ambientalmente racionales. 

12. “Producción y Consumo Responsable”. 

Meta: Lograr la gestión sostenible y el uso eficiente de los recursos naturales. 

Meta: Lograr una gestión ecológicamente racional de los productos químicos, de 

conformidad con los marcos internacionales y reducir significativamente su liberación 

hacia la atmósfera, el agua o el suelo a fin de minimizar sus efectos adversos en la salud 

humana y el medio ambiente. 

13. “Acción por el clima” 

Meta: Promover mecanismos para aumentar la capacidad en la planificación y gestión 

eficaz, en relación con el cambio climático. 

También, con el Plan Nacional de Desarrollo Económico y Social hasta 2030, instrumento 

rector de la política económica, social y ambiental del Estado cubano: 

165. 1. “Garantizar un uso racional de los recursos naturales, la conservación de los 

ecosistemas y el cuidado del medio ambiente y el patrimonio de la nación”.  

170. 3. “Proteger y utilizar de forma sostenible los bienes y servicios de los ecosistemas y 

el patrimonio natural y cultural del país”. 

Además, las acciones sobre manejos eficientes de recursos naturales están en concordancia 

con el Decreto-ley No. 50 de 2021: “Sobre la conservación, mejoramiento y manejo 

sostenible de los suelos y el uso de los fertilizantes” y el Decreto No. 86 de 2023: “Del 

enfrentamiento al cambio climático”. 
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CAPÍTULO 1. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 

En los fundamentos teóricos se presenta un análisis crítico de la bibliografía, con el 

objetivo de sustentar el basamento científico y la importancia de esta visión de sistema 

socio-ecológico para la agroindustria azucarera. Se analiza la clasificación de los servicios 

ecosistémicos, su expresión en escalas espacio-temporales, su vinculación con sistemas de 

producción y los métodos de cuantificación, valoración, análisis de conflictos, los que se 

exponen como elementos indispensables para la sostenibilidad de la agroindustria 

azucarera. 

1.1 Enfoque de servicios ecosistémicos  

En el enfoque de los servicios ecosistémicos se considera como provisión a los productos 

obtenidos de los ecosistemas y agrosistemas: alimento, agua, madera y fibra; mientras que 

soporte son los procesos como la formación del suelo, fotosíntesis y ciclos de nutrientes 

que mantienen las condiciones para la vida en la Tierra (MIEA, 2005). Esta visión ha sido 

desarrollada en la literatura por diferentes autores (Adhikari y Hartemink, 2016; De 

Groot et al., 2017; Waweru et al., 2016). En Costanza et al. (1997), se exponen a los 

servicios ecosistémicos como flujos de materiales, energía e información del capital 

natural, los cuales combinados con la manufactura y servicios del capital humano 

producen bienestar a la sociedad. También, Burkhard y Maes (2017) los conciben como 

resultados de las interacciones entre las estructuras y procesos de los ecosistemas, en 

combinación con impulsores de cambio. Con el tiempo, diversas definiciones de los 

servicios ecosistémicos han evolucionado con un enfoque de base ecológica, pero todas 

enfatizan la importancia del vínculo entre ecosistemas y bienestar humano (De Groot et 

al., 2017).  
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La Valoración de los Ecosistemas del Milenio mostró la importancia y el valor de los 

ecosistemas para la sociedad y las consecuencias de su degradación para la salud y el 

bienestar humano; además, estableció las bases científicas para reforzar la conservación y 

sostenibilidad de los ecosistemas (Eastwood et al., 2016; Grima et al., 2016; MIEA, 2005). 

Tres temas desarrollados por la Valoración de los Ecosistemas del Milenio son claves en 

el desarrollo de valoraciones integrales para la toma de decisiones: clasificación de 

servicios ecosistémicos, análisis de conflictos (trade-offs), así como la utilización de 

indicadores biofísicos y monetario (Rincón-Ruíz et al., 2014). Esta noción se ha convertido 

en una piedra angular del pensamiento contemporáneo sostenible (Bull et al., 2016). Su 

estudio, así como sus aplicaciones a 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). La utilidad del enfoque de servicios ecosistémicos radica en la comprensión de 

estructuras, procesos y funciones de los ecosistemas (Fig. 1.1).   

.   
Figura 1.1 Diagrama conceptual para procesos y servicios ecosistémicos. Fuente: Elliott y 

O’Higgins (2020). 

Los servicios ecosistémicos se presentan como una herramienta para hacer posible la 

realización de manejos sensibles a problemas ambientales (Muddiman, 2019) y son 
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comúnmente clasificados en tres clases principales: provisión, regulación y cultural, sobre 

la base de procesos de soporte (Dominati et al., 2014) e incididos por impulsores de cambio. 

Las opiniones de especialistas son polémicas con respecto a una clasificación clara de 

procesos de soporte o servicios intermedios y finales (Bastian et al., 2015). Según Potschin 

y Haines-Young (2017), el mayor acuerdo radica en la existencia de una senda, desde las 

estructuras y procesos biofísicos, hasta el bienestar humano (Fig. 1.2). 

 

Figura 1.2 Modelo de cascada. Fuente: Potschin y Haines-Young (2017). 

La clasificación de los servicios ecosistémicos según la economía de los ecosistemas y la 

biodiversidad (TEEB), considera a los servicios de soporte como estructura biofísica, 

procesos y funciones. Esta propuesta no logra un acuerdo entre instituciones académicas 

y científicas, especialmente debido al riesgo de pasar por alto el papel del suelo para los 

servicios (Ronchi, 2018). Para Fisher et al. (2011) los procesos de soporte son considerados 

como servicios intermedios, basados en complejas interacciones que contribuyen a los 

servicios finales; lo cual coincide con la Evaluación de Ecosistemas del Milenio del Reino 

Unido (Rincón-Ruíz et al., 2014). Las discrepancias radican en las denominaciones de 

fenómenos que son base para la existencia del resto de los servicios ecosistémicos (Bastian 

et al., 2015), sin duda un tema aún en debate, pero lo más importante a tener presente es 

que la mayoría de los procesos de soporte no tienen beneficios directos de consumo, sino 
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que funcionan como elementos de entrada para la obtención de otros bienes, por lo que su 

valor no debe agregarse a los valores de bienes producidos, para evitar una doble 

contabilidad (Elsasser y Englert, 2015). Se requiere, entonces, una separación clara entre 

estos y los servicios ecosistémicos finales (La Notte, D’Amato et al., 2017); pero no 

requiere abstenerse de una consideración comprensiva de estructuras, procesos y 

relaciones de causa-efecto (Bastian et al., 2015). Los estudios de los servicios ecosistémicos 

se han esforzado para entender los procesos de soporte, así como las diversas aplicaciones 

de los mismos (LaDeau et al., 2017). En principio, los análisis se enfocaron en comprender 

las dinámicas de los ecosistemas, pero hacia la década del 1990, comenzaron a incluir la 

acción antrópica y su relación con los ecosistemas, bajo la denominación de sistemas socio-

ecológicos (Schröter et al., 2019), una forma que amplía el pensamiento sobre los 

ecosistemas para incluir a las personas. La investigación sobre la forma en que los sistemas 

socio-ecológicos trabajan y cuáles son los manejos para sostenerlos, precisa del enfoque 

de los servicios ecosistémicos (Potschin y Haines-Young, 2017). El concepto de 

management (manejo) debe proveer las formas de aprender y adaptar las acciones humanas 

para mantener las funciones básicas de un sistema socio-ecológico (Schröter et al., 2019). 

La agroindustria azucarera puede ser comprendida como un sistema socio-ecológico, en 

donde se acciona sobre los procesos de soporte, mediante manejos y estructuras para 

potenciar la generación de productos requeridos por la sociedad. Además de la interacción 

humano-ecosistema, el desarrollo del enfoque de los servicios ecosistémicos trae consigo 

una serie de ideas: (1) la importancia de una visión holística para evaluar y manejar el 

ambiente; (2) el beneficio de valorar las causas y efectos de cambios en un ecosistema; y 

(3) el concepto de que el ambiente contiene un capital natural (Smith et al., 2011).  
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1.2 Procesos de soporte y provisión del sistema socio-ecológico azucarero 

Los procesos de soporte son un conjunto de operaciones que permiten la transformación 

de elementos de entrada en bienes o servicios ecosistémicos. Ambos (procesos y servicios), 

pueden ser modificados por impulsores de cambios naturales o antrópicos (Dominati et al., 

2014), así como por las interacciones entre los elementos bióticos y abióticos (Costanza et 

al., 1997; MIEA, 2005, Riechers et al., 2016). Una provisión agroindustrial depende de 

actividades antrópicas y del ecosistema, lo que constituye un sistema socio-ecológico 

interdependiente (Hori et al., 2021) que requiere de investigaciones transdisciplinarias, 

para arribar a manejos sostenibles (Avriel-Avni y Dick, 2019). 

La naturaleza socio-ecológica de la agroindustria azucarera puede ser presentada como 

una interrelación de procesos y estructuras que comienza con el adecuado manejo de 

recursos, para obtener una materia prima de calidad y se extiende hasta la extracción de 

sacarosa del cultivo (Fig. 1.3).  

 
Figura 1.3 Dependencia de la provisión azucarera de los procesos de soporte. 

El sistema socio-ecológico, persigue la obtención de azúcar; un servicio ecosistémico de 

provisión (García et al., 2022), dependiente de las propiedades del suelo e influenciado por 

diferentes manejos (Adhikari y Hartemink, 2016; Pal, 2019). La aplicación de fertilizante, 

es uno de los manejos utilizados con frecuencia en la agricultura, para reponer los 

nutrientes, que son extraídos por sucesivas cosechas (Ahmad y Hussain, 2020); pero deben 

ser aplicados de forma racional para evitar impactos ambientales (Karagöz, 2021). En 
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otras palabras, los ciclos de nutrientes son esenciales para los servicios de provisión de 

base agrícolas y el mantenimiento de la fertilidad del suelo a largo plazo (Hoffmann et al., 

2019). Sin embargo, se necesita de contribuciones adicionales que emplean tecnologías y 

conocimientos (Schröter et al., 2019); debido a que los nutrientes del suelo en las 

plantaciones con caña de azúcar son directamente afectados, en comparación con los 

ecosistemas naturales (El Chami et al., 2020).  

Otra característica del sistema socio-ecológico azucarero es la combinación de etapas 

agrícolas e industriales; esta última con diferentes operaciones que permiten extraer el 

azúcar contenido dentro del cultivo. La caña de azúcar pasa por un tándem de molinos, 

donde se ejercen presiones de compactación, se extrae el jugo de las fibras y se obtiene un 

producto diluido que es enviado al área de elaboración; en esa etapa se purifica y clarifica 

para obtener un jugo de mayor pureza. El jugo que sale del clarificador es pasado por 

estaciones de evaporación para concentrarlo gradualmente hasta obtener una meladura 

que alimenta a los tachos y alcanza concentraciones del 95 %, lo que da paso a la formación 

y crecimiento de los cristales de azúcar (Granja y Vidal, 2014). Cuando se considera que 

se ha alcanzado el punto máximo de agotamiento o crecimiento de los cristales, se pasa a 

centrifugar para la separación de los granos de azúcar de las mieles.  

El azúcar húmedo es transportado a secadores para finalmente ser enviado al área de 

empaque, almacenamiento y distribución. La sucesión de operaciones mencionadas son 

denominadas en esta Tesis como extracción de sacarosa, un proceso de soporte con 

influencias sobre el servicio de provisión azucarera agroindustrial. Esta etapa industrial y 

su eficiencia permiten generar mayores o menores cantidades de provisión azucarera, 

donde factores como Pol en caña, pérdidas, aprovechamiento de la norma potencial o el 

tiempo perdido, repercuten en el comportamiento industrial (Ribas et al., 2016). De 
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acuerdo con Gondkar et al. (2012), se pueden evaluar las actividades industriales bajo 

principios de ecología, similar a los ecosistemas naturales (Bruel et al., 2018), donde se 

busca cuantificar ineficiencias en términos de flujos de recurso e impactos ambientales 

(Kendall y Spang, 2019). 

1.2.1 Indicadores biofísicos de los procesos de soporte  

Los procesos de soporte necesitan ser investigados en detalle, para arribar a decisiones y 

manejos adaptados que mejoren a los servicios ecosistémicos (Dominati et al., 2014; Su et 

al., 2018). Por ello, los indicadores biofísicos que los caractericen, son de utilidad en la 

adecuada planificación del territorio, así como en la integración de diferentes técnicas de 

valoración (Pandeya et al., 2016); debido a que el incremento de un servicio de provisión 

también ocasiona cambios en componentes del ecosistema base, con impactos ambientales 

que frecuentemente solo son perceptibles a mediano y largo plazo (Inamuddin et al., 2021). 

Los indicadores proporcionan una manera práctica de evaluar las propiedades de un 

sistema (Pomara y Lee, 2021). La cuantificación de un indicador biofísico es una medida 

de su estado, una cantidad a partir de observaciones, monitoreo y cuestionarios, que 

cubren un área de estudio de manera representativa, con valores en unidades físicas para 

los procesos y servicios ecosistémicos (Vihervaara et al., 2017).  

La agroindustria azucarera puede ser monitoreada desde diversos indicadores biofísicos 

(González-Corzo, 2015) correspondientes a las etapas agrícola e industrial. En la práctica, 

la mineralización de la materia orgánica, los ciclos de nutrientes, el secuestro de carbono, 

o el control de la erosión son procesos claves que existen como soporte en los ecosistemas 

agrícolas y naturales (Grunewald y Bastian, 2015) y se encuentran estrechamente 

vinculados a la provisión de SE (Ferraro et al., 2010). Por ello, las salidas agrícolas como 

rendimientos de cultivo a diferentes escalas espacio-temporales, las determinaciones de 
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pH, los nutrientes asimilables o la materia orgánica del suelo, son indicadores biofísicos 

para las evaluaciones de los servicios ecosistémicos (González-Esquivel et al., 2015). 

También los indicadores de eficiencia, pérdidas y aprovechamiento del potencial 

azucarero, durante una zafra azucarera, permiten la caracterización de los procesos que 

intervienen en la etapa industrial de obtención del azúcar (Quiala et al., 2016). 

En el desarrollo del cultivo de la caña de azúcar son necesario 16 elementos esenciales, 

pero, actualmente solo nitrógeno, fósforo y potasio se aplican regularmente como 

fertilizantes en Cuba (SERFE, 2014). Además, en el caso del nitrógeno solo se consideran 

el tipo de suelo, la cepa y el rendimiento, mientras que para el fósforo y el potasio se han 

determinado categorías que permiten realizar recomendaciones acorde a los estados del 

suelo (De León et al., 2015). La importancia de estos últimos para la caña de azúcar radica 

en los aportes a su funcionamiento. El fósforo constituye un elemento esencial en la 

formación de ATP (Adenosín Trifosfato) y está unido a los procesos de intercambio de 

energía, por lo que sus niveles en el suelo se deben mantener o mejorar para el crecimiento 

del cultivo (Khan et al., 2018). Los niveles de fósforo en el suelo también se reflejan en los 

jugos obtenidos en la etapa industrial (Fig. 1.4). 

 

Figura 1.4 Efecto de los niveles de fósforo asimilable en la agroindustria. 

Elaborado a partir: De León et al. (2015) 

De acuerdo con De León et al. (2015), una cantidad adecuada de fósforo facilita la 

clarificación. Para un intervalo de pH en el jugo de 6,8 a 7,8 este elemento precipita como 
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fosfato de calcio y magnesio, lo que arrastra impurezas (Martínez et al., 1987). El déficit 

de fósforo puede ocasionar disminución de la fertilidad del suelo por carencia a largo plazo; 

mientras que su exceso, constituye un gasto extra de recursos y puede ocasionar 

eutrofización de lagos y presas (Umar et al., 2020). A la vez, el potasio contribuye con la 

activación enzimática y tiene un papel decisivo en la absorción de agua y conservación de 

la planta (De León et al., 2015). Los excesos que pueden ser aplicados en la etapa agrícola 

y que son asimilados por el cultivo, incrementan el contenido de este elemento en los jugos 

del cultivo y en la etapa industrial aumentan las cantidades de cloruros y cenizas, lo que 

afecta la cristalización y recuperación de azúcar (Fig. 1.5) en la industria (De León et al., 

2015).  

 

Figura 1.5 Efecto de los niveles de potasio asimilable en la agroindustria. 

Elaborado a partir: De León et al. (2015) 

Según Martínez et al. (1987), unos compuestos inorgánicos pueden ser favorables y otros 

perjudiciales en el proceso industrial y sus distribuciones cuantitativas en el jugo de la 

caña de azúcar son variables por diversos factores, entre ellos la fertilización.  

 1.3 Valoración de los procesos de soporte y servicios ecosistémicos  

Los servicios ecosistémicos dependen de los procesos de soporte y se delimitan por las 

propiedades biofísicas y condiciones del área (Ronchi, 2018). Su valoración necesita de 

métodos que revelen las variabilidades naturales y los cambios en los ecosistemas, para 
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que la toma de decisiones logre una mejor adaptación a los impactos causados por la acción 

antrópica (Grunewald et al., 2015). Las investigaciones, en este sentido, deben considerar 

los aspectos espacio-temporales (Adhikari y Hartemink, 2016), el establecimiento de las 

políticas que promuevan un manejo adecuado del suelo (Guzmán et al., 2019) y la 

consideración de los numerosos vínculos existentes en los procesos y servicios 

ecosistémicos (Bünemann et al., 2018), así como la consideración de análisis biofísicos y 

económicos en forma complementaria para una mejor comprensión de los servicios 

ecosistémicos (García et al., 2022). 

La inclusión de este enfoque en la toma de decisiones requiere de tecnologías robustas que 

incluyan el mapeo de su presencia (Vang et al., 2016), el análisis de datos con el uso de la 

estadística, así como de modelos espaciales y temporales (Smith et al., 2011). La 

sostenibilidad necesita que los flujos de servicios ecosistémicos sean igual o menor a las 

capacidades del ecosistema de proveerlos (La Notte, Maes et al., 2017), lo que puede ser 

evaluado a través de la cuantificación e integración del conjunto de procesos que lo 

soportan (Grunewald et al., 2015; Vihervaara et al., 2017). Por ello, en diversos trabajos se 

abordan las valoraciones biofísicas como formas de estudio y comprensión de los SE 

(Castillo-Eguskitza et al., 2019; Lilburne et al., 2020; Macintosh et al., 2019).  

Aunque diversas metodologías han sido diseñadas para la valoración de servicios 

ecosistémicos con diferentes marcos disciplinarios, desde teorías del mercado, ciencias 

políticas, teoría de la resiliencia y ecología industrial termodinámica; hasta el momento 

ninguna ha permitido el reconocimiento de todos los valores y trade-off, que pueden ser 

insumo en la toma de decisiones de un territorio (Rincón-Ruíz et al., 2014). El éxito de 

una medida fiable para los servicios ecosistémicos dependerá de las múltiples capas de 

análisis y de las estimaciones respecto al tiempo (Osorio-González et al., 2020).  
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La cuantificación de SE con el empleo de métodos e indicadores biofísicos se ha utilizado 

para una variedad de propósitos: manejo del paisaje, contabilidad del capital natural, 

incremento de conocimientos y diseño de políticas (Vihervaara et al., 2017). Los métodos 

incluyen mediciones, programas de monitoreo, mapeo de actividades, entrevistas a 

expertos y análisis estadísticos; donde las estructuras y procesos naturales, como los flujos 

de energía, materia y agua son esenciales en las valoraciones biofísicas (Grunewald et al., 

2015).  

La cuantificación de procesos de soporte consiste en mediciones o estimaciones de 

aspectos relacionados al funcionamiento y a la estructura de los ecosistemas y pueden 

separarse en: 1) identificación de elementos estructurales de los ecosistemas y su 

asociación con la posibilidad de brindar un SE; 2) las que se enfocan en las estimaciones 

de flujos o procesos clave como soporte de SE; 3) las que identifican ineficiencias o 

deterioro en los procesos ecosistémicos mediante flujos de materiales y energía; 4) las de 

integración de procesos como condición básica para el análisis de trade-offs en la provisión 

de distintos SE (Ferraro et al., 2010).  

Para Smith et al. (2011), los estudios de los servicios ecosistémicos se han desarrollado en 

cuatro áreas fundamentales: (1) sistemas de información geográficas, (2) sensores remotos, 

(3) tendencias espaciales y (4) modelos jerárquicos. Los diversos estudios del tema han 

abordado las cuantificaciones, mediciones de procesos de soporte y servicios 

ecosistémicos, así como análisis de conflictos (Mokondoko et al., 2018), junto al 

diagnóstico de distribuciones espaciales de diferentes indicadores, con el uso combinado 

de sistemas de información geográficas, geoestadística y estadística multivariada (Cai et 

al., 2019; Hou et al., 2017); además del análisis de relaciones mediante coeficientes de 

correlación entre indicadores continuos. También se destacan el desarrollo de métodos 
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más flexibles para analizar los vínculos entre múltiples servicios ecosistémicos (Cord et 

al., 2019) y las estimaciones de elementos del suelo mediante modelos de predicción 

(Hosseini et al., 2017). 

Lo cierto es que existe un incremento del número de estudios que incorporan evaluaciones 

monetarias y no monetarias de procesos de soporte y servicios ecosistémicos, así como un 

desarrollo de diferentes métodos y análisis para la caracterización de estructuras, procesos 

y funciones (Burkhard y Müller, 2015; Kenter et al., 2016). En diferentes trabajos se 

relacionan las propiedades del suelo (Adhikari y Hartemink, 2016; Dominati et al., 2014) 

y las estrategias de manejos en los procesos de soporte de los servicios ecosistémicos 

(Macintosh et al., 2019). También se caracteriza a la variabilidad espacial y su impacto en 

la productividad (Tola et al., 2017), además de predicciones sobre múltiples servicios 

(MIEA, 2005). Para cuantificar diferentes componentes de SE, es necesario definir dos 

preguntas: ¿Qué se debe medir?, ¿cómo se debe medir?; además de la selección apropiada 

de métodos e indicadores (Vihervaara et al., 2017).  

La identificación de indicadores biofísicos, sus mediciones y valoraciones son 

herramientas para la comunicación de información en los sistemas socio-ecológicos, los 

cuales tienen que ser cuantificables, sensibles a diferentes usos de la tierra y a los cambios 

espacio-temporales (Grunewald et al., 2015). Pueden utilizarse diferentes indicadores 

biofísicos para medir un solo proceso o servicio ecosistémico; su elección depende de 

varios factores, como propósito, hipótesis específica, escala espacial o temporal que se 

considere, así como la disponibilidad de datos (Cord et al., 2019; Vihervaara et al., 2017). 

Las mediciones en procesos de soporte y de servicios ecosistémicos generan diversos 

valores, que con frecuencia requieren de una modelación que proporcione las predicciones 

para un mundo en constante cambio (Christin et al., 2019). Sin embargo, se vuelve un 



 
 

- 18 - 

desafío diseñar los métodos para las colectas de indicadores biofísicos, así como el análisis 

de los múltiples parámetros y resultados de los modelos que son ajustados a estos valores 

(Smith et al., 2011).  

El uso de sensores proximales y remotos es otra vía que ha facilitado la estimación 

indirecta de diversos indicadores asociados a procesos de soporte y servicios ecosistémicos 

en diferentes escalas espaciales o temporales (Ferraro et al., 2010). Este tipo de mediciones 

indirectas deben ser combinadas con modelos y otras fuentes de información ambiental, 

antes de ser utilizadas como cuantificaciones para las valoraciones biofísicas de los 

servicios ecosistémicos (Vihervaara et al., 2017).  Según Hou et al. (2017), en el análisis de 

distribuciones espaciales de diferentes propiedades químicas del suelo se hace necesario el 

establecimiento de métodos eficientes para la colecta de muestras (tabla 1.1).  

Tabla 1.1 Diseños de muestreo de suelo en trabajos científicos publicados. 

Diseño de muestreo de suelo Referencias 

En grilla regular   
Bogunovic et al. (2014); Fu et al. (2010); Vasu et al. 

(2017) 

En representación de tipos, 

usos y coberturas del suelo  

Annabi et al. (2017); Bhunia et al. (2018); Rosemary et 

al. (2017); Wang y Shi (2018) 

Acorde con la topografía  Wang et al. (2017) 

Formadas por diferentes 

sub-muestras 

Annabi et al. (2017); Bednářová et al. (2016); García y 

Orozco (2021)  

En forma aleatoria  Xia et al. (2017) 

En forma irregular Bogunovic et al. (2017); Lin et al. (2014) 

Aleatorio estratificado  Wang et al. (2017) 
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Para el autor de esta Tesis, lo importante de los diseños de muestreos de suelo no es la 

existencia de unos mejores que otro, sino la adaptación al sitio de estudio, el objetivo de 

trabajo y la viabilidad técnico-económica de realizarlo. Un muestreo en grillas regulares, 

con sucesivos puntos de muestreo, puede dar información del estado y tendencias de 

cambio del suelo a escalas sub-campo, pero implica mayores costos en recursos, tiempo y 

mano de obra, que un estudio de muestras compuesta, mientras que este último puede 

arribar a un valor representativo de un campo, sin embargo, posee mayor incertidumbre.  

Lo que contribuye con la viabilidad de los métodos y mediciones directas o indirectas, es 

el establecimiento de relaciones y uso de modelos estadísticos para realizar la predicción 

espacio-temporal de una variable objeto de estudio (Shannon et al., 2019). En general, la 

utilización de indicadores biofísicos para el ajuste de modelos predictivos es un método de 

valoración que permite una comprensión de estados y tendencias al cambio, así como la 

visualización de escenarios futuros para los procesos de soporte. Ello favorece a eliminar, 

en gran parte, la incertidumbre, reaccionar con rapidez a condiciones variables de la 

agroindustria azucarera y a la elaboración de planes estratégicos de corto, mediano y largo 

plazo (Cabrera–Milanés y Rodríguez–Betancourt, 2015; Grunewald y Bastian, 2015).  

1.4 Modelos para predicciones espacio-temporales  

En los modelos estadísticos y geoestadísticos se establece la necesidad de crear colecciones 

de datos de campos colectados por métodos directos o indirectos (Bogunovic et al., 2017), 

que permitan estudiar a los procesos de soporte y servicios ecosistémicos a diversas 

escalas, así como estimar los flujos de materia o energía (Willcock et al., 2018). En un 

contexto agroindustrial azucarero, se pueden encontrar ejemplos de usos de modelos, 

como análisis de regresión lineal para evaluar relaciones con el rendimiento del cultivo 

(Rahman y Robson, 2016), modelo de polinomio para evaluar la reducción de rendimiento 
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en azúcar (Nashiruddin et al., 2020); así como combinaciones de redes neuronales y 

algoritmos genéticos para predecir características del jugo de la caña de azúcar (Tarafdar 

et al., 2020). También, modelos de random forest, boosting y máquinas de soporte vectorial 

para predecir el rendimiento agrícola (Hammer et al., 2020; Natarajan et al., 2016) y 

métodos stepwise regression para la selección de variables significativas (Kumar et al., 2021). 

En Chiang et al. (2018), se obtienen modelos que mostraron consistencia en comparación 

con los resultados de los balances de masa. Ribas et al. (2016), mediante un análisis de 

componentes principales, expone con pesos significativos, las pérdidas industriales, el 

aprovechamiento del RPC y los tiempos perdidos (agrícola e industrial); igualmente 

Cabrera–Milanés y Rodríguez–Betancourt (2015) proponen modelos predictivos y 

destacan la importancia de las variables materia extraña y frescura de la caña, así como su 

relación con el Pol en jugo mezclado. En Shahzad et al. (2017) se correlaciona el 

recuperado azucarero con diferentes indicadores y rasgos morfológicos de la caña de 

azúcar. Estos trabajos destacan el análisis de indicadores del proceso industrial y el uso 

de la estadística, para, a partir de hechos, emitir criterios que contribuyan con el 

incremento de los beneficios del sistema.  

1.4.1 Modelos causales y de series de tiempo  

Los análisis predictivos persiguen obtener modelos que permitan predecir una variable 

objetivo para nuevas observaciones, en función de un conjunto de variables de entrada 

(Andrade y Flores, 2018). Lo cierto es que cada modelo tiene diferentes niveles de 

flexibilidad y restricciones, así como facilidad y dificultad para su interpretación (James et 

al., 2021); las restricciones tienen que ver con el diagnóstico y cumplimiento del modelo 

con ciertos supuestos específicos. Dentro del diagnóstico del modelo para la regresión 

lineal se puede mencionar la significancia de los parámetros estimados, el análisis de 
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normalidad de los residuos, homogeneidad de varianza, puntos influyentes y la multi-co-

linealidad (Ramasubramanian y Singh, 2019).  

Los modelos causales, en los cuales una variable respuesta es analizada en función de uno 

o más predictores, no son la única forma; también se puede analizar el tiempo como 

variable independiente y la regresión, entonces conforma un análisis de series de tiempo 

(Anderson et al., 2012). El análisis de serie de tiempo es útil para obtener pronósticos de 

valores futuros y ayudar a tomar decisiones (Gil, 2016). A lo largo de los años, los análisis 

de series temporales se han llevado a cabo en diferentes ámbitos, mediante la metodología 

de Box y Jenkins (Alonso, 2021). También, se pueden destacar los aportes de la librería 

forecast para el lenguaje de programación (R), parte del sistema estadístico fpp (Forecasting: 

Principles and Practice) (Hyndman et al., 2018), así como los trabajos de Rami Krispin, que 

en el año 2019 publicó Hands-on Time Series Analysis with R, acompañado de la librería  

TSstudio (Krispin, 2019).  

Dada la incertidumbre generalizada sobre la capacidad de la agricultura para alimentar a 

una población creciente, el valor de los pronósticos de rendimientos puede ser utilizado 

como indicador en estudios de prospectiva sobre temas de seguridad alimentaria, así como 

de oferta y demanda (Delgadillo-Ruiz et al., 2016). Las predicciones y pronósticos son 

útiles para las valoraciones biofísicas y económicas que se requieren en un enfoque de 

servicios ecosistémicos. De acuerdo con Zeki (2020), se necesita de un grupo adecuado de 

indicadores para monitorear y valorar cambios en los servicios ecosistémicos e identificar 

los perjuicios y beneficios ocultos de la forma en que se producen y procesan los alimentos 

que, según Müller y Sukhdev (2018), rara vez se reflejan en los análisis económicos 

convencionales. 
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1.4.2 Modelos para análisis espaciales  

Un aspecto importante en la interpretación, análisis de datos y usos de modelos para un 

enfoque de servicios ecosistémicos son las elaboraciones de mapas y la identificación de 

variabilidad espacial. En la literatura científica se reportan estudios donde se ha analizado 

el comportamiento espacial de propiedades del suelo (Beguin et al., 2017; Rosemary et al., 

2017; Wu et al., 2019). Diferentes modelos de predicción permiten esto; por ejemplo: 

interpolación por el inverso del cuadrado de la distancia (IQD), interpolación por 

ponderación del inverso de la distancia (IDW) o interpolación geoestadística por kriging; 

por ello, el mapa resultante dependerá del método de interpolación definido y de los 

parámetros adoptados (Charlotte et al., 2014).  

En síntesis, se puede afirmar que, mediante el uso de la dependencia espacial que tienen 

los datos de muestras colectadas, en la geoestadística se emplea un algoritmo para predecir 

una variable investigada en lugares no muestreados (Fernández y Ribes, 2014). Los pasos 

básicos de la geoestadística como técnica son: análisis exploratorio de los datos, análisis 

estructural, predicción espacial y validación cruzada (García y Orozco, 2021).  

La herramienta básica para el análisis de variabilidad espacial es el semivariograma y se 

emplea para cuantificar la correlación entre observaciones espacialmente distribuidas y 

para deducir los estimadores de las variables aleatorias en puntos no muestreados (Oliver 

y Webster, 2015); el semivariograma permite determinar la escala y magnitud espacio-

temporal de la variabilidad que es mostrada en los mapas (Goovaerts, 2018). Mediante 

este, se construye la relación entre el vector de distancia y la semivarianza de valores 

experimentales y se ajusta un modelo teórico que permite determinar los parámetros que 

serán utilizados en la predicción espacial (Cai et al., 2019; Kumar y Sinha, 2018).  
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Los modelos utilizados por diferentes autores han sido el exponencial, esférico y gaussiano 

(Guan et al., 2017; Vasu et al., 2017; Wang et al., 2017). Estos modelos son utilizados 

posteriormente en la interpolación espacial de kriging ordinario (KO), el cual ha probado 

su utilidad y ventaja al compararse con diversos métodos, por su capacidad para proveer 

el mejor estimador no sesgado (Fernández y Ribes, 2014). El método de kriging aplicado 

al análisis espacial de propiedades del suelo; se observa en los trabajos científicos de 

Bogunovic et al. (2014) y Guan et al. (2017), donde se expone la variabilidad espacial de 

elementos, como el fósforo y potasio del suelo.  

Debido a los elevados costos de los muestreos en campos y análisis de laboratorio, se 

dificultad incorporar el rigor geoestadístico con la viabilidad económica-operacional, para 

la caracterización de procesos relacionados con la fertilidad del suelo a escala comercial 

(Resende y Coelho, 2014). Diferentes autores se refieren a estas complejidades, donde se 

necesitan, al menos, 30 pares de datos para representar un punto confiable en el 

semivariograma; así como, un número de puntos en el espacio que no debería ser inferior 

a 50 (Gallardo, 2006; Oliver y Webster, 2015). Sin embargo, para analizar la existencia 

de anisotropía deben haber más de 500 puntos muestreados (Fernández y Ribes, 2014).  

1.5 Toma de decisiones y manejos adaptados para la sostenibilidad  

En concordancia con Liang et al. (2020), la valoración de los servicios ecosistémicos puede 

contribuir con la toma de decisiones, donde el uso de técnicas matemáticas y 

computacionales pueden aportar significativas mejoras a los sistemas de producción 

(Bocca et al., 2015). Sin embargo, las valoraciones de procesos ecológicos y antrópicos, 

como soporte de una provisión azucarera agroindustrial, es compleja, pues existen 

diferentes formas de análisis en función de las cuales estará su valoración. La idea de captar 

un valor total es una ilusión, por diversas razones, entre las que se destacan: la existencia 
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de una senda desde las estructuras y proceso (Potschin y Haines-Young, 2017); los 

diferentes conflictos (Xiangzheng et al., 2016); así como diversas formas de valoración 

(Burkhard y Maes, 2017; Grunewald y Bastian, 2015).  

También, existen diferentes relaciones entre variables, de forma directa, indirecta, 

reciprocas y espurias (Thakkar, 2020). En este sentido, más que incluir un concepto de 

totalidad (valor total), sería más útil un concepto de “integrar” los diferentes tipos y 

lenguajes de valoración, para que se visualicen los diferentes impactos y conflictos 

(Rincón-Ruíz et al., 2014). La toma de decisiones entonces, para un sistema como el 

agroindustrial azucarero, debe ser un proceso intencional que combine el análisis de 

información, uso de tecnologías, evaluación de alternativas y la decisión en sí misma 

(Müller y Sukhdev, 2018), para llegar a manejos adaptados a las características específicas 

de los procesos de soporte y mitiguen diversos impactos de las actividades antrópicas.  

En la práctica, para alcanzar la eficiencia económica y el diseño de manejos adecuados, es 

necesario llegar a un punto donde se equilibre el valor extra de la producción 

industrializada, con el impacto extra generado. Así, el aprendizaje estadístico, el ajuste de 

modelos espaciales, causales y las series de tiempo, pueden ser utilizados para examinar 

cuáles factores individuales o combinados explican mejor las diversas circunstancias 

relacionadas con los sistemas socio-ecológicos y los manejos sostenibles de recursos 

(Bastian, 2015; Smith et al., 2011).  

En concordancia con Paterson et al. (2018), la habilidad para entender y valorar la 

agroindustria depende de las escalas en que se observan y modelan sus procesos; así como 

de la identificación de alternativas que potencian la producción y resuelvan también, los 

problemas que se crean (Ahumada-Tello et al., 2019). Por ello, un seguimiento del estado 

y tendencia al cambio del suelo a través de indicadores biofísicos, deben influir en las 
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decisiones de manejo y las políticas a establecer (Gondkar et al., 2012). Según Moebius-

Clune et al. (2016), a través de la identificación de cuáles elementos deben restituirse, para 

mejorar la disponibilidad de nutrientes del suelo, se mitigará el efecto de elementos 

limitantes sobre el rendimiento agrícola. Los manejos adaptados a las características 

variables del suelo se vuelven una estrategia básica y en el caso de una agricultura de 

precisión, impulsan las aplicaciones variables de productos químicos (Shannon et al., 

2019); que refuerzan las propiedades del suelo y conservan su infraestructura ecológica 

(Jónsson et al., 2019; Kibet et al., 2016). La correcta combinación de fuente, lugar, 

momento y dosis de fertilizantes define la sostenibilidad y la salud del suelo (Bruulsema, 

2018).  

En este sentido, los estudios desarrollados por el Instituto de Investigaciones de la Caña 

de Azúcar han permitido concebir los algoritmos de fertilización para la restitución de los 

elementos fósforo y potasio. Las dosis óptimas de estos elementos se basan en lo requerido 

por el cultivo y las características del suelo; para maximizar los rendimientos agrícola y 

azucarero (Pérez et al., 2015). Pero, aún persisten variabilidades dentro de los campos 

agrícolas y carencias de tecnologías para aplicaciones variables que dificultan la eficiencia 

de los manejos de fertilizantes por sitios específicos, en la agroindustria azucarera (García 

y Orozco, 2021).  

La relación entre la caña que es molida y el azúcar que es producido es otra medida de 

eficiencia para este sistema socio-ecológico. Esa relación, en términos de porcentaje, es 

expresada como rendimiento industrial (RI) (Cala-Jústiz et al., 2020) y requiere de 

diversas estrategias para su incremento, lo que ha constituido el objetivo de varias 

investigaciones, dentro de las cuales se pueden mencionar: la selección de variedades 

azucareras que produzcan la mayor cantidad de azúcar por unidad de área (Chiang et al., 
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2018) y el estudio e implementación de métodos que permitan cuantificar con mayor 

precisión la influencia de variables tecnológicas (Ribas et al., 2016). Además, se ha 

estudiado la relación entre indicadores industriales como materia extraña con los 

porcentajes de fibra en caña, bagazo y pérdidas en bagazo (Navarro y Rostgaard, 2014); 

la disminución de los tiempos de transportación entre los campos de cosecha de la caña de 

azúcar y su procesamiento en la industria (Rico et al., 2013), así como la evaluación causa-

efecto entre la calidad de la materia prima con el rendimiento industrial y producto final 

(Martínez y De León, 2012).  

La sostenibilidad de la agroindustria azucarera, entonces, estará incidida por las 

condiciones relacionadas con estructuras, procesos y la capacidad de una toma de 

decisiones que influya en manejos eficientes de recursos, mejore la calidad de la materia 

prima, el procesamiento en la industria, así como el impacto ambiental. En otras palabras, 

las condiciones del suelo, sus manejos y condiciones climáticas, influirán en la materia 

prima principal de esta agroindustria, mientras que ineficiencias en el procesamiento de 

la caña reducirán la cantidad de azúcar que es producida (Kustiyo y Arkeman, 2019). 

1.5.1 Desafíos para la agroindustria azucarera     

La provisión azucarera (en términos de rendimiento agrícola o cantidad de azúcar) ha sido 

el principal objetivo de la agroindustria, con la transformación de ecosistemas en campos 

agrícolas. Sin embargo, al introducir al hombre y sus sistemas de producción, los 

equilibrios naturales se descompensan y dan como resultado severos cambios ambientales 

(Ramesh y Kaplanay, 2015). La actividad agroindustrial tiene impactos en los niveles de 

capital natural por la homogenización de la biodiversidad y el paisaje, lo que afecta 

suministros naturales y balance de nutrientes (Ganesapillai et al., 2016; Keith et al., 2016). 
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La modificación de la biodiversidad puede reducir la riqueza y el bienestar de una nación 

(Crespin y Simonetti, 2016).  

De acuerdo con Perlatti et al. (2014), se necesita del uso eficiente de recursos, así como de 

sistemas de manejo adecuados para una producción y consumo sostenible. Por ello, la 

agroindustria azucarera debe afrontar como importantes desafíos a la producción de 

alimentos y la preservación del medio ambiente (González-Corzo, 2015). Sin embargo, los 

beneficios y perjuicios derivados del incremento en la provisión, por manejos directos en 

los procesos de soporte, pueden ser distribuidos irregularmente entre regiones; lo que 

constituye un problema relacionado con escalas espacio-temporales (Jax, 2019).  

En un contexto agroindustrial azucarero se pueden ocasionar excesos y déficit de 

nutrientes, asociados a manejos de sitios específicos del suelo, en una etapa agrícola 

(García y Orozco, 2021), así como en un distanciamiento del potencial azucarero de la 

producción obtenida, en una etapa industrial (García et al., 2022), lo que convierte en un 

importante desafío la mitigación de los impactos y conflictos espacio-temporales (Lauf et 

al., 2019). Por ello, los estudios de indicadores biofísicos asociados a los procesos de 

soporte y servicios ecosistémicos son relevantes para determinar el efecto de las 

intervenciones, evaluar políticas y estimar escenarios futuros (Grunewald et al., 2015).  

Sin embargo, analizar los impactos simultáneos por favorecer un servicio y generar 

pérdidas en otros aspectos relacionados, no es una tarea simple (Villasante et al., 2016). 

Los impactos en un sistema socio-ecológico, precisan de la captación de los fenómenos 

complejos y variables, mediante la combinación de valores bajo diferentes magnitudes 

(Rincón-Ruíz et al., 2014). Este es un tema que necesita de investigaciones para arribar a 

conclusiones sobre las condiciones ecológicas y económicas que causan impactos y 

conflictos, entre las producciones de base agrícolas y los servicios ecosistémicos (Power, 
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2010); además de cómo mediante manejos adaptados, estos se pueden reducir o eliminar 

(Loos et al., 2019). 

Lo cierto es que los indicadores biofísicos y económicos deben captar los impactos, que 

ocurren como consecuencia de los manejos adaptados o no a las variabilidades espacio-

temporales en los procesos de soporte. Las variabilidades corresponden a cambios que 

pueden ser predichos, analizados y diferenciados en términos espacio-temporales para 

prever beneficios y perjuicios (Bastian y Grunewald, 2015). La falta de entendimiento de 

estas, dificulta la introducción adecuada de los servicios ecosistémicos en la toma de 

decisiones (Grunewald et al., 2015).  

La importancia de incorporar estos elementos a las valoraciones, toma de decisiones y 

manejos de los servicios ecosistémicos, reside en la existencia de sinergias y conflictos de 

tipo temporal o espacial, entre partes interesadas, en términos de reversibilidad; por la 

reducción de un servicio como consecuencia del aumento de otro (Xiangzheng et al., 2016). 

Si no se consideran estos conflictos, se pueden generar graves distorsiones en los procesos 

de soporte, con problemas para la sostenibilidad (Schröter et al., 2019; Zhen et al., 2021). 

En otras palabras, sean negativos o positivos, los impactos afectan un desarrollo actual y 

futuro; además su expresión en valores biofísicos y monetarios contribuyen con 

argumentos factibles para los sistemas de producción (Macháč, et al., 2021). Por ello, 

mediante valoraciones locales que provean entendimientos multifuncionales e 

identificaciones de impactos potenciales (Soy-Massoni et al., 2016), se puede llegar a 

manejos adaptados para los servicios ecosistémicos (De Groot et al., 2017; Grunewald y 

Bastian, 2015).  
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1.6 Conclusiones parciales del Capítulo 1  

1. En el enfoque de servicios ecosistémicos se considera como procesos de soporte a 

la formación del suelo, la fotosíntesis y el ciclo de nutrientes; mientras que el 

término de provisión se relaciona con los beneficios como, alimento, agua, madera 

y fibras, obtenidos de los ecosistemas y sistemas socio-ecológicos.  

2. En la agroindustria azucarera se acciona sobre los procesos de soporte mediante 

la creación de estructuras y la aplicación de manejos de recursos, para potenciar 

principalmente la generación de una provisión azucarera agroindustrial.  

3. Una característica de la agroindustria azucarera, dentro del enfoque de servicios 

ecosistémicos, es que, además de los procesos de soporte relacionados con el suelo, 

están las operaciones para lograr una extracción de azúcar acumulada en el cultivo.   

4. La cuantificación biofísica de procesos de soporte y provisión azucarera 

agroindustrial necesita de la identificación de indicadores que reflejen sus 

comportamientos, para la determinación de estados y tendencias al cambio.  

5. Los conflictos e impactos relacionados a los manejos de los procesos de soporte 

son importantes para la toma de decisiones, pero sus identificaciones, 

cuantificaciones y valoraciones no son una tarea simple; lo que requiere del uso de 

bases de datos y aprendizajes estadísticos. 
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CAPÍTULO 2. MATERIALES Y MÉTODOS  

En el Capítulo se abordan los diferentes elementos considerados para el diagnóstico de 

procesos de soporte y provisión azucarera agroindustrial. Se exponen los pasos seguidos 

en la identificación de los indicadores biofísicos, algoritmos y modelos; además de los 

criterios necesarios para realizar las predicciones espacio-temporales, así como, el 

procedimiento para la determinación de los índices de perjuicios, relacionados a las 

variabilidades espacio-temporales en los procesos seleccionados.        

2.1 Descripción del sistema socio-ecológico y diagnóstico espacio-temporal  

La elección del sistema socio-ecológico azucarero estuvo influenciada por los diferentes 

proyectos que dirige el Instituto de Investigaciones de la Caña de Azúcar (INICA) sobre 

la agricultura de precisión, en el cultivo de la caña de azúcar. El sistema socio-ecológico 

azucarero se ubica en el municipio Calimete, provincia de Matanzas, y se compone de un 

central para el procesamiento de la caña de azúcar, con el propósito de obtener diferentes 

productos requeridos por la sociedad.  

El suministro de caña de azúcar (materia prima principal) es a partir de unidades 

productoras, las cuales se subdividen en bloques y estos, a su vez, en campos (unidad 

mínima de manejo). La concepción de unidades, bloques y campos (Fig. 2.1) es una 

estructura creada en el agrosistema de caña de azúcar, en la cual se establecen límites para 

el manejo de recursos, la gestión humana y se interrelaciona con las estructuras, procesos 

y funciones ecosistémicas en un espacio-tiempo determinado (García y Hernández, 2015).  

En este sistema la caña de azúcar es manejada en siete tipos de cepas, donde los mayores 

porcentajes son de retoños, socas y planta, mientras que un menor porcentaje corresponde 

a las cepas quedadas; las cepas responden a una denominación para las diferentes edades 
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y momentos de plantaciones del cultivo. Un tercio del área se encuentra con sistema de 

riego que permite alcanzar mayores rendimientos por unidad de área.  

 

Figura 2.1 Mapa del sistema socio-ecológico azucarero objeto de estudio. 

En el sistema socio-ecológico azucarero se observó un incremento de la producción a 

partir del año 2009. La recuperación estuvo en concordancia con el desarrollo de un 

proyecto para el uso de tecnología moderna y de agricultura de precisión, lo que favoreció 

con nuevos equipamientos y permitió, junto a un grupo de resultados científicos, 

incrementos notables en el rendimiento agrícola de 47 t ha-1
 en el año 2008 a 70 t ha-1 en 

2017 (García et al., 2019).  

Las complejidades del sistema socio-ecológico azucarero están comprendidas en 

diferentes escalas espaciales y temporales. Así, la generación de beneficios de una zafra no 

es un comportamiento homogéneo para cada uno de los días que la componen; como 

tampoco es un beneficio similar en todos los campos que generan el cultivo de la caña de 

azúcar, debido a diferentes sitios y necesidades específicas de elementos esenciales. Ambos 

sectores, agrícola e industrial, están sometidos a diversos impulsores de cambio, que 

fomentan beneficios o los perjudican y se relacionan con el manejo, la calidad de la caña 

de azúcar y la eficiencia industrial para procesarla.  
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Las dosis de fertilizantes recomendadas (aplicaciones químicas) pueden oscilar entre 25 y 

80 kg ha-1 de fósforo (P2O5(s)) y de 45 a 150 kg ha-1 de potasio (K2O(s)) (SERFE, 2015). Los 

valores más altos, de las temperaturas medias, se registran en la temporada lluviosa y 

época de verano, con cifras alrededor de 27 ºC, en los meses de julio y agosto. Las 

precipitaciones han estado comprendidas en un promedio anual de 1539 mm, donde el 

período lluvioso es de mayo a octubre, en el cual cae 85 % de las precipitaciones totales 

anuales; un período de pocas precipitaciones se establece en los meses de noviembre a 

abril, donde se registra 15 % de las lluvias anuales (García et al., 2020).  

El principal beneficio buscado tradicionalmente en el sistema socio-ecológico azucarero 

ha sido el servicio de provisión azucarera agroindustrial; para abastecer un consumo 

nacional y una exportación internacional. Sin embargo, llegar a este producto conlleva 

una sucesión de etapas, que pasan por componentes ecosistémicos y agroindustriales (Fig. 

2.2).   

 

Figura 2.2 Modelo conceptual del enfoque de SE en la agroindustria azucarera  

El componente ecosistémico corresponde a las estructuras y procesos naturales que son 

impactados por las actividades agroindustriales. Esta primera etapa es el ecosistema base 

para la actividad agrícola y que es modificado con la plantación del cultivo de la caña de 

azúcar. La producción de este cultivo se sustenta en el suelo, mediante interacciones 
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bióticas y abióticas, donde las acciones antrópicas permiten llegar a un máximo de 

rendimiento agrícola y azucarero. De este componente surgen los servicios ecosistémicos, 

sin embargo, el contexto agroindustrial es una extensión, desde una visión de sistema 

socio-ecológico; es decir, a las estructuras y procesos ecosistémicos se le adicionan las 

estructuras y procesos agroindustriales, en la búsqueda de un servicio de provisión.  

En el componente agroindustrial se identifican dos etapas principales. En la primera, el 

cultivo de la caña de azúcar se genera bajo una estructura (arreglo del terreno en campos) 

y procesos agrícolas; en la segunda, la caña de azúcar cosechada pasa por un proceso 

industrial de extracción azucarera. En otras palabras, los servicios ecosistémicos de este 

sistema socio-ecológico son resultado de procesos de soporte naturales y agroindustriales. 

En la figura 2.2 se distinguen, además, aspectos como impulsores de cambio, perjuicios y 

servicios. Los impulsores de cambio son factores que promueven aumentos o 

decrecimientos de los flujos de servicios ecosistémicos y pueden ser de tipo climáticos o 

antrópicos; mientras los primeros son resultados de interacciones en las esferas del 

planeta, los segundos son manejos como, por ejemplo, las aplicaciones de fertilizantes para 

lograr mayores rendimientos agrícolas.  

Para lograr la sostenibilidad, los manejos se deben basar en criterios de adaptación y 

mitigación de los perjuicios relacionados con los cambios del ecosistema. Los perjuicios 

son catalogados como impactos que necesitan ser internalizados dentro de las 

valoraciones económicas, para mejorar la cuantificación de los costos de producción y 

considerar a los procesos ecosistémicos.  

Todo lo expuesto es distintivo del sistema socio-ecológico azucarero y se debe 

comprender que las ineficiencias en sus etapas, por separado o en conjunto, implican 

cambios en los servicios ecosistémicos. Por ello, la cuantificación y valoración de cómo 
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estos se proveen constituye un primer paso para su integración en la toma de decisiones 

(Fisher et al. 2011; Kamiyama, 2020). El diagnóstico del sistema socio-ecológico azucarero 

y sus servicios ecosistémicos, necesita de la comprensión de diferentes etapas con 

incidencias en los beneficios y perjuicios ocasionados; así como de una valoración de 

procesos, manejos y eficiencias.  

Aunque toda acción antrópica implica un cambio, en mayor o menor medida, en los 

servicios ecosistémicos, la incidencia directa de los manejos sobre los procesos de soporte 

permiten el incremento del servicio de provisión azucarera agroindustrial y la existencia 

de perjuicios, que con frecuencia pasan desapercibidos en las valoraciones tradicionales de 

este sistema.   

2.1.1 Descripción general de la investigación   

Los pasos seguidos (Fig. 2.3) integran las acciones de recolecta de información, 

aplicaciones de algoritmos de aprendizaje estadístico y selección de modelos para las 

predicciones espacio-temporales, basadas en indicadores de procesos de soporte y 

provisión azucarera agroindustrial.   

 
Figura 2.3 Esquema general para el diagnóstico espacio-temporal  
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En el diagnóstico espacio-temporal se emplean datos primarios y secundarios; los datos 

primarios se recopilan específicamente en investigaciones de campo y los secundarios se 

recolectan de las bases de datos existentes. Ambas fuentes de información, bajo la 

conceptualización de indicadores biofísicos, siguen el camino de toma de muestras, 

medición y análisis; útiles para determinar estados y prever tendencias, las cuales 

permiten estimar costos económicos que captan los perjuicios de ineficiencias en manejos 

adaptados a los procesos de soporte.  

Acorde con el enfoque de servicios ecosistémicos, los procesos de soporte se clasifican en: 

formación de suelo, ciclos de nutrientes y la fotosíntesis (MIEA, 2005). Sin embargo, en 

un sistema socio-ecológico azucarero para obtener un producto final (azúcar) es necesario 

un procesamiento industrial; por ello, además de lo mencionado, la extracción de sacarosa 

es un proceso de soporte del sistema socio-ecológico azucarero.  

Otra peculiaridad de los sistemas de base agrícola es la adición de fertilizantes en la 

dinámica de los ciclos de nutrientes naturales, lo cual modifica los estados de los elementos 

en el suelo. Para una diferenciación, se expone este proceso de soporte como disponibilidad 

de nutriente. Así, la tesis recoge la primera aplicación del enfoque de servicios 

ecosistémicos en la agroindustria azucarera evaluada y enfatiza la necesidad del 

diagnóstico de sus procesos de soporte.  

¿Porque resaltar a los procesos de soporte? La respuesta a esa pregunta está en los 

manejos de adaptación. La transformación de los ecosistemas en sistemas que buscan una 

producción agrícola, demanda recursos naturales. El suelo es el soporte de los cultivos y 

su fertilidad se ve afectada sin una adecuada restitución de los nutrientes extraídos por 

sucesivas cosechas, lo que genera un evidente impacto ambiental. Además de esto, la 

provisión azucarera agroindustrial requiere de un procesamiento industrial.  
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Por ello, un diagnóstico para el sistema socio-ecológico azucarero conlleva la comprensión 

de lo que sucede a nivel espacial en los campos agrícolas y a nivel temporal en los 

diferentes días de zafra. Para afrontar el diagnóstico, se utiliza el sistema de información 

geográfica (SIG) con el software QGIS versión 2.6, así como la organización de bases de 

datos con Microsoft Excel 2013. Mientras que el lenguaje de programación de (R) software, 

versión 3.6.1 (R Core Team, 2019) permite el desarrollo de algoritmos de aprendizaje 

estadístico y ajuste de modelos predictivos. La analítica predictiva se relaciona con los 

métodos científicos para la recolección, organización, tabulación y permite el análisis de 

los datos, la predicción de comportamientos, además de la obtención de conclusiones 

válidas para la toma de decisiones. Mientras que la valoración de perjuicios se basa en 

captar las variabilidades espacio-temporales a menores escalas de análisis y exponer la 

utilidad de los modelos predictivos para determinar los impactos de prácticas ineficientes. 

De esta forma, se arriban a conocimientos oportunos para diversos criterios de adaptación, 

nuevos enfoques y teorías.  

2.2 Recolección de datos  

La primera etapa de trabajo se relaciona con la determinación de estados y para ello se 

identifican indicadores, se establecen las estrategias de recolecta de informaciones, además 

de la georreferenciación y cartografía de los datos que lo requieren.  

2.2.1 Recolecta de muestras de suelo 

La base de datos se confecciona mediante cuatro campañas de muestreo, para un total de 

971 muestras de suelo; cada muestra es georreferenciada, requisito indispensable para los 

análisis espaciales. El muestreo realizado en el año 2015 es el primer análisis espacial 

realizado en este sistema socio-ecológico azucarero y evidencia la necesidad de estudiar la 
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variabilidad espacial de los elementos evaluados. Este estudio sirve de base al criterio de 

disminuir la escala de análisis en la segunda campaña de muestreo de suelo (año 2016); 

posteriormente, en 2019 se repitió el muestreo de suelo en las rejillas establecidas (año 

2016), con el objetivo de comprobar la persistencia de la variabilidad espacial en el mismo 

polígono de estudio. Por último, bajo el mismo procedimiento de las 100 muestras de 

suelo, se realizó un estudio en un campo bajo sistema de irrigación.   

La toma de muestras de suelo realizada en el año 2015 se localizó entre las coordenadas 

22º 26' 24" N a 22º 33' 36" N  y 80º 49' 12" W a 81º 3' 36" W sobre un suelo Ferralsol del 

municipio Calimete (Matanzas, Cuba). Cada muestra se formó en cada campo a partir de 

30 sub-muestras tomadas a una profundidad entre 0 a 20 cm y en forma diagonal; 

posterior a la cosecha. En las áreas establecidas de una o más cosechas (93,3 % del área), 

las 30 sub-muestras se tomaron de forma alterna en las hileras de cultivo y entre estas. El 

muestreo se ajustó para áreas menores o iguales a 5 ha. En el caso en que las dimensiones 

de los campos excedían las 5 ha, se incrementó el número de muestras tomadas, mediante 

divisiones del área, hasta obtener las extensiones especificadas y aplicar el muestreo 

descrito (Fig. 2.4).  

 
Figura 2.4 Esquema representativo del muestreo de suelo  

Las divisiones fueron líneas trazadas para delimitar zonas de muestreos en los campos, 

mediante estacas guías, que no corresponden a límites permanentes. También se 

georreferencia  el centro de cada zona de muestreos, para un total de 671 muestras de 

suelo colectadas en 4086,23 ha de la agroindustria azucarera. Este sistema está basado en 
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lo establecido por el SERFE para caña de azúcar, con la peculiaridad de no extender la 

representatividad de la muestra de suelo más allá de las cinco hectáreas (García y Orozco, 

2021). Para evaluar el impacto asociado a posibles variabilidades espaciales dentro de las 

5 ha, se realizó una segunda campaña de muestreo de suelo.  

Este estudio se ejecutó en áreas agrícolas de la Unidad de Producción de Caña de Azúcar 

“Dagoberto Rojas”, ubicada entre las coordenadas 22° 26' 28" N a 22° 26' 41" N y 80° 56' 

25" W a 80° 56' 40" W (Fig. 2.5). Las muestras de suelo se tomaron a la profundidad de 

0 a 20 cm en 5,6 hectáreas plantadas con caña de azúcar. En el momento de muestreo, el 

campo se encontraba en su ciclo de retoño y sin riego. Las muestras fueron tomadas en 

cuadrículas y los puntos de muestreo se distribuyeron con una separación de 50 m a lo 

largo de los surcos hasta llegar a 500 m y 10 m entre surcos hasta llegar a 100 m. En el 

estudio se colectaron 100 muestras de suelo, que fueron utilizadas en las valoraciones 

geoestadísticas realizadas posteriormente. Esto coincide con los criterios de diversos 

autores de no colectar un número de muestras inferior a 100 (Gallardo, 2006; Oliver y 

Webster, 2015). 

 

Figura 2.5 Mapa de los polígonos de estudio de variabilidad espacial del suelo 

En este polígono se repitió el estudio en el año 2019, mientras que para 2022, con el mismo 

procedimiento, se muestreo un campo bajo condiciones de irrigación. Las recolectas de 

muestras se insertaron en las etapas de trabajo de los proyectos: “Tecnologías de 
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agricultura moderna para caña de azúcar en la UEB Jesús Rabí” y “Tecnología para 

adecuar el manejo de suelo y cultivo a la variabilidad del sistema agroindustrial 

azucarero”, ambos conducido por el INICA. Así como en el proyecto: “Valoración 

económica de los BSE, en función de lograr beneficios ambientales y económicos, en sitios 

seleccionados”, conducido por el Centro de Servicios Ambientales de Matanzas (CSAM). 

2.2.2 Indicadores de disponibilidad de nutrientes del suelo   

Los indicadores seleccionados para el diagnóstico de variabilidades espaciales en procesos 

de soporte de la etapa agrícola y su interacción con el componente ecosistémico, fueron 

aquellos que identifican un estado del suelo. En este caso, los relacionados con el manejo 

de nutrientes para la caña de azúcar en Cuba, pues los fertilizantes fosfóricos y potásicos 

son aplicados en función de la cantidad de estos elementos asimilables en el suelo, según 

la relación estado-categoría-dosis requerida (SERFE, 2014).   

Los análisis químicos se realizaron en el Laboratorio de Suelo, Agua y Tejido Vegetal del 

Instituto de Investigaciones de la Caña de Azúcar, Matanzas. Las determinaciones del 

laboratorio permiten identificar los estados de los nutrientes del suelo; según lo requerido 

por el SERFE estos son: fósforo asimilable (mg 100 g-1) y potasio asimilable (mg 100 g-

1), extraídos con H2SO4 (ac) 0,1 N, un método conocido como “Oniani” (Pérez et al., 2015); 

también, la determinación de pH en Cloruro de potasio para muestras de suelo (SERFE, 

2014).  

La utilidad de los resultados numéricos de los análisis de suelo depende de tenerlos 

relacionados con la cantidad de nutrientes que se necesita aplicar, para obtener 

rendimientos óptimos (Pérez et al., 2015). El establecimiento de categorías separa los 

suelos de alta probabilidad de respuesta a la fertilización, de aquellos con poca 

probabilidad (Sánchez, 1981). El SERFE trabaja con categorías para los elementos 
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asimilables de suelo (Anexo 1) y el caso del potasio, además de las cantidades identificadas 

en el suelo, se especifica el rendimiento del cultivo (Pérez et al., 2015).  

2.2.3 Indicadores de extracción azucarera  

El diagnóstico de variabilidades temporales en la etapa industrial se ve favorecido por la 

existencia de informaciones disponibles en bases de datos a diferentes escalas de análisis 

(diario, mensual, trimestral y anual). A partir de estas, se confeccionan tres bases de datos 

para los indicadores industriales y mediante las mismas se ajustan diferentes modelos, 

según la escala de análisis del periodo de tiempo 2004 al 2021. Se considera una escala de 

valores diarios para adquirir suficiente información, que permita el análisis de relaciones 

causa-efecto.  

Se seleccionan tres zafras de forma aleatoria en el período mencionado, con un total de 

340 días que abarcan la extracción azucarera en los años 2014, 2015 y 2020. La elección 

de una escala diaria en diferentes años responde a la necesidad de mayor cantidad de datos; 

pues en una sola zafra, no se dispone de información suficiente para realizar los análisis 

causales con múltiples predictores y elementos estadísticos de ajuste y validación, donde 

se deben seleccionar entre 10 y 20 valores por cada variable (McDonald, 2014), además 

de dividir los datos en entrenamiento y prueba.  

Los datos disponibles en los registros fueron: Rendimiento Potencial en Caña (RPC), 

Aprovechamiento Rendimiento Potencial en Caña (A_RPC), Aprovechamiento de la 

Norma Potencial (ANP), Materia extraña (M_Ext), Pureza de Miel Final 

(P_MIEL_FINAL), Recobrado (RECB) y las pérdidas en bagazo, miel, cachaza e 

indeterminadas, que son combinadas en un índice de Pérdidas Totales (PERD_T). Los 

indicadores que serán utilizados para predicir el comportamiento de la provisión azucarera 

agroindustrial, bajo la nomenclatura estadística son predictores; es decir, los indicadores 
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son herramientas para medir el comportamiento de propiedades del sistema socio-

ecológico azucarero, a la vez, son predictores cuando se utilizan como variables 

independientes, en el ajuste de modelos que pretenden predecir las tendencias de una 

variable dependiente.  

Una visión aportada en esta Tesis es la consideración del beneficio recibido en base a la 

materia prima y su procesamiento; es decir, la cantidad de beneficio en función de las 

toneladas de caña de azúcar molida, en este caso, la relación de kilogramos de azúcar por 

tonelada de caña de azúcar molida (kg t-1). Al considerar este último como indicador de 

provisión azucarera agroindustrial, el análisis no se centra en el volumen de producción, 

sino en la eficiencia para obtener la provisión de azúcar como beneficio final 

comercializable, lo que sirve para evaluar el proceso de soporte de extracción azucarera.   

2.3 Análisis exploratorio   

En los análisis estadísticos, además del lenguaje de programación (R), se utilizan 

diferentes librerías (Anexo 2), que permiten la realización de los análisis exploratorios, el 

uso de histogramas de frecuencias, la construcción de gráficos de dispersión y la 

identificación de valores extremos que dificultan la construcción de modelos válidos 

(Kumar y Sinha, 2018). Según Cahn et al. (1994) y Wani et al. (2013), los valores extremos 

se pueden detectar a partir de valores en el umbral de cuatro veces la desviación estándar 

alrededor de la media. 

En esta investigación fueron excluidos los valores mayores a 19 mg 100g-1 para el caso 

del fósforo asimilable, pues se alejan de la media y se presentan como valores aislados; por 

lo que se trabajó la interpolación con 668 valores para este elemento. Para el potasio 

asimilable se excluyeron los valores mayores a 33 mg 100g-1, por los criterios ya 

mencionados; la interpolación para este último se realizó con 664 observaciones.  
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Otro aspecto importante es el acercamiento de los datos a una distribución normal. Acorde 

con diversas referencias científicas, entre los principales elementos para analizar la 

normalidad de los datos, se encuentran: los coeficientes de asimetría y curtosis, el 

histograma de frecuencias, el gráfico cuantil-cuantil (Q-Q), así como la prueba de 

normalidad (Bhunia et al., 2018; Fu et al., 2010; Vasu et al., 2017; Wang et al., 2017). Según 

Bogunovic et al. (2014), el alejamiento de los datos de una distribución normal tiene 

importantes implicaciones en el desarrollo de los métodos de interpolación espacial. Para 

lograr un mejor acercamiento a esta distribución, en las variables que lo requirieron, se 

utiliza la transformación logarítmica (2.1):  

Variable transformada= log
10

(variable medida +X)                                       (2.1)                                 

Donde: 

X: es un escalar sumado a cada valor. Para determinar el mismo se realizaron sucesivas 

corridas y se encontró que con 0,5 se tiene un buen ajuste a una distribución normal, en 

las diferentes determinaciones realizadas a las muestras de suelo, excepto para fósforo 

asimilable, donde el factor obtenido para el muestreo de suelo del año 2016 fue de 0,4. La 

elección de la transformación corresponde a la de mejor ajuste a una distribución normal. 

Si los datos no pueden ser modelados con una distribución normal, deben estar, al menos, 

lo más cerca posible (Zhang, 2006).  

2.4 Analítica predictiva y modelo de series de tiempo  

El análisis de series de tiempo es la forma de comprender la estructura y extraer 

comportamientos significativos de una serie de datos para ser utilizado en el pronóstico 

de eventos futuros (Krispin, 2019). Las series de tiempo se pueden definir como un caso 

particular de los procesos estocásticos, pues son una secuencia de valores aleatorios, 
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equidistantes cronológicamente, con periodicidad variables (anual, semestral, trimestral, 

mensual, o diaria), según la frecuencia en la que los datos son recolectados.  

Para este estudio, los datos de provisión azucarera utilizados fueron consolidados por 

trimestres, para el período de enero 2004 hasta mayo 2021. La metodología para realizar 

pronóstico es la de Box – Jenkins, una de las más utilizadas para estos fines (Hassan et al., 

2019; Mwanga et al., 2017; Sanjeev et al., 2015), donde se llega a un modelo autorregresivo 

(AR) integrado de medias móviles (MA) conocido como ARIMA [(p; d; q) (P; D; Q)s]. 

Los puntos clave de la metodología de Box-Jenkins, de acuerdo con Ramasubramanian y 

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 diagnóstico (si este no es adecuado, volver al paso b). 

e) Usar el modelo para pronosticar. 

A la hora de elaborar el modelo ARIMA para una serie temporal, se considera si existe 

una variabilidad estacional, lo que implica que la observación de un mes y el mismo mes 

del año anterior tienen una pauta de comportamiento similar y estarán temporalmente 

correlacionadas. Por lo tanto, el modelo ARIMA, apropiado para este tipo de series, 

deberá recoger las dos clases de dependencia inter-temporal.  

En la identificación se trata de proponer los modelos ARIMA (p, d, q) (P, D, Q)s que puedan 

representar la dinámica de la serie de tiempo. En primer lugar, se analiza el carácter 

estacionario; una serie estacionaria es aquella que mantiene una media y varianza 

constante. Para el modelo se seleccionan los órdenes (p, q) que responden a la estructura 

regular estacionaria; mientras que (P, Q)s corresponden a la estructura estacional 
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estacionaria, donde (P, p) son el orden del polinomio autorregresivo estacionario; (Q, q) 

el orden del polinomio de medias móviles; (D, d) corresponde con la derivación necesaria 

para hacer a la serie estacionaria y (s) es el elemento relacionado a la variabilidad 

estacional, que en el caso trimestral es igual a 4 (Krispin, 2019). El carácter estacionario 

de la serie se comprueba mediante el correlograma graficado y la prueba estadística de 

Dickey-Fuller; donde se establece: 

1. Planteamiento de Hipótesis 

2. Significancia p-value < 0,05 

H0: La serie es no estacionaria 

H1: La serie es estacionaria 

La selección y estimación de los órdenes (p; q) y (P; Q) para que el modelo se ajuste a la 

serie estacionaria, se realiza mediante el estudio de la función de autocorrelación simple 

(ACF). También, con el uso de la función “auto.arima” de la librería forecasting de Hyndman 

et al. (2018), se comparan diferentes modelos y se selecciona el mejor ajuste para la serie 

de tiempo. 

En la validación se trata de comprobar que el modelo propuesto se ajusta bien a los datos 

y reproduce la estructura de comportamiento de la serie. Para ello, se consideró el análisis 

de los residuos del modelo, donde se analiza el acercamiento a una distribución normal, 

mediante los gráficos de histograma, así como la prueba de Lilliefort.  

Se consideraron las pruebas de Box-Pierce y Ljung-Box y el análisis de error del modelo 

se basó en la variación existente entre el valor real de la variable y su valor pronosticado 

(2.2), así como la medición de bondad ajuste de la serie para el modelo en particular, con 

los criterios Akaike (AIC), su  forma corregida (AICc); junto al criterio Bayesiano (BIC), 

acorde con Krispin (2019). 
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𝑒𝑡 = 𝑌𝑡 − 𝐹𝑡                                                                                                (2.2) 

Donde: 

et = error del pronóstico en el periodo t. 

Yt = valor real de la variable en el periodo t. 

Ft = valor pronosticado de la variable en el periodo t. 

Como existen observaciones y pronósticos para (n) períodos, entonces se calcula (n) 

errores, con los cuales es posible determinar el conjunto de mediciones estadísticas que 

sirven para comparar entre modelos (2.3 a 2.7); estas son: Error medio (mean error, o ME); 

Raíz cuadrada del error medio (root 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). 

ME =
∑(𝑌𝑡−𝐹𝑡)

𝑛
                               (2.3)                                                                MPE =

1

𝑛
∑ (

𝑌𝑡−𝐹𝑡

𝑌𝑡
)𝑛

𝑡=1                 (2.6)                                                                     

RMSE = √
1

𝑛
∑ (𝑌𝑡 − 𝐹𝑡)2𝑛

𝑡=1         (2.4)                                                                MAPE =
1

𝑛
∑ |

𝑌𝑡−𝐹𝑡

𝑌𝑡
|𝑛

𝑡=1                (2.7)                                                                  

MAE =
∑|𝑌𝑡−𝐹𝑡|

𝑛
                             (2.5)                                                                                   

2.5 Analítica predictiva y modelos para análisis de causa-efecto 

Los métodos causales asumen que el factor a ser predicho exhibe una relación causa-efecto 

con uno o más predictores (Contreras-Juárez et al., 2016). Existe una gama de algoritmos 

de aprendizaje para analizar relaciones entre indicadores; con diferentes niveles de 

flexibilidad y entendimiento. En este caso se utilizó la regresión lineal, por su fácil 

comprensión, aunque se tiene que cumplir con diferentes condiciones. El modelo de 

regresión lineal múltiple es la extensión del modelo de regresión simple a P variables 

explicativas; matemáticamente la relación lineal se puede escribir por (2.8): 
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 𝑌 = 𝐵0 + 𝐵1𝑥1 + 𝐵2𝑥2 + ⋯ 𝐵𝑝𝑥𝑝 + 𝑒     (2.8) 

Donde, 

 Y es la variable respuesta;  

 X1, X2, Xp,  son las variables explicativas, predictores o variables independientes 

 B0, B1, B2, Bp, son los coeficientes de regresión  

 e se suponen errores aleatorios con distribución normal, media cero y varianza σ² 

Para analizar la relación entre los predictores y la variable respuesta, se realiza una prueba 

de hipótesis. La hipótesis es contrastada y se comprueba el valor de la probabilidad (p-

value); si el p-value > α (α es igual a 0,05), no se rechaza la hipótesis nula H0. Sin embargo, 

si p-value < α, se rechaza la hipótesis nula de que la pendiente es igual a cero  (Carrasquilla-

Batista et al., 2016; James et al., 2021).  

2.5.1 Selección de variables y modelos    

Cuando se quiere elegir el mejor de entre un conjunto de modelos, es necesaria una medida 

que permita compararlos. Las medidas de bondad de ajuste fueron la Suma de los Residuos 

al cuadrado (RSS) y el coeficiente de determinación (R2); también se consideró el criterio 

Mallow (Cp) y el R2 ajustado. El método de mejor modelo de selección sufre limitaciones 

computacionales, para cantidades de predictores mayores a 40 (James et al., 2021), por lo 

que en este caso puede ser utilizado sin dificultad.   

El esquema general de la selección consistió en:  

1. Crear un conjunto de modelos, todos los posibles (best subset), mediante diferentes 

combinaciones de los predictores disponibles.  

2. Para cada posible tamaño de modelo (1 predictor, 2 predictores...) se selecciona el 

mejor basándose en el RSS de los datos de entrenamiento.   
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3. Los modelos finalistas de cada tamaño se comparan entre ellos para identificar el 

mejor basado en la estimación de diferentes criterios de error (Cp, 𝑅2 ajustado).  

2.5.2 Ajuste de modelos de regresión lineal y de polinomio  

Entre las mediciones más comunes para el ajuste del modelo se encuentra el R2 y el RSE 

(James et al., 2021). El error estándar de los residuos (RSE) mide la desviación promedio 

de cualquier punto estimado por el modelo, respecto de la verdadera recta de regresión 

poblacional (2.9).  

𝑅𝑆𝐸 = √
1

𝑛−𝑝−1
𝑅𝑆𝑆          (2.9) 

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

Coeficiente de determinación R2 (2.10): describe la proporción de variabilidad observada 

en la variable dependiente Y explicada por el modelo, respecto a la variabilidad total. Su 

valor está acotado entre 0 y 1. Al ser adimensional, presenta la ventaja frente al RSE de 

ser más fácil de interpretar. 

𝑅2 =
𝑆𝐶𝑇−𝑆𝐶𝑅

𝑆𝐶𝑇
             (2.10)  

Donde: 

SCT es la suma de cuadrados totales y SCR es la suma de cuadrados residuales. 

Se pueden realizar extensiones del modelo lineal. La manera estándar de extender la 

regresión lineal en donde la relación entre los predictores y la variable respuesta es no 

lineal, puede ser el uso de polinomio. De esta forma, se reemplaza el modelo lineal con una 

función de polinomio de grado d (2.11): 

𝑌 = 𝐵0 + 𝐵1𝑥𝑖 + 𝐵2𝑥𝑖
2 + 𝐵3𝑥𝑖

3 + ⋯ + 𝐵𝑑𝑥𝑖
𝑑 + 𝑒𝑖                                                  (2.11) 

Donde los términos B0, B1,…,Bd, son los coeficientes de regresión, x los predictores y ei 

es el término de error. Los coeficientes pueden ser estimados fácilmente con el uso de 
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regresión lineal por mínimos cuadrados. Los valores de d no suelen ser mayores de 3 o 4 

para evitar sobre ajuste del modelo (Ramasubramanian y Singh, 2019).   

2.5.3 Diagnóstico de modelos de regresión  

En el diagnóstico del modelo se observa cómo este se ajusta a los datos de entrenamiento 

(Ramasubramanian y Singh, 2019). Para ello se consideran el p-value de parámetros 

estimados y el criterio de: Linealidad, que describe la relación entre ambas variables de 

forma lineal. Para comprobarlo se recurre a calcular los residuos de cada observación 

acorde al modelo generado y su gráfica debe distribuirse de forma aleatoria en torno a 0. 

La distribución normal de los residuos se comprueba con el gráfico Q-Q y el test de 

Lilliefors. La Varianza de residuos constante (homocedasticidad) debe ser constante a lo 

largo del eje 𝑋 y se comprueba mediante gráficos (scatterplot) de los residuos de cada 

observación. También se recurre a contrastes de homocedasticidad, como el test de 

Breusch-Pagan que analiza si la varianza estimada de los residuos de una regresión 

depende de los valores de las variables independientes. Si el test-F confirma que las 

variables independientes son significativas, entonces se puede rechazar la hipótesis nula 

de homocedasticidad. La identificación de Valores atípicos y de Alta influencia, los que se 

estudian con detenimiento, pues pueden generar una correlación que realmente no existe, 

u ocultar una existente. La independencia también es importante de tener en cuenta 

cuando se trata de mediciones temporales, se detecta si los residuos siguen un patrón o 

tendencia y como método estadístico, se emplea el test de Durbin-Watson. Por último, si 

el factor de inflación de la varianza (VIF), exceden de cinco indica problemas de 

colinealidad (James et al., 2021; Ramasubramanian y Singh, 2019) 
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2.5.4 Validación de modelos de regresión 

El término validación cruzada corresponde con una estrategia para estimar el error de 

predicción del modelo. Para ello, a la base de datos de 340 observaciones, se extraen 

aleatoriamente 200 datos de entrenamiento (60 % de los datos) del modelo y el resto (40 %) 

para su validación y estimación del error de predicción. Al tratarse de una variable 

continua se emplea como medida los errores medios al cuadrado (MSE), que consiste en 

la división del RSS entre el número de observaciones (n) (2.12):  

𝑀𝑆𝐸 =
𝑅𝑆𝑆

𝑛
          (2.12)  

Una de las principales desventajas de la validación simple es que la estimación del error 

varía en dependencia de cómo se hayan repartido los datos, entre entrenamiento y 

validación (James et al., 2021). Sin embargo, lo que no se debe obviar es la necesidad de 

comprobar el modelo con datos que no formen parte del entrenamiento, para verificar el 

comportamiento ante nuevas informaciones.  

2.6 Analítica predictiva y modelos para análisis espacial 

Según García y Orozco (2021), el análisis de elementos del suelo enfrenta grandes retos 

respecto al análisis de su distribución espacial y requiere de estrategias de muestreo en las 

unidades mínimas de manejos y la aplicación de métodos estadísticos para procesar la 

información obtenida. 

2.6.1 Ajuste de modelos para el análisis espacial   

Los elementos básicos para la predicción espacial transcurren por los análisis 

exploratorios, donde se busca que los datos se ajusten a una distribución normal. Un 

análisis estructural que determina la máxima distancia a la que dos muestras están 

correlacionadas; la predicción mediante el modelo de kriging ordinario y la validación 
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cruzada, donde se selecciona el modelo de menor error (García y Orozco, 2021). Una 

primera herramienta para estudiar la correlación entre las determinaciones realizadas es 

el diagrama de dispersión h. En este diagrama, la correlación se visualiza de acuerdo con 

el nivel de agrupamiento (o dispersión) de la nube de puntos en la gráfica; un mayor 

agrupamiento implica una mayor correlación.  

En diversos estudios geoestadísticos se realiza el análisis de la correlación espacial entre 

datos puntuales (Bhunia et al., 2018; Piotrowska-Długosz et al., 2019; Wang et al., 2017). 

La correlación es expresada en términos de semivarianza (Kumar y Sinha, 2018). A través 

de un análisis exploratorio y posterior construcción del semivariograma experimental; se 

ajusta un modelo teórico, que será utilizado en la interpolación de la variable. Además, se 

evalúa la predicción obtenida mediante la validación cruzada.  

El semivariograma es la herramienta principal de la geoestadística para la descripción de 

la variación espacial de un fenómeno. La ecuación usual para construir el semivariograma 

es por el método de Matheron (2.13) (Oliver y Webster, 2015). 

 

                                   (2.13) 

Donde z(xi) y z(xi + h) son los valores observados del indicador estudiado (z) en los sitios 

(xi) y (xi + h), m(h) es el número de pares a una distancia h. Al cambiar el valor h se obtiene 

un set de valores de semivarianza. Diversos modelos son utilizados en la geoestadística 

para ajustarse a los datos del semivariograma empírico. La librería gstat de R (Gräler et 

al., 2016) dispone de varias opciones para emplear acorde al comportamiento del 

semivariograma experimental.  

El ajuste a los modelos teóricos permite extraer diferentes parámetros, posteriormente 

empleados para la interpolación geostadística (kriging) y que definen el grado y escala de 
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variación espacial. Estos parámetros son el rango (A0), el nugget (C0), el sill (C0+C), y la 

proporción de la varianza explicada por el espacio [C0/(C0+C)] (Kumar y Sinha, 2018). Si 

[C0/(C0+C)] < 0,25 la variable presenta una fuerte dependencia espacial; entre 0,25 y 0,75 

la dependencia espacial es moderada, y mayor o igual a 0,75 la dependencia espacial es 

débil (Mamat et al., 2014). 

Los modelos teóricos se ajustan bajo el criterio de minimizar la suma del cuadrado de los 

errores (Bivand et al., 2008), según la ecuación (2.14):  

 
                                              (2.14) 

Donde γ (h) es el valor según el modelo paramétrico y wj es el peso para ponderar, 

empleado para el ajuste (Tabla 2.1) (Bivand et al., 2008). 

Tabla 2.1 Diferentes pesos para el ajuste de modelos teóricos de semivariograma 

Identificación Peso (wJ) Observaciones 

1 Nj Estimación: mínimos cuadrados ponderados 

(WLS). 

Nj: Número de pares a la distancia hj.  

γ: Semivariograma 

2 Nj/{γ(hj)}
2
 

7 Nj/hj
2 

6 1 Estimación: mínimos cuadrados ordinarios (OLS). 

Los modelos más comúnmente utilizados (Anexo 3) son: esférico, exponencial, gaussiano 

y lineal (Gallardo, 2006). En Olea (2006) se consideran, además, de los mencionados (a 

excepción del lineal) los modelos Wave, Penta-esférico y Cúbico. El modelo Wave se 

utiliza para el caso de las muestras recolectadas de forma puntual en el año 2016, debido 

a que el semivariograma experimental mostró un comportamiento similar a este, para los 

nutrientes asimilables analizados. Los modelos ajustados por los diferentes métodos se 

evalúan por validación cruzada y se selecciona el mejor ajuste para una predicción espacial. 
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Los modelos mencionados son isotrópicos, lo que significa que la variabilidad espacial no 

depende de la dirección; sin embargo, si al modificar la dirección se obtienen cambios 

importantes en el rango o en la meseta del semivariograma, se está en presencia de 

anisotropía. En la práctica usualmente se estudian las cuatro direcciones (0º, 45º, 90º y 

135º), a las cuales se les estiman los semivariogramas (Gallardo, 2006) y se construye el 

mapa variográfico. Si los rangos y las mesetas son aproximadamente iguales o no se 

observa tendencia en el mapa variográfico, no son necesarios los modelos anisotrópicos.  

2.6.2 Validación cruzada  

La validación de los modelos es una forma de comprobar el efecto de todas las decisiones 

tomadas en los métodos de estimación de la variable en el espacio. Este método sirve como 

señal de aviso, donde se identifican y determinan aspectos negativos, como errores 

excesivos entre valores observados y predichos (Gallardo, 2006). En otras palabras, la 

validación cruzada permitió evaluar la eficiencia y error del mapa de predicción (Bhunia 

et al., 2018), para los indicadores evaluados y seleccionar el modelo que produce la mejor 

predicción. Los parámetros utilizados para esta evaluación, en concordancia con Bhunia 

et al. (2018) y Guan et al. (2017) son: la raíz de la media de los errores al cuadrado (RMSE), 

el cuadrado medio del error de predicción (MSE), el cuadrado medio de las desviaciones 

(MSDR) y el coeficiente de correlación de Pearson entre las observaciones y la predicción 

(García y Orozco, 2021).   

La técnica de interpolación espacial empleada fue: kriging ordinario (KO). Esta selección 

se basó en el tipo de dato, objetivo perseguido con el análisis, complejidad de la técnica y 

sus usos en diversos trabajos publicados en literaturas científicas (Castro et al., 2017, 

García y Orozco, 2021). 
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2.7 Valoración de perjuicios espacio-temporales del sistema socio-ecológico  

Los métodos descritos con anterioridad permiten analizar los perjuicios por el 

distanciamiento entre un valor potencial, de uno real. Estos perjuicios, en los procesos de 

soporte de disponibilidad de nutrientes y extracción azucarera, se integran en un índice 

para el escenario de variabilidad espacio-temporal del sistema socio-ecológico azucarero.   

2.7.1 Perjuicio y pérdidas en el proceso extracción azucarera  

El distanciamiento antes mencionado, respecto a la variabilidad temporal de la provisión 

azucarera, se relaciona con las diferencias entre el potencial azucarero del cultivo de la 

caña de azúcar (expresado como RPC) y la producción obtenida (expresada como azúcar 

B-96). Al poseer repetidas mediciones en el tiempo, junto a factores correlacionados, se 

puede realizar un análisis econométrico y probar el ajuste a un modelo de regresión 

(García et al., 2022), para lo cual sirve de base lo expuesto en el epígrafe 2.5. El cálculo del 

perjuicio y las ecuaciones utilizadas (2.15 a 2.16), en el caso del procesamiento industrial 

se describe a continuación:   

𝐷𝑃𝑅𝐸 = (𝑋𝑖 − 𝑋𝑅)                           (2.15) 

Donde  

DPRE: Diferencia entre potencial de provisión de azúcar y producción real (t a-1)  

Xi: Es el Potencial azucarero y XR: Es el azúcar B-96  

𝑃𝑜𝑡𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑙 (𝑋𝑖) = 𝐶𝑚𝑖 ∗
𝑅𝑃𝐶

100
                  (2.16) 

Cmi: Caña de azúcar molida (t) 

RPC: Rendimiento potencial en caña (%) 

Azúcar B − 96  (𝑋𝑅) = 𝐶𝑚𝑖 ∗
𝑅𝐵−96

100
               (2.17) 

RB-96: Rendimiento industrial en base 96(%)  
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A partir de la diferencia entre provisión azucarera agroindustrial potencial y real se 

determinó el índice a escala diaria (Ip-DPRE) (2.18). Este índice fue utilizado como variable 

respuesta para el ajuste de un modelo predictivo, según los criterios estadísticos ya 

expuestos. 

Ip-DRPE=
DPRE * PA

Cmi
                                                                                            (2.18) 

Ip-DPRE: Índice de perjuicio por diferencia entre provisión azucarera agroindustrial 

potencial y real (USD t-1 de caña molida) 

PA: Precio del azúcar (USD t-1 de azúcar).  

Los análisis económicos se realizaron bajo la consideración de los precios del mercado 

internacional en dólares (USD). En el ajuste del modelo predictivo para este perjuicio, se 

generó una variable aleatoria de precios con media de 467,7, desviación estándar de 112,2, 

para un intervalo de 213,3 a 797,2 USD t-1 de azúcar.  

2.7.2 Perjuicio del manejo de fertilizantes por variabilidad a escala sub-campo 

Las propiedades químicas del suelo originan diferentes dosis de fertilizantes. La cuestión 

radica en que no existen aplicaciones variables (hasta la fecha) para el manejo de 

fertilizantes, a escala de sub-campo en el cultivo de la caña de azúcar y las dosis se deben 

ajustar a una recomendación única, a nivel de campo. Para el cálculo de la dosis única se 

considera la necesidad del área de mayor extensión entre los diferentes sitios específicos 

identificados. Lo que permite determinar la diferencia de aplicar esta, respecto a las 

necesidades específicas de cada sitio (2.19 y 2.20).  

𝐶𝐷 = 𝑁𝑁𝐼 ∗ 𝑃                                                                               (2.19) 

Donde  

CD: Costo de la dosis de fertilizantes (USD ha-1) 
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NNI: Necesidad de fertilizante identificada en el sitio específico (t ha-1) 

P: Precio del fertilizante (USD t-1 de fertilizante) 

Así, la determinación de perjuicio por variabilidad espacial (PVE) (USD ha-1) será: 

𝑃𝑉𝐸 = 𝐶𝐷𝑢 − 𝐶𝐷𝑒                     (2.20) 

Donde  

CDu: Costo de una dosis única de fertilizantes a aplicar al sitio específico (USD ha-1).  

CDe: Costo de la dosis de fertilizantes según la necesidad del sitio específico (USD ha-1). 

De esta forma, valores en negativo de PVE significan déficit, mientras que valores positivos 

representan exceso de fertilizantes y solo donde CDu= CDe, la dosis es adecuada para el 

sitio específico. 

El precio del fertilizante considerado (superfosfato triple) para cubrir las necesidades de 

fósforo fue: 531 USD t-1 de SPT (AZCUBA, 2020). 

Para el caso del potasio asimilable se procedió de igual forma, pero se utilizaron, además, 

los rendimientos agrícolas que inciden en las dosis recomendadas. El precio del 

fertilizante considerado (cloruro de potasio) para cubrir las necesidades de potasio fue: 

1603,03 USD t-1 de cloruro de potasio (AZCUBA, 2020). En este caso se consideraron dos 

extremos de rendimiento agrícola, que se emplea para las necesidades de este elemento: 

uno bajo de 25,4 a 33,9 t ha-1 y otro alto de: 143,9 a 152,4 t ha-1 (Pérez et al., 2015).  

El análisis realizado permite determinar cuánto se distancia la dosis única (obtenida del 

área de mayor extensión entre los sitios específicos) de las necesidades de cada sitio 

específico. Sin embargo, se pueden determinar diferentes escenarios respecto al cambio en 

la dosis única y su relación con cada sitio específico. Este análisis permite llegar a un índice 

de perjuicio espacial para cada categoría de los nutrientes asimilables del suelo (Ip-e) (2.21) 

como la sumatoria de los excesos y déficit 
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 𝐼𝑝−𝑒 = ∑ |𝑃𝑉𝐸𝐼|𝑛
𝑖=1              (2.21) 

Donde, i responde a cada sitio específicos encontrados dentro del campo I 

2.7.3 Índice de perjuicio de un escenario espacio-temporal  

Los perjuicios para un escenario espacio-temporal son dos vertientes de un fenómeno 

presente en la sucesión de etapas de la agroindustria azucarera. De esta forma, su 

valoración en los procesos de soporte, dispuso de los resultados de las diferencias entre 

provisión azucarera agroindustrial, potencial y real, así como de escenarios relacionados 

con diferentes dosis de fertilizantes para sitios específicos del suelo (2.22). Para una 

equivalencia en pesos cubanos (CUP), se utiliza la relación de cambio de 120 CUP=1 USD.  

PEET= ∑ (DPRE
j
*PA*0,9)n

j=1 + ∑ (Ip-e-P*AP*𝑓)m
p=1 + ∑ (Ip-e-K*AK*𝑓)

q

k=1          (2.22) 

PEET: perjuicio para el escenario espacio-temporal acorde con el año de zafra (USD a-1) 

En el caso del perjuicio en el proceso de extracción azucarera, se utilizan 113 días de zafra, 

con un promedio de 2570,3 t de caña molida; 268,6 t de azúcar; un RPC promedio de 11,6 

y las pérdidas totales de 16,0; el precio del azúcar (PA) en 227,9 USD t-1 de azúcar 

(AZCUBA, 2020). El factor 0,9 es una penalización con la consideración de que el 

aprovechamiento del potencial azucarero debe ser un 90 % del RPC. En el caso de la 

valoración espacial, se utilizan los valores de Ip-e de fósforo (Ip-e-P) y potasio (Ip-e-K), de cada 

categoría del suelo. Estos se multiplican por las áreas correspondientes (Ap o AK) (Tabla 

2.2) y el factor por adaptación (f). El criterio empleado, se basa en que un 53,1 % y  49,7 % 

del área, para fósforo y potasio respectivamente, no recibiría la dosis adecuada. Valores 

que se obtienen del análisis de variabilidad espacial. 

El índice de perjuicios espacio-temporales relacionado al volumen de producción de caña 

de azúcar (Ip-Vp) queda expresado de la forma siguiente (2.23). 
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𝐼𝑝−𝑉𝑝 =
𝑃𝐸𝐸𝑇

𝑉𝑝
                                                                                                             (2.23) 

Donde:  

Ip-Vp: índice de perjuicio referido al volumen de producción (USD t-1 de caña de azúcar) 

PEET: perjuicios para un escenario espacio-temporal anual (USD a-1)  

Vp: volumen de producción de caña de azúcar procesada (t a-1) 

La lógica seguida responde a la existencia de variabilidades espacio-temporales en los 

elementos estudiados. El valor de Ip-Vp expresa un escenario posible para el sistema socio-

ecológico azucarero, relacionado con eficiencias en los manejos adaptados a procesos de 

soporte, lo que concuerda con Rincón-Ruíz et al. (2014), sobre el diseño de posibles 

situaciones como herramienta para mejorar la toma de decisiones en la gestión de un 

territorio. Para extrapolar los resultados, se selecciona un escenario con dimensiones 

mayores o iguales a 5,6 y se cuantifica las proporciones de cada categoría del suelo acorde 

con SERFE (2015). La tabla 2.2 resume las áreas de cada categoría del suelo utilizada. 

Tabla 2.2 Áreas por categorías de fósforo y potasio del suelo para la estimación del PEET 

Categorías de Fósforo 

(mg 100g-1)  

Suma de 

áreas* 

Categorías de Potasio 

(mg 100g-1) 

Suma de 

áreas* 

Alto  (≥3,6) 698,9 Medio (10,9≤ <15,5) 1570,4 

Medio4  (3≤ <3,6) 224,3 Bajo (7,9≤ <10,9) 1536,3 

Medio3  (2,4≤ <3) 1146,1 Muy Bajo (<7,9) 1221,7 

Medio2  (1,8≤ <2,4) 613,0   

Medio1 (1,2≤ < 1,8) 842,0   

Bajo (<1,2) 804,2   

Total general 4328,3  Total general 4328,3 

*FUENTE: SERFE (2015) 
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2.8 Conclusiones parciales del Capítulo 2  

1. El diagnóstico espacio-temporal abarca diferentes etapas, con una analítica 

predictiva y una valoración espacio-temporal. Que ejecutadas de forma 

interconectadas, pueden servir de guía para el estudio de los procesos de soporte 

y la provisión azucarera agroindustrial.     

2. La etapa de analítica predictiva necesita de diferentes criterios para la selección, 

ajuste y validación de los modelos a utilizar en la predicción de indicadores 

estudiados.  

3. En los datos temporales se utiliza el análisis de series de tiempo para el pronóstico 

de la provisión azucarera agroindustrial. Mientras que los modelos de regresión 

se utilizan en las determinaciones de relaciones causales.  

4. Los datos espaciales se describen mediante la construcción de semivariogramas 

experimentales y ajuste de modelos teóricos, para la predicción espacial mediante 

el kriging ordinario.   

5. Se describe un procedimiento para la determinación de los perjuicios relacionados 

con un escenario espacio-temporales, donde se considera el distanciamiento entre 

la provisión azucarera agroindustrial potencial y real, así como los excesos y déficit 

de fertilizantes asociados al manejo de adaptación a sitios específicos.  
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CAPÍTULO 3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

En este Capítulo se exponen los resultados arribados tras el diagnóstico espacio-temporal, 

en base a la analítica predictiva y la valoración de los diferentes indicadores biofísicos 

estudiados, en el sistema socio-ecológico azucarero. Se presentan los diferentes modelos 

predictivos, sus validaciones y predicciones; así como los conflictos y perjuicios, 

relacionados a variabilidades espacio-temporales en procesos de soporte, de disponibilidad 

de nutrientes del suelo y extracción azucarera. 

3.1 Resultado del análisis exploratorio 

La provisión azucarera, expresada como kilogramos de azúcar por tonelada de caña 

molida (kg t-1), a partir de las informaciones recopiladas y según un análisis de series de 

tiempo, se puede descomponer en cuatro gráficos. Estos recogen una serie de componentes 

relacionados con las variabilidades temporales (Fig. 3.1).  

 
Figura 3.1 Descomposición de la serie de tiempo 

El primer gráfico (de abajo hacia arriba) denominado como componente aleatorio, es 

también llamado ruido blanco; se caracteriza por fluctuaciones erráticas sin un patrón 
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definido alrededor de una media constante (Ruiz, 2018). El segundo en ese orden 

corresponde a la variación estacional, un patrón de cambio regular que se completa dentro 

de un año y se repite en base similar (Krispin, 2019). El tercero, evidencia la tendencia de 

la variable estudiada a largo plazo (Montes et al., 2016) y en este caso se ha caracterizado 

por un decrecimiento de la provisión azucarera. El cuarto, responde a los valores de la 

serie de tiempo para el período observado.    

Los servicios ecosistémicos se expresan a diferentes escalas de análisis (Grunewald et al., 

2015). Escalas mayores permiten observar tendencias generales; mientras que en escalas 

menores se observan mayores detalles para los procesos y manejos que inciden en la 

provisión azucarera. Lo cierto es que el sistema socio-ecológico azucarero está marcado 

por la existencia de variabilidades espacio-temporales de suelo, cultivo y procesamiento.  

La extracción de sacarosa, como última etapa de la producción de azúcar, presenta un 

comportamiento en forma de campana, con menores valores al inicio de zafra, un aumento 

a mediados y una disminución hacia el final. Sin embargo, también se presentan 

variaciones dentro de cada mes de zafra (Fig. 3.2). Este comportamiento se relaciona con 

el ciclo vegetativo del cultivo y con la eficiencia industrial. También, la combinación de 

diferentes cultivares de caña de azúcar y composición de cepas pueden incidir en 

variaciones del rendimiento industrial (Chiang et al., 2018).  

Con frecuencia las variabilidades espacio-temporales son resultados de diversas causas, 

predecibles o no y en el caso de estudio, relacionadas a las etapas agrícolas e industrial. 

Cada mes de una zafra está condicionado por lo obtenido en los diferentes campos de 

cultivo, como consecuencia de los manejos agrícolas, momento de cosecha y condiciones 

climáticas. También, la eficiencia del proceso de extracción de sacarosa, ocasiona 

incrementos o decrecimientos en la provisión azucarera agroindustrial (Fig. 3.2). 
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Figura 3.2 Variabilidad espacio-temporal en una zafra azucarera 

El desarrollo tecnológico y uso de maquinarias ha permitido la gestión de mayores 

extensiones de tierras, en la preparación de suelo, manejo de cultivares y técnicas de riego. 

Sin embargo, la disponibilidad de nutrientes, considerada un proceso de soporte del suelo 

(Grunewald et al., 2015), no se comporta en forma homogénea y necesita de la 

identificación de propiedades, para llegar a manejos adaptados a sus variabilidades 

espaciales (García y Orozco, 2021).  

Los indicadores de procesos de soporte y provisión azucarera agroindustrial se expresan 

para un espacio-tiempo, en cuantías variables. Por un lado, existe la necesidad de definir 

sitios específicos para un manejo adaptado a los nutrientes del suelo y en correspondencia 

con una agricultura de precisión. Mientras que la expresión variable en la provisión 

azucarera agroindustrial requiere del pronóstico de su comportamiento y el 

establecimiento de las relaciones causales con los predictores importantes. El diagnóstico 

de estos elementos puede aportar conocimientos sobre las variabilidades espacio-

temporales. Según Grunewald et al. (2015), estas necesitan ser comprendidas y valoradas, 

para una adecuada consideración de los servicios ecosistémicos en la toma de decisiones.   
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3.1.1 Descripción estadística de los datos colectados  

En la tabla 3.1 se puede observar la caracterización de los indicadores, donde se expresan 

los valores recopilados y también los calculados (SPA y DPRE) que han sido utilizados 

en los análisis causales para la provisión azucarera.  

Tabla 3.1 Descripción estadística de los indicadores recopilados a escala diaria 

 SPA RPC PERD_T A_RPC ANP ME P_MIEL_FINAL RECB DPRE 

N 340 340 340 340 340 340 340 340 340 

X 101,4 11,9 18,5 85,4 71,1 9,9 41,3 81,5 4,0 

M 101,6 12,0 18,4 86,2 74,7 9,3 41,1 81,7 3,7 

DS 8,9 0,8 3,1 6,2 20,2 2,0 3,5 3,1 1,8 

CV 8,8 7,0 17,0 7,3 28,4 19,8 8,4 3,9 44,7 

N: tamaño de la muestra; X: media; M: mediana; DS: desviación estándar;  

CV: coeficiente de variación  

La tabla 3.1 muestra las medidas de tendencia central y dispersión de los datos. Acorde 

con el coeficiente de variación, las dispersiones mayores se encuentran en las variables 

ANP, ME, PERD_T; la primera (ANP) responde a las diferentes cuantías de tallos de 

caña de azúcar aprovisionada para su molienda en la industria; mientras que la segunda 

(ME) responde a los niveles de materias extraña que poseen los tallos que son procesados. 

Ambas variables denotan heterogeneidad en la materia prima que llega a la industria. La 

tercera variable (PERD_T) corresponde a variaciones en factores dentro de la industria 

que originan pérdidas en el azúcar producido. Navarro y Rostgaard (2014) han 

encontrado que el porcentaje de extracción se ve afectado de 87,37 % a 83, 3%, para el 

intervalo de 0 a 25 % de materia extraña. Sin embargo, el mayor valor del coeficiente de 
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variación lo recoge la variable DPRE, que expresa que las diferencias entre potencial 

azucarero y el azúcar real obtenido son variables.  

Para los datos espaciales, se encontró una dispersión respecto a la media con coeficientes 

de variación, entre 80,08% y 110,05 % en el caso del fósforo asimilable. Mientras que para 

el potasio fue de 39,04 % y 63,95% (Tabla 3.2).  

Tabla 3.2 Descripción estadística de los indicadores del suelo 

 Fósforo asimilable  Potasio asimilable  

Año 2015 2016 2019 2022 2015 2016 2019 2022 

N 671 100 100 100 671 100 100 100 

X 2,15 2,80 2,32 1,68 10,62 8,62 6,15 6,74 

M 1,60 2,31 1,62 1,32 9,23 8,16 5,24 6,31 

DS  2,35 3,08 1,86 1,62 6,63 3,37 3,93 2,76 

CV  109,59 110,05 80,08 96,67 62,37 39,04 63,95 40,98 

N: tamaño de la muestra; X: media; M: mediana; DS: desviación estándar;  

CV: coeficiente de variación 

Los mayores valores de CV son de los datos del suelo. La disponibilidad de nutrientes, 

proceso de soporte del cultivo en la etapa de campo, es abierto e incidido por múltiples 

factores de origen natural y antrópico. En otras palabras, los altos coeficientes de 

variación son reflejo de la variabilidad del suelo; coeficientes de variaciones similares son 

encontrados en Fu et al. (2010).  

Según Piotrowska-Długosz et al. (2019), aunque los suelos presenten el mismo origen, 

estos difieren en sus propiedades físicas y químicas. El paisaje y los manejos pueden 

generar cantidades desiguales de nutrientes en el suelo, incluso dentro de los campos de 
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un mismo cultivo (Logsdon y Cole, 2018). Por ello, las evaluaciones operacionales se 

deben efectuar a escala compatible con el ámbito de acción de los actores involucrados y 

de las posibles decisiones a tomar (Paruelo et al., 2010). 

3.2. Resultados de la analítica predictiva  

3.2.1 Series de tiempo y variabilidad temporal de la provisión azucarera  

La base de datos recopilada para el período de 2004 a 2021 fue analizada en base a sus 

trimestres y se compararon diferentes modelos (Anexo 4). La consolidación en trimestre 

de la serie respondió, en primera instancia, al interés de reflejar las variabilidades 

estacionales que suceden en las zafras azucareras. También al comportamiento irregular 

de la misma, pues solo se comprende en un grupo de meses de cada año.  

La realización del test de Dickey-Fuller, igual a 6,13 para un lag de 4 y un p-value igual a 

0,11, no encuentra evidencias para rechazar la hipótesis nula de que la serie es no 

estacionaria, por lo que una derivación 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 3.3.  

 

Figura 3.3 Modelado de la serie de tiempo con un modelo ARIMA 
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Los pronósticos que se realicen mediante el uso de estos métodos tienen la premisa de que 

se mantendrá la tendencia encontrada, para lo cual se obtienen valores que son bastante 

precisos en el corto plazo (Contreras-Juárez et al., 2016). Pero se requiere del 

cumplimiento de los requisitos para considerar que el modelo ARIMA (0, 1, 1) (2, 1, 2) [4] 

es útil para realizar el pronóstico de la provisión azucarera.  

Como parte de la selección del modelo ARIMA (0, 1, 1) (2, 1, 2) [4] está la validación y 

análisis de sus residuos. Es poco probable que los pronósticos coincidan totalmente con el 

futuro; una vez llegado este punto. Solo se pueden intentar que los inevitables errores 

sean tan pequeños como sea posible (Delgadillo-Ruiz et al., 2016). En la tabla 3.3 se 

recogen los indicadores de ajuste del modelo para datos de prueba y de entrenamiento.   

Tabla 3.3 Indicadores de ajuste del modelo  

 ME RMSE MAE MPE MAPE 

Set de entrenamiento -0,5 9,1 6,8 -1,3 7,3 

Set de prueba -3,4 9,0 6,6 -6,0 9,5 

Cada medición de error tiene una interpretación diferente que ofrece información sobre el 

pronóstico o el modelo empleado. ME y MPE dan información sobre el sesgo esperado en 

el pronóstico; es decir, qué tan sub-estimado o sobre-estimado estará el pronóstico en 

promedio, dependiendo si ME es positivo o negativo, respectivamente. Sin embargo, no 

siempre proporcionan una idea de la precisión, debido a que los errores negativos con los 

positivos se cancelan unos con otros y podría darse el caso de que un pronóstico muy malo 

arrojara un ME o MPE con valor de cero o muy cercano a cero. Por otro lado, MAE y 

MAPE indican el tamaño del error del pronóstico, pues consideran sólo la magnitud del 

error (valor absoluto), e indica la exactitud esperada del pronóstico. Una proporción del 

error baja en el entrenamiento, junto con una proporción del error alta en la comprobación 
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para los valores de MAPE, es indicio de sobre ajuste del modelo. En este caso la diferencia 

es de 2,2 %; en Alonso (2021) se aceptan modelos con diferencia de MAPE de 5,9 y 7,1 %. 

Todos estos parámetros estadísticos junto al RMSE ayudan a seleccionar el mejor modelo, 

acorde con los menores valores encontrados. 

Además de esto, se considera el comportamiento de los residuos como parte de la 

valoración integral que se debe realizar en la construcción de un modelo útil (Fig. 3.4).  

 

Figura 3.4 Comportamiento de los residuos de modelo ARIMA ajustado 

El grafico de ACF de los residuales sugiere que las autocorrelaciones se encuentran dentro 

del intervalo de confianza; es decir, son cercanas a cero. Cuando esto sucede, indica que 

los residuales no se desviaron significativamente de un proceso de ruido blanco, y son 

puramente aleatorios (Luis-Rojas et al., 2019), lo que es positivo para el modelo ajustado. 

Sin embargo, se consideran además las pruebas para los residuos de Lilliefors, Box-Pierce 

y Ljung-box, las cuales se comportan con valores de p-value mayores que 0,05 (tabla 3.4). 

El modelo seleccionado se compone de un coeficiente de media móvil (MA1) en la parte 

regular de la serie; mientras que en la parte estacional se tienen dos coeficientes auto-

regresivos (SAR1 y SAR2), así como dos de media móvil (SMA1 y SMA2). Se expone 

también el error estándar de cada uno (s.e.).  
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Tabla 3.4 Pruebas de requisitos y coeficientes del modelo 

 Test de los residuos 

A
R

IM
A

 (
0
,1

,1
)(

2
,1

,2
)[

4
]

 

Test: Lilliefors Test: Box-Pierce Test: Ljung-Box 

p-value = 0,85 p-value = 0,06 p-value = 0,05 

Coeficientes del modelo 

 MA1 SAR1 SAR2 SMA1 SMA2 

 -0,79 -0,79 -0,21 -0,14 -0,57 

s.e 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 

El modelo ARIMA (0,1,1)(2,1,2)[4] presentó el mejor comportamiento entre los 

diferentes tipos que fueron probados (Anexo 4). Pero el interés de este método de 

pronóstico no está solo en la construcción de un modelo específico, sino en el análisis de 

las propiedades de la serie de tiempo, explicada por valores pasados o rezagados de sí 

misma y por los términos de error estocásticos (Gujarati y Porter, 2010). De acuerdo 

Cabrera et al. (2015), al permitir evaluar los procesos mediante herramientas estadísticas, 

se puede mejorar los procesos de toma de decisiones.   

3.2.2 Relaciones causales y variabilidad temporal de la provisión azucarera   

Además del análisis de series de tiempo, se determina la relación con factores que inciden 

de manera positiva o negativa en la provisión azucarera. Para ello se realiza el estudio de 

las variabilidades temporales a escala diaria y se evalúa la correlación con los indicadores 

de eficiencia del proceso industrial (Fig. 3.5). Múltiples indicadores dentro del proceso 

industrial se pueden correlacionar con la provisión azucarera. Sin embargo, también puede 
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existir correlación entre ellos, lo que origina información redundante en la construcción 

del modelo y causa inflación de su error estándar (Ramasubramanian y Singh, 2019). Por 

ello, el mejor modelo no es de mayor cantidad de variables predictoras, sino el que posea 

las más representativas (García et al., 2022).  

 
Figura 3.5 Correlación entre indicadores del proceso de extracción de sacarosa 

Se considera, en primera instancia, las pérdidas totales (PERD_T) como sumatoria de 

todas las pérdidas, además, este predictor presenta una marcada correlación con el 

recobrado, lo que permite excluir este último al igual que el aprovechamiento de RPC. De 

esta forma se procede con los predictores que se mostraron en la figura anterior (Fig. 3.5), 

a excepción del recobrado (RECOB) y A_RPC para predecir el indicador de provisión 

azucarera. El comportamiento de estas variables se exponen en el Anexo 5.   

La mejor combinación de predictores se seleciona mediante los criterios estadísticos de R2 

ajustado y Cp. La selección de variables permite elegir el subgrupo de predictores y 

establecer una relación adecuada de bias-varianza, además de evitar un sobre o bajo ajuste 

del modelo (Ramasubramanian y Singh, 2019; Zimmerman, 2020). Los mejores modelos 

ajustados a los datos, según los criterios evaluados, fueron los que utilizaron dos 

predictores (Fig. 3.6 a y b); se puede observar en ambos gráficos que la mejoría por encima 
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de dos predictores es poca. En busca de un modelo más simple (parsimonia) se determina 

sí, mediante dos predictores, se puede obtener un modelo para predecir el comportamiento 

de la provisión azucarera.  

a) b) 

Figura 3.6 Relación del R2 ajustado (a) y el valor Cp (b) con el número de predictores 

Los modelos predictivos necesitan de la selección de variables acorde a la finalidad que se 

requiera. 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 y Singh, 2019; Zimmerman, 

2020). Según el método de selección (best subset selection), como fue mostrado, 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 cultivo (Martínez y De León, 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 y De León, 2012); 

autores como Roy y 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 y Rostgaard (2014) explican que las materias extrañas pueden incrementar 

las pérdidas en bagazo, así como una disminución de su poder calórico, reducir la pureza 
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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 de regresión lineal para 

describir la variabilidad temporal del servicio de provisión azucarera. En la tabla 3.5 se 

recoge la significancia del modelo, que 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, 

debe cumplir, además, con otros criterios estadísticos.  

Tabla 3.5 Coeficientes del modelo lineal 

 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-value: < 2,2e-16 

De acuerdo con lo que establece Ramasubramanian y Singh (2019), el modelo fue 

comprobado con datos no utilizados en su entrenamiento, mientras que para su 

diagnóstico se comprobó la significancia de parámetros estimados, normalidad, auto-

correlación, homocedasticidad, puntos influyentes y multico-linealidad. El diagnóstico del 

modelo es realizado mediante pruebas estadísticas y comportamiento gráficos (Tabla 3.6).  
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Tabla 3.6 Validación de las condiciones del modelo 

Prueba estadística  Método Parámetros 

Prueba de normalidad Lilliefors D = 0,039; p-value = 0,62 

Residuos estandarizados Breusch-Pagan 
BP = 2,18; df = 2;  

p-value = 0,34 

Tanto en la prueba estadística como en el gráfico cuantil-cuantil (Fig. 3.7), no se 

encontraron evidencia de que los residuos no sigan una distribución normal. Respecto a 

la homogeneidad de varianza, la prueba de Breusch-Pagan arrojó un valor de la 

probabilidad de 0,34, por lo que se considera que se tiene una banda “casi” rígida. 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. Además de lo expuesto, en la figura 3.7 

se muestran cuatro gráficos que corroboran los resultados de los test estadísticos.  

 a)   b) 

c) d) 

Figura 3.7 Validación de condiciones del modelo 

En el gráfico (Fig. 3.7 a; residuals vs fitted) no se observó ningún patrón, lo cual es 

indicativo de que no existe heterocedasticidad. En la figura 3.7 b (normal QQ), se 
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diagnosticó la normalidad y los puntos se encontraron cerca de la diagonal. La figura 3.7 c 

(scale-location) también es indicativa para la heterocedasticidad y lo ideal es encontrar una 

pendiente nula (Ramasubramanian y Singh, 2019). Mientras que la figura 3.7 d (residuals 

vs leverage) 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 

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 y Chapple, 2020). 

Un último aspecto considerado es la validación cruzada, donde el cuadrado medio del error 

(MSE) obtenido fue de 14,4; mientras que en la figura 3.8 se observa la relación entre los 

valores observados y la predicción del modelo para los datos de prueba. Es de esperar que 

a medida que los puntos se acerquen a la línea recta, mejor será la predicción del modelo 

(James et al., 2021). 

 
Figura 3.8 Relación entre valores de predicción vs observados en los datos de prueba 

Se satisfacen, entonces, las condiciones de normalidad, autocorrelación y no se presenta 

una inflación de varianza marcada, para los predictores; tampoco se encontraron 

evidencias contra la homogeneidad de varianza. Entonces, la 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; cuya 

expresión matemática es: Provisión azucarera = 60,30 + 6,64 * RPC  - 2,06 * PERD_T 
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Este modelo es capaz de explicar el 85,1 % de la variabilidad observada en la provisión 

azucarera (R2 de 0,85). El test F muestra que es significativo (p-value: < 2.2 e-16). Se 

satisfacen las condiciones de normalidad, autocorrelación y no se presenta una inflación 

de varianza marcada, con un VIF de 1,003 para ambos predictores. Tampoco se 

encontraron evidencias contra la homogeneidad de varianza, con un valor de probabilidad 

de 0,34 en la prueba de Breusch-Pagan. 

Los resultados encontrados, además de considerar a los modelos válidos para las 

valoraciones biofísicas del servicio de provisión azucarera, denotan que las predicciones 

resultan un proceso complejo de ajuste, identificación de errores y validación. En la 

práctica, cuando se asume un modelo lineal, casi siempre es una aproximación de realidad 

y existe una fuente adicional de error, potencialmente asociado al sesgo del mismo. 

Incluso, aunque se conozca los valores reales β0, β1,…, βp, los valores de respuesta no 

pueden ser predichos perfectamente, porque existe un error aleatorio del modelo (James 

et al., 2021).  

3.2.3 Análisis de la variabilidad espacial de fósforo y potasio en el suelo  

Los manejos que inciden en los nutrientes del suelo, mediante la incorporación de 

elementos como el fósforo y el potasio, contribuyen a mitigar las extracciones que realiza 

el cultivo en áreas de producción agrícolas. Los análisis geoestadísticos permiten la 

delimitación de sitios específicos para realizar estas incorporaciones al suelo. Sin embargo, 

se necesitan tecnologías de dosis variables, para materializar los manejos adaptados a las 

variabilidades espacio-temporales de las propiedades del suelo. La inclusión de los 

servicios ecosistémicos necesita también de análisis espaciales para que las valoraciones, 

toma de decisiones y manejos del sistema socio-ecológico azucarero se puedan adecuar a 

los estados y tendencias de propiedades del suelo. 
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Al realizar la prueba de Lilliefors (Anexo 6), se comprueba que los datos originales no se 

ajustan a una distribución normal. Por ellos se realizó una transformación logarítmica de 

los mismos, para lograr cumplir con este requisito. Resultado similar fue encontrado por 

Bogunovic et al. (2014) y Vasu et al. (2017) para diferentes propiedades del suelo. 

En el Anexo 7 se observan los histogramas de frecuencia de la variable original, con un 

comportamiento asimétrico que corresponde a la falta de ajuste a una distribución normal. 

Los histogramas de frecuencia de la variable transformada evidencian una mejora en el 

ajuste. La mejora o no en el ajuste a una distribución normal, también se observa en los 

gráficos cuartil-cuartil, tanto para las variables originales como para las variables 

transformadas (anexo 8). De los valores transformados, solo el caso del fósforo asimilable 

(en el muestreo de suelo del año 2016) exhibe un p-value de 0,02 y no pasa el test de 

Lilliefors, pero presenta mejoría respecto a los valores sin transformar. Se modela con la 

transformación logarítmica, pues se acerca a la distribución normal, lo que coincide con 

las investigaciones de otros autores (Bogunovic et al., 2014; Zhang, 2006).  

Un aspecto básico que debe ser analizado es la relación entre pares de valores a diferentes 

distancias. Mediante métodos clásicos y geoestadísticos se pueden entender las 

asociaciones espaciales de nutrientes del suelo en la agricultura y desarrollar prácticas de 

manejos por sitios específicos (Bhunia et al., 2018).   

La exploración para diferentes distancias entre pares de valores, permite analizar las de 

máxima correlación, provee los elementos para el ajuste del semivariograma y propone 

valores para los sitios no muestreados en los campos (Tola et al., 2017). En esta 

investigación (muestreo de suelo en el año 2015), se obtiene que la correlación mas alta 

entre pares de valores, para el caso del fósforo asimilable, fue de 60 a 80 m, mientras que, 

para el potasio asimilable, se encontró entre 40 a 80 m (Anexo 9).  
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Seguido a esto se realiza el análisis estructural con la construcción de los semivariograma. 

En la figura 3.9 a, se observa el modelo ajustado y en el Anexo 10 aparecen los diferentes 

modelos evaluados para fósforo asimilable. Se selecciona el que presenta los menores 

errores y mayor coeficiente de correlación tras la validación cruzada (WLS 1). Los valores 

de correlación entre la variable observada y los valores predichos por el modelo no son 

elevados (Anexo 10), este aspecto es encontrado en Guan et al. (2017) y se corresponden 

con los muestreos de suelo no probabilísticos (Veronesi et al., 2014).  

Es importante destacar que la comparación entre modelos a partir de la suma del cuadrado 

de los errores (SCE), se realiza para los mismos métodos de ajuste de curva. La selección 

del modelo exponencial (Fig. 3.9) para valores de fósforo del suelo coincide con Bhunia et 

al. (2018) y Bogunovic et al. (2014).  

El rango, así como los parámetros sill, nugget, de los diferentes semivariograma dan mayor 

o menor ajuste a las predicciones espaciales mediante kriging ordinario. El 

semivariograma provee una herramienta cuantitativa simple y potente para la valoración 

espacial de variabilidades (Paterson et al., 2018). El rango obtenido para el fósforo 

asimilable del suelo fue de 235 m y se muestra una dependencia espacial moderada de 0,69 

(Fig. 3.9 a).  

a) b) 

Figura 3.9 Semivariograma ajustado para fósforo (a) y potasio (b) en el suelo 
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En Bogunovic et al. (2014) se obtuvo un rango de 201,1 m; por su parte el rango 

encontrado por Fu et al. (2010) con un modelo esférico, fue de 264 m, mientras que en 

Vasu et al. (2017) el rango fue de 1160 m para este elemento. 

Los diferentes modelos evaluados para el potasio asimilable del suelo se observan en el 

Anexo 11, mientras que el modelo seleccionado se observa en la figura 3.9 b. Al igual que 

el caso anterior, se selecciona el modelo exponencial que presenta los menores errores 

determinados y mayor coeficiente de correlación tras la validación cruzada. Para este caso, 

ajustado por pesos ponderados, pero por el método (WLS 7). La selección del modelo 

exponencial para valores de potasio del suelo coincide con Bhunia et al. (2018); Bogunovic 

et al. (2014); Fu et al. (2010) y Guan et al. (2017).   

El rango obtenido para el potasio asimilable del suelo fue de 413,2 m (Fig. 3.9). En Fu et 

al. (2010), el valor para este parámetro fue de 300 m, en Bogunovic et al. (2014) se encontró 

uno de 1153,6 m; Bhunia et al. (2018) hallaron un rango de 1210 m; mientras que Vasu et 

al. (2017) 1291 m para este elemento. La naturaleza de los datos, es decir, la forma en que 

son colectados, el área que estas representan, el tipo de cultivo y los tipos de suelo pueden 

incidir en disimiles patrones espaciales y diferentes distancias a la cual los pares de 

muestras de suelo están correlacionadas (Gallardo, 2006; Fu et al., 2010; Bogunovic et al., 

2014).  

Las áreas monocultivadas con caña de azúcar mostraron poca relación entre los pares de 

muestras, más allá de los límites de las unidades mínimas de manejos del cultivo. Es decir, 

los resultado encontrados evidencian la necesidad de diagnosticar los niveles de fósforo y 

potasio asimilables del suelo dentro de cada unidad mínima de manejo, junto a la necesidad 

de que en las áreas superiores a 5 ha se recolecten más muestras acorde a la metodología 

empleada. El análisis espacial contribuye a lograr manejos adaptados a las características 
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variables del agrosistema y a superar los límites de diversos estudios existentes sobre los 

servicios ecosistémicos del suelo, que se enfocan solo en los propios servicios y obvian las 

complejas interrelaciones de procesos subyacentes. De ahí, la importancia de valorar los 

servicios ecosistémicos provenientes del suelo, entre otros aspectos, en la investigación 

en campo y el desarrollo de modelos espaciales explícitos (Su et al., 2018). 

Un último aspecto, antes del uso del modelo de semivariograma en el modelo de 

interpolación espacial de kriging ordinario, es evidenciar la existencia de anisotropía. 

Como se observa en el Anexo 12, no se aprecian tendencias hacia ninguna dirección, en 

ambos nutrientes evaluados; por lo que se utilizan en la interpolación, los modelos 

previamente obtenidos.   

3.2.4 Variabilidad espacial a menor escala de análisis    

El cambio en la escala y forma de muestreo incide en los rangos de distancia para los 

nutrientes fósforo y potasio asimilables, donde se evidencia la existencia de variabilidades 

dentro de las dimensiones de 5,6 ha. Se obtiene que la correlación mas alta entre pares de 

valores, para el caso del fósforo asimilable, fue de 0 a 10 m, mientras que, para el potasio 

asimilable, se encontró entre 20 a 25 m para esta escala de análisis (Anexo 9). En el Anexo 

13 se recogen los modelos que se ajustaron al semivariograma experimental para el 

fósforo. Se observa en la figura 3.10 que los puntos del semivariograma experimental 

presentan oscilaciones, lo que es característico del modelo Wave.  

Para el potasio asimilable también se identificó una disminución en el rango de distancia 

(figura 3.10 b), que evidencian las variabilidades espaciales dentro de las dimensiones de 

5,6 ha. Los diferentes modelos que se ajustaron al semivariograma experimental (Anexo 

14) fueron: Exponencial, Esférico, Lineal y Wave, pero este último mostró el mejor ajuste 
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a los datos. Según Neto et al. (2018), el modelo Wave tiene aplicaciones potenciales para 

las Ciencias Ambientales, las Geociencias y las Ciencias del Suelo. 

a) b) 

Figura 3.10 Semivariograma a menor escala para fósforo (a) y potasio (b) en el suelo 

La dependencia espacial determinada por la relación nugget/sill fue moderada y se encontró 

entre 0,25 y 0,75, lo que puede estar relacionado con factores internos y externos, como 

formación del suelo y aplicaciones de fertilizantes (Reza et al., 2019). Otros investigadores han 

realizado similar inferencia sobre la dependencia espacial (Gao et al., 2019; Rahul et al., 2019). 

En los análisis de las estructuras espaciales se encontró que el potasio presentó un mayor 

rango de distancia que el fósforo asimilable, para ambos sistemas de muestreo del suelo, 

en las áreas evaluadas; esto concuerda con Fu et al. (2010) y Bogunovic et al. (2014); 

mientras que en los trabajos de Bhunia et al. (2018), Bogunovic et al. (2017) y Dai et al. 

(2018), el fósforo es el que presenta mayor distancia a la cual las muestras están 

correlacionada. Estas referencias no son concluyentes sobre la existencia de una 

dependencia específica, o sea, si siempre el rango de fósforo va a ser mayor que el de 

potasio o viceversa. Lo que si se considera es la incidencia del tipo de cobertura, los 

manejos que se realicen y las características de las zonas de estudios. Se enfatiza, además, 

en la recolecta adecuada de muestras, para los objetivos que se persiguen y lograr la mejor 

representación gráfica de la continuidad de las variables analizadas. 
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3.3 Predicciones y valoraciones espacio-temporales  

Considerar la predicción como un insumo clave para el entendimiento de trade-offs 

asociados a los procesos de soporte, será elemental para los servicios ecosistémicos. Por 

ello, el diagnóstico realizado en esta investigación consolidó la captación de variabilidades 

espacio-temporales en escalas sub-campos y días de zafra; con ajuste de modelos 

predictivos.  

3.3.1 Pronóstico de provisión azucarera  

Los resultados descritos en los epígrafes anteriores evidenciaron que la provisión 

azucarera no presenta un comportamiento homogéneo para cada uno de los días de zafra; 

como tampoco es similar en todos los campos que generan el cultivo de la caña de azúcar, 

debido a diferentes zonas de manejo y necesidades específicas de elementos esenciales 

entre otros factores. Los diferentes estados y tendencias, tanto espaciales como 

temporales, sintetizados como variabilidades espacio-temporales y modelados por 

diferentes técnicas estadísticas, proveen conocimientos fundamentales para mejorar la 

toma de decisiones. En este trabajo, mediante el modelo ajustado a la serie de tiempo, se 

realiza el pronóstico de la provisión azucarera hasta el año 2025 (Fig. 3.11).  

 

Figura 3.11 Pronóstico de la provisión azucarera según modelo propuesto 
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El pronóstico del modelo presenta una tendencia a la disminución, si persisten las 

dinámicas actuales; por lo que el proceso de toma de decisiones debe considerar la 

inclusión y análisis de los fenómenos relacionados con variabilidades espacio-temporales, 

potencial y pérdidas de azúcar. Según Cabrera et al. (2015), la aplicación del control 

estadístico de proceso (CEP) presenta gran efectividad en la disminución de los costos de 

producción; con la reducción de las pérdidas de azúcar. De acuerdo con Delgadillo-Ruiz 

et al. (2016), se mejora la toma de decisiones, si emplean de manera adecuada las técnicas 

de pronóstico en lugar de planear el futuro, sin el beneficio que aportan los modelos 

predictivos. 

Los pronósticos son utilizados en el sistema socio-ecológico azucarero por diferentes 

autores, para crear escenarios futuros que pueden ser de utilidad en la toma de decisiones. 

En Hassan et al. (2019) se propone un modelo ARIMA (1, 2, 2) para el pronóstico de la 

producción de caña de azúcar en Bangladesh. Para Mwanga et al. (2017), un modelo 

ARIMA (2, 1, 2) (2, 0, 3) [4] se ajusta al rendimiento de caña de azúcar en Kenya y con 

el cual se realiza un pronóstico para el período de 2015 a 2024, además de destacar la 

utilidad de los modelos ARIMA estacionales. Asimismo, los resultados de Sanjeev et al. 

(2015) mostraron poca desviación entre el rendimiento agrícola predicho y real, con el uso 

de modelos ARIMA (0, 1, 1) y ARIMA (1, 1, 0), además, arribaron a pronósticos de corto 

plazo en tres distritos productores de Haryana, India. Estas literaturas se enfocan en los 

rendimientos agrícolas y no abordan el fenómeno en la etapa industrial que influye en la 

cantidad de azúcar que es el producto final del sistema socio-ecológico azucarero.  

La provisión azucarera, acorde con el modelo causal establecido, variará en función del 

rendimiento potencial que posee el cultivo y de las pérdidas industriales (Fig. 3.12). Los 

límites de confianza y predicción se exponen para los valores medios de los predictores.  
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Intervalos de confianza de los 

coeficientes del  modelo 

 2,5 % 97,5 % 

Intercepto 53,08 67,52 

RPC 6,07 7,21 

PERD_T -2,22 -1,91 

   

Límites  Bajo Alto 

Confianza  100,7 101,7 

Predicción 94,3 108,1 

Figura 3.12 Gráfico del contorno del modelo de regresión lineal e intervalos de confianza 

En Cala-Jústiz et al. (2020), se exponen la utilidad de la modelación econométrica para 

describir las relaciones de la producción de azúcar con las variables de eficiencia 

productiva. Al igual, el modelo de regresión lineal expuesto en esta Tesis puede servir a 

la comprensión de las relaciones que se presentan en el enfoque de servicios ecosistémicos 

de un contexto agroindustrial azucarero. La cantidad de azúcar por tonelada de caña 

molida, en el proceso industrial, se relaciona con las pérdidas en sacarosa, tanto físicas, 

químicas, como microbiológicas. Las primeras son pérdidas determinables como: Pol en 

bagazo, miel y cachaza, arrastres; la segunda es causada por la inversión de la sacarosa en 

glucosa y fructosa; mientras que las microbiológicas son pérdidas causadas por bacterias 

(Granja y Vidal, 2014).  

3.3.2 Predicciones espaciales de la disponibilidad de nutrientes en el suelo 

Las variabilidades espaciales en la disponibilidad de nutrientes son una expresión de 

cambio, en uno de los procesos de soporte de la provisión azucarera agroindustrial. El 

análisis espacial conlleva a interpolar a partir de los valores puntuales y delimitar, además, 

sitios específicos para cada categoría de suelo. En las figuras 3.13 y 3.14 se observan los 

resultados de la interpolación para la región evaluada.  
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Figura 3.13 Mapa de la predicción espacial de fósforo asimilable 

Como se observa en la figura 3.13, se obtiene un 16 % del área en categoría de bajo, 84 % 

en medio y 0,04 % en alto, según las categorías empleadas en el Servicio de 

Recomendación de Fertilizantes y Enmiendas (SERFE, 2014). Estas informaciones 

detalladas sobre la heterogeniedad de propiedades del suelo son requeridas para planificar 

un adecuado manejo de fertilizantes por sitios específicos para los cultivos agrícolas 

(Rosemary et al., 2017). 

En el caso del potasio asimilable del suelo (Fig. 3.14), se obtuvo un 30 % del área en 

categoría de muy bajo, 44 % en bajo, 24 % en medio y 2 % en alto. Según las categorías 

empleadas en el Servicio de Recomendación de Fertilizantes y Enmiendas (Pérez et al., 

2015; SERFE, 2014). También se observan necesidades variables, incluso dentro de los 

campos de caña de azúcar. Esto evidencia la necesidad de dosis variables dentro de estos, 

para lograr una mayor adaptación a las características del suelo. Su identificación permite 

asociar mejores manejos de fertilización, que son necesarios para la caña de azúcar, pues 

con la cosecha de este cultivo parte de los nutrientes son extraídos más allá de las fronteras 

de los campos (entre 0,4 y 0,6 kg de P2O5 y de 1,5 a 2,0 kg de K2O, por toneladas de caña 

de azúcar cosechada) y sólo la fracción de los residuos de cosecha queda en el campo (De 
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León et al., 2015). Por ello, se considera entre los principales factores, las formas 

asimilables de estos nutrientes en el suelo.   

 

Figura 3.14 Mapa de la predicción espacial de potasio asimilable 

Las predicciones evidencian la existencia de variabilidades dentro de los campos de cañas 

de azúcar. También los valores nugget encontrados en ambos semivariogramas (Fig. 3.9 a 

y b) encima del origen de coordenada, revelan la posible existencia de variabilidades por 

debajo de la escala muestreada (Gallardo, 2006).  

Para el segundo caso de muestreo de suelo, también se realizó la predicción espacial de los 

elementos fósforo y potasio del suelo (Fig. 3.15 a y b). Para el caso del fósforo, el mayor 

porcentaje (47 %) se encontró en la categoría de medio (intervalo de 1,8 mg 100 g-1 a 2,4 

mg 100 g-1). Las desviaciones estándar de la predicción aparecen en el Anexo 15. En la 

figura 3.15 (b) se observa la predicción del potasio asimilable del suelo en el área evaluada, 

donde el mayor porcentaje (50 %) se encontró en la categoría de muy bajo y el menor en 

la categoría de medio (3 %).  

Asociado a la predicción del kriging está el análisis del error de predicción; esto se puede 

observar en los parámetros medidos en la validación cruzada (RMSE; MSE; R; MSDR), 

expuestos en los Anexos 13 y 14. En el Anexo 15 se observa también, como se incrementa 
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la desviación de la interpolación a medida que se aleja de las zonas de colecta de las 

muestras; mientras que en el Anexo 16 aparecen los residuos de cada punto 

georreferenciado. 

  

Figura 3.15 Variabilidad espacial de los elementos fósforo (a) y potasio (b)  

Las interpolaciones aportan valiosas informaciones sobre las reservas de nutrientes del 

suelo, pero presentan la limitante de requerir un alto número de muestras para desarrollar 

el análisis geoestadístico (Oliver y Webster, 2015); por lo que es un desafío modelar las 

propiedades del suelo. Además, los valores para cada sitio específico son resultado de la 

compleja interacción entre factores ambientales y manejos antrópicos (Paterson et al., 

2018). Sin embargo, la identificación de sitios específicos dentro del campo de caña de 

azúcar, es un elemento básico para los manejos adaptados a las características variables 

del suelo y permite una mayor precisión de las recomendaciones de fertilizantes. Los 

resultados obtenidos (Fig. 3.13 a 3.15) para fósforo y potasio asimilables del suelo 

concuerda con Gallardo (2006), que expresa que estos serán distintos, si se muestrea a 

diferentes escalas, presentándose desiguales patrones espaciales, lo que demuestra que el 

sistema de muestreo de suelo y las áreas que representa, juega un papel fundamental en la 
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exactitud del semivariograma experimental (Kumar y Sinha, 2018; Oliver y Webster, 

2015).  

Las referencias mencionadas no exponen una solución para esta problemática, pero si 

dejan claro que mayor número de muestras (que sean representativas) permiten realizar 

una mejor caracterización del suelo y de las necesidades de nutrientes presentes, para 

mantener su fertilidad y la producción de cultivo; pero implica mayores gastos de 

diagnóstico.  

El cultivo de la caña de azúcar depende de un adecuado balance nutricional para lograr su 

máxima expresión en biomasa y en cantidad de azúcar almacenada en los tallos, para su 

extracción en la etapa industrial. Los criterios para dosis óptimas en caña de azúcar se 

establecen en el SERFE (Pérez et al., 2015). Sin embargo, la aplicación de dosis óptimas a 

cada sitio específico es el sendero de la agricultura de precisión, que permite hacerle frente 

a riesgos económicos y ambientales (Kitchen y Clay, 2019), pero es una tecnología poco 

extendida en el territorio cubano.    

3.4 Perjuicios espacio-temporales de procesos de soporte y provisión azucarera  

Dos importantes cuestiones para la sostenibilidad son: ¿Cómo los ecosistemas y los 

servicios que proveen cambiaran en el futuro? ¿Y cómo las decisiones humanas inciden en 

esos cambios? La respuesta a esas cuestiones requiere de la capacidad para predecir y 

pronosticar los cambios en los procesos ecológicos (Dietze et al., 2018), a lo que se agregan 

los cambios en los procesos antrópicos y el computo de la brecha productiva entre 

potencial y real (García et al., 2022).  

3.4.1 Costo de las pérdidas industriales. Un modelo de predicción    

El potencial azucarero es un máximo teórico de azúcar y es expresado como RPC, sin 

embargo, existe un distanciamiento entre potencial y real; su expresión, en términos 
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económicos, 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 (García et al., 2022).  

En los datos recolectados se observan valores de aprovechamiento del RPC variables 

entre 80 % y 90 %, concentrados entre el primer y tercer cuartil, respectivamente. Lo 

expuesto refiere a la existencia de un conflicto donde, a medida que aumentan las pérdidas, 

se aleja la producción de azúcar real, del potencial que posee la caña de azúcar cosechada. 

De esta forma, las pérdidas en la industria implican un impacto negativo que afecta la 

provisión azucarera. Las determinaciones realizadas en esta investigación permiten 

representar en un modelo de polinomio (Fig. 3.16), el índice de perjuicios Ip-DPRE, mediante 

el cual se aprecia cómo las pérdidas pueden ocasionar, en términos económicos, un 

alejamiento del potencial azucarero de hasta 30 USD t-1 de caña molida a escala diaria, en 

función de los parámetros analizados.  

 a) 

 

b) 

Figura 3.16 Modelo de efectos económicos de pérdidas totales industriales (a) y relación de 

valores de prueba con valores de predicción del modelo (b) 

Mediante el análisis combinado de parámetros estadísticos calculados y métodos gráficos 

(Fig. 3.17), se considera que el modelo de polinomio expuesto cumple con los parámetros 

de diagnósticos, validación y es adecuado para predecir el índice Ip-DPRE en función de las 

pérdidas industriales totales y los precios del azúcar. 
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Intervalos de confianza de 

los coeficientes del  modelo 

 2,5 % 97,5 % 

Intercepto 2,16 15,67 

PERD_T -2,46 -1,11 

PERD_T2 0,05 0,09 

Precio 0,01 0,02 
   

Límites  Bajo Alto 

Confianza  6,9 7,5 

Predicción 3,6 10,7 

Figura 3.17 Validación del modelo de regresión de polinomio e intervalos de confianza 

El modelo con la ecuación: Ip-DPRE =8,91-1,79(PERD_T)+0,07(PERD_T)2+0,01Precio, 

es capaz de explicar el 82,09 % de la variabilidad observada en la variable Ip-DPRE (R2 de 

0,82). El test F muestra que es significativo (p-value: < 2,2 e-16), con un error residual de 

1,8 y 196 grados de libertad. Se cumplen los criterios estadísticos requeridos como la 

prueba de normalidad (prueba de Lilliefors: 0,05 y p-value: 0,2); residuos estandarizados 

(Breusch-Pagan: 7,7 y p-value: 0,053). La prueba de Durbin-Watson no encontró evidencias 

de autocorrelación, donde el estadístico d fue de 2,11 y el p-value de 0,45. Además de lo 

expuesto, la figura 3.17 mostró cuatro gráficos que corroboran los resultados de los test 

estadísticos.  

No es intensión simplificar las complejidades del procesamiento de la caña de azúcar, sino 

exponer el predictor seleccionado y su relación con la existencia de variabilidades espacio-

temporales en la provisión azucarera; su perjuicio en términos económicos variables y de 

esta forma aportar elementos de precisión para las valoraciones del sistema socio-

ecológico azucarero. El modelo predice el comportamiento del indicador Ip-DPRE en 

términos monetarios. Esto puede ayudar a internalizar los impactos, en la valoración 

económica y de acuerdo con Bastian y Grunewald (2015) ser útil para mejorar la toma de 

decisiones.  



 
 

- 88 - 

Un análisis similar es realizado en pesos cubanos, lo que permite obtener un modelo en 

base a esta moneda (Anexo 17). Mientras que en el Anexo 18 se expone la relación entre 

la predicción en CUP y los valores obtenidos en USD multiplicados por un valor de 

cambio (Ip-DPRE *120). De esta forma, ambos modelos pueden ser de utilidad para un 

análisis de perjuicio por distanciamiento entre provisión azucarera potencial y real en 

términos de CUP o USD.  

3.4.2 Costos por dosis de fertilizantes en excesos y déficit  

El manejo de los fertilizantes para la caña de azúcar se formula en base a la respuesta 

prevista del cultivo (Pérez et al., 2015). La ausencia de tecnología de aplicaciones variables 

a escala sub-campo conlleva a que se aplique una misma dosis que puede ocasionar un 

exceso o déficit de fertilizante, según criterio seleccionado (tabla 3.7).  

Tabla 3.7 Diferencias entre dosis variables y únicas de superfosfato triple para 5,6 ha evaluadas.  

Categorías 
Área 

(ha) 

% del 

área 

Necesidades por 

zonas (kg/ha) 

Portador**  a 

aplicar (kg) 

Dosis única* 

(kg) 

Diferencia5 

(kg) 

Bajo 0,2 3,2 80 30,7 19,2 -11,5 

Medio1 1,5 26,3 60 192,0 160 -32,0 

Medio2 2,6 46,9 50* 285,3 285,3 0 

Medio3 0,9 16,7 40 81,3 101,6 +20,3 

Medio4 0,2 3,7 30 13,6 22,8 +9,1 

Alto 0,2 3,3 25 9,9 19,9 +9,9 

* Dosis única de 50 kg ha-1. ** Superfosfato triple (SPT). 1,2,3,4 Aunque se consideran como 

categoría de medio, las necesidad de fósforo van de 30  a 60 kg ha-1: 5 El signo negativo en la 

columna “diferencia”, significa un déficit, mientras que el positivo refiere un exceso de 

fertilizante y solo donde el valor es cero, la dosis se adecúa  a las necesidades del sitio específico. 

La dosis única para el análisis del campo estudiado corresponde al área de mayor 

representatividad, en este caso de 2,63 ha y se encontró en el intervalo de 1,8 a 
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2,4 mg P2O5.100g-1. Una fertilización basada en esta sola categoría significa que el resto 

de los sitios específicos presentes en el área, recibirían mayores o menores dosis que las 

necesitadas. Por ello, los diversos elementos del análisis de suelo necesitan ser 

transferidos a áreas geográfica, donde la disponibilidad de los datos, recursos y logísticas 

se consoliden en una base de sitios específicos para las valoraciones directa de servicios 

ecosistémicos (Macintosh et al., 2019). 

Los diferentes sitios específicos son variabilidades dentro de los campos de caña de azúcar 

y sin los manejos adecuados, se causan impactos en los procesos y servicios ecosistémicos 

(García y Cabrera, 2023). En otras palabras, los sitios específicos dentro de los campos de 

caña de azúcar requieren de dosis variables de fertilizantes (García et al., 2017). La 

aplicación de una cuantía igual ocasiona un distanciamiento entre el manejo de fertilizante 

y los requerimientos de una agricultura de precisión, por conflictos entre estructuras 

antrópicas y sitios específicos del suelo. De esta forma se identifica un déficit (menor 

cantidad a aplicar que la necesitada) de 43,5 kg de SPT y un exceso (mayor cantidad a 

aplicar que la necesitada) de 39,3 kg de SPT, para el área evaluada de 5,6 ha. Solo 46,9 % 

del área recibiría la dosis adecuada acorde con la predicción geoestadística realizada.  

Situación similar es presentada para el caso del potasio asimilable del suelo (tabla 3.8). En 

este caso el área más representativa corresponde con la categoría de muy bajo. Un manejo 

acorde con esta categoría ocasionaría al resto de las zonas identificadas (las categorías de 

bajo y medio encontradas en este campo) un exceso en la aplicación de fertilizante en sus 

áreas correspondientes. La aplicación del exceso de fertilizantes ascendería hasta 27, 27 kg 

de KCl(s); donde solo el 50, 3 % del área recibiría la dosis adecuada acorde con el algoritmo 

del SERFE y el sitio específico identificado.  
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Tabla 3.8 Diferencias entre dosis única y variables de cloruro de potasio para 5,6 ha evaluadas 

Categorías 
Área 

(ha) 

% del 

área 

Necesidades1 por 

zonas (kg/ha) 

Portador**  a 

aplicar (kg) 

Dosis única* 

(kg) 

Diferencia 

(kg) 

Muy bajo 2,8 50,3 110 516,0 516,0 0 

Bajo 2,6 46,8 105 459,1 480,9 +21,9 

Medio 0,2 2,9 90 24,4 29,8 +5,4 

* Dosis única de 110 kg ha-1. ** Cloruro de potasio (KCl(s)). 1Las necesidades de esta tabla son 

para el rendimiento de 69 t ha-1. El signo positivo en la columna “diferencia”, refiere un exceso 

en la fertilización y el cero, es donde la dosis se ajusta al sitio específico.  

Un conflicto importante que se presenta con el aumento de la exactitud y precisión en el 

manejo de nutrientes del suelo, se relaciona al gasto de recursos y la necesidad de mayores 

cantidades de muestras. Para el área evaluada en el epígrafe 3.3 se requería, según la 

cantidad de campos, de 278 muestras de suelo acorde con la metodología que se emplea 

en el Servicio de Recomendación de Fertilizantes y Enmiendas para cada campo de caña 

de azúcar (SERFE, 2014). Pero el estudio de mayor precisión se realiza con 671 muestras 

de suelo, lo que representa un 241,4 % por encima. Mientras que, para el caso de las 100 

muestras, este porcentaje de incremento es aún mayor (333,3 % si se considera que una 

muestra compuesta se elabora de 30 sub-muestras). También se incorpora la acción de 

georreferenciación de cada punto de muestreo, para realizar el análisis espacial.  

A partir de las predicciones geoestadísticas realizadas se construyeron los escenarios  

relacionados con hipotéticas dosis únicas según cada categoría encontrada en el polígono 

evaluado (Fig. 3.18). El valor de cada escenario representa un perjuicio por exceso o déficit 

de fertilizante, que podría ser solucionado por dosis variables acorde a necesidades de los 

sitios específicos. La figura 3.18 expone seis escenarios, donde cada barra representa el 

valor del perjuicio, si se aplicara a todo el campo evaluado la dosis de la categoría de ese 



 
 

- 91 - 

sitio específico; por ejemplo, una categoría de bajo en fosforo asimilable requiere una dosis 

de 80 kg ha-1. La aplicación de esta única dosis ocasionaría un exceso, que es estimado por 

el procedimiento propuesto y ascendería hasta 225,1 USD ha-1 (27 012 CUP ha-1). Esto es 

hacia un extremo del gráfico, mientras que los valores medio, como se puede apreciar, 

incurrirían en exceso y déficit debido a la presencia de categorías de bajo y alto.   

 
Figura 3.18 Escenarios relacionados a diferentes necesidades de fósforo 

Situación similar es estimada para el caso de las variabilidades espaciales del potasio 

asimilable del suelo (Fig. 3.19). 

 
Figura 3.19 Escenarios relacionados a diferentes necesidades de potasio 

En la fertilización con potasio, también se considera el rendimiento esperado del cultivo 

(Pérez et al., 2015); debido a esto se presentan los valores económicos para dos escenarios 

de rendimiento, junto a las categorías encontradas en el polígono evaluado. Los dos 

gráficos (Fig. 3.18 y 3.19) exponen como los manejos de nutrientes del suelo alejado de 

los criterios de sitios específicos, implican excesos o déficit de fertilizantes, lo cual es 

cuantificado en valores económicos por un índice de perjuicio espacial (Ip-e) en función de 
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las categorías del suelo. Así, los conflictos entre las estructuras antrópicas y la variabilidad 

de los nutrientes del suelo, genera perjuicios en este proceso de soporte de la provisión 

azucarera agroindustrial.  

3.4.3 Valoración de perjuicios espacio-temporal del sistema socio-ecológico 

La determinación de perjuicios requiere de un diagnóstico espacio-temporal, con 

diferentes predicciones que identifiquen los niveles de eficiencias en los procesos de 

soporte y contribuyan a mejores manejos adaptados. Una mejora es la aplicación variable 

de fertilizante, la cual no consiste solo en aplicar más o menos, sino en un arreglo 

apropiado de las dosis a los requerimientos de los sitios específicos. Aunque requiere de 

una inversión en equipos para estas prácticas; la ausencia de las mismas, acorde con los 

resultados mostrados, puede ocasionar perjuicios por exceso y déficit de fertilizantes 

fosfórico y potásico, con un valor de 437,9 USD a-1 (52 547,4 CUP a-1) por este concepto. 

Este valor es para un campo de 5,6 ha, donde solo una parte del área recibiría la dosis 

adecuada (46,9 % para el caso del fósforo y 50,3 % para el caso del potasio).  

Sin embargo, las áreas fertilizadas cada año son más extensas. En la recomendación de un 

año estas se pueden extender a 612 campos agrícolas, en un área de 8074,6 ha del caso de 

estudio (SERFE, 2015), por lo que el valor de este perjuicio es aún mayor, acorde con los 

criterios que han sido encontrados. En cada año específico, los perjuicios son consecuencia 

de lo que acontece en las dimensiones espaciales y temporales. Una estimación de este 

valor a partir de los resultados expuestos y bajo la consideración de 4328,3 ha y 113 días 

de zafra, conduce a un perjuicio (PEET) de 1 207 783,4 USD a-1 (144 934 009,1 CUP a-1). 

El 40 % de ese valor corresponde a las variabilidades espaciales de los nutrientes del suelo, 

en cuyo caso se utilizan las áreas expuestas en la tabla 2.2 (Capitulo 2) y el factor de 

adaptación a partir de la figura 3.15 (a y b).  
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En los 113 días de zafra, se procesó 290 449,3 t de caña y se obtuvo una producción de 

30 352,8 t de azúcar que representan un valor de 6 917 396, 3 USD a-1 (830 087 556 CUP 

a-1). El perjuicio (PEET) equivale a 17,5 % del valor de la producción mencionada y el 

índice (Ip-Vp) expresa un perjuicio de 4,2 USD t-1 (499 CUP t-1) de caña molida; influido 

por los manejos para la disponibilidad de nutrientes del suelo y la eficiencia en la 

extracción de sacarosa que se le realiza a la caña de azúcar (Fig. 3.20).    

 

Figura 3.20 Valoraciones espacio-temporales de los procesos de soporte  

La cuestión con la fertilización para los sitios específicos y el distanciamiento en la 

industria, entre la provisión azucarera agroindustrial potencial y real, no está solo en el 

costo económico; sino en la comprensión y necesidad de manejos adaptados 

eficientemente, para la sostenibilidad del sistema socio-ecológico azucarero y sus servicios 

ecosistémicos. Para esto último, son útiles los algoritmos de aprendizaje y su 

enriquecimiento con nuevos datos para lograr mayores conocimientos sobre las formas de 

manejos de los campos agrícolas y el procesamiento de la caña de azúcar. Lo que, según 

Ribas et al. (2016), puede contribuir con la comprensión de las variables tecnológicas de 

mayor peso, e influir en la planificación y optimización de los recursos técnicos, humanos, 

financieros y servir para alcanzar mejores resultados con la aplicación de diferentes 

herramientas gerenciales (Granja y Vidal, 2014). Así, el diagnóstico espacio-temporal, con 
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sus algoritmos de aprendizaje estadístico, modelos y predicciones espacio-temporales 

pueden derivar en:  

 Establecimiento de rangos de trabajo (metas) bien definidas para las variables 

identificadas como importantes.      

 Evaluación de procedimientos operacionales y eficiencias en el manejo de recursos, 

mediante las predicciones y pronósticos de indicadores de los procesos de soporte 

y la provisión azucarera agroindustrial.  

 Determinación de las causas de conflictos e impactos, para aplicar las soluciones 

adaptadas para cada caso. 

 Fomento de debates entre especialistas y el aprendizaje colectivo para valorar las 

mejores opciones y sus resultados.  

La valoración del caso de estudio, mediante escenarios espaciales y temporales, en las 

etapas agrícola e industrial, abordó similitudes en las propiedades generales de distintas 

naturalezas del sistema socio-ecológico azucarero. De acuerdo con Betancourt y Valle 

(2016), existe correspondencia en los principios generales que gobiernan el 

comportamiento de elementos, intrínsecamente diferentes. Estos principios generales han 

sido, en esta investigación, una mayor variabilidad a menor escala de análisis y existencia 

de perjuicios relacionados a manejos en los procesos de soporte de la provisión azucarera 

agroindustrial.  

Según la primera recolecta de muestras de suelo que abarcó 4086, 23 ha, existen 

variabilidades espaciales dentro de los campos estudiados, con posibilidades de 

encontrarlas por debajo de la escala muestreada. Además de esto, el análisis del campo 

muestreado en el 2019 denota permanencia de la variabilidad espacial para ambos 

elementos del suelo (Fig. 3.21).  
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a) Fósforo asimilable (mg P2O5 100g-1) 

 

b) Potasio asimilable (mg K2O 100g-1) 

Figura 3.21 Categorías de fósforo (a) y potasio (b) asimilable en diferentes años 

Se observa, además de la existencia de variabilidad espacial, un incremento hacia valores 

más bajos, para ambos elementos estudiados. En paralelo, la categoría de alto del fósforo 

asimilable mostró un aumento. Estos efectos pueden estar relacionados con la ausencia de 

dosis variables, que afecta el adecuado balance de nutrientes de cada sitio específico. 

El muestreo realizado en el año 2022, que abarcó otro sitio y condiciones diferentes (área 

con sistema de irrigación), también mostró una variabilidad espacial en el suelo, con 

diferentes categorías para los elementos evaluados de fósforo y potasio. Los resultados 

encontrados son evidencia de la variabilidad espacial a escala sub-campo y refuerzan la 

necesidad de considerar estos aspectos en la toma de decisiones para contribuir a la 

sostenibilidad del sistema socio-ecológico azucarero.  

Es necesario destacar que la recomendación de fertilizantes, en especial la fosfórica, se ve 

influenciada por la acidez en el suelo (Pérez et al., 2015), pues los niveles de pH inciden en 

la disponibilidad de nutrientes para los cultivos (Inamuddin et al., 2021). En este escenario 

los resultados de las muestras de suelo en los polígonos estudiados, para los años 2016, 

2019 y 2022 presentaron los coeficientes de variación de 21,54; 27,18 y 10,03 

respectivamente. Aunque menores que los encontrados para los elementos fósforo y 

potasio en el suelo, aportan otra capa en los análisis de variabilidad (Fig. 3.22).   
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Figura 3.22 Representación de capas de análisis para una comprensión de sitios específicos    

La presencia de la acidez también incidirá en criterios de variabilidad espacial y refuerza 

el argumento de esta tesis, sobre la necesidad de los manejos por sitios específicos. De 

acuerdo con Birgé et al. (2016), monitorear las variables del suelo ayuda a explorar los 

cambios que pueden afectar a los servicios ecosistémicos, así como el establecimiento y las 

recomendaciones de sitios específicos que mitiguen las limitantes con criterios sostenibles. 

La provisión azucarera agroindustrial requiere del análisis de cada campo agrícola con sus 

procesos de soporte y sus variabilidades espaciales, así como de la extracción azucarera y 

la influencia de cada día de zafra en el beneficio final. En este contexto, la inclusión de 

diversidad de valores puede ayudar a la identificación de conflictos, que serán la base 

fundamental para la construcción de escenarios (Rincón-Ruíz et al., 2014). Por lo que el 

perfeccionamiento de la toma de decisiones, debe incluir el diagnóstico de diferentes 

indicadores de los procesos de soporte.  

En el enfoque de servicios ecosistémicos, persiste una cuestión de beneficios y perjuicios. 

No solo es producir más azúcar, sino de cómo lograr ese objetivo con una mejor 

comprensión y adaptación a variabilidades espacio-temporales, en los procesos de soporte. 

Pues los niveles de eficiencias con que se manejan los recursos implican diferentes 

impactos económico-ambientales. Un fenómeno como las pérdidas industriales ocasiona 

un perjuicio, por la cantidad de azúcar no extraída, lo que afecta la relación costo-beneficio 

y origina una mayor demanda de recursos naturales para cumplir los compromisos 

pactados; lo que requeriría un incremento en la cantidad de caña de azúcar a procesar. Los 

perjuicios encontrados en el proceso de extracción azucarera, fundamentan el uso de la 
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inteligencia artificial, consistente con la visión de industria 4.0, que precisa de algoritmos 

de aprendizaje automático para analizar diferentes tipos de datos, encontrar relaciones, 

perfeccionar sistemas y adelantarse a problemas futuros (Lee, 2020). A la vez, los 

perjuicios por las variabilidades en la disponibilidad de nutrientes a escalas sub-campos, 

fundamentan la agricultura de precisión y el uso de tecnologías afines para reducir el 

impacto ambiental, aumentar la productividad y contribuir a la sostenibilidad del sistema 

socio-ecológico azucarero. Es de destacar que los perjuicios mencionados no son los 

únicos de este sistema; que puede impactar sobre la calidad del aire, el agua y el suelo (El 

Chami et al., 2020).  

Los resultados expuestos son útiles para evidenciar el fenómeno analizado. Donde, una 

mayor o menor eficiencia en los procesos de soporte estará en dependencia del rigor con 

que se trabaje, las dimensiones del área, el error permisible que se acepte y los recursos 

con que se cuente para diagnosticar y aplicar las recomendaciones específicas acorde con 

las variabilidades espacio-temporales; así como de las regulaciones y la conciencia que 

pueda existir para considerar a los procesos de soporte y los servicios ecosistémicos en la 

toma de decisiones (García y Cabrera, 2023). Es evidente que el análisis de mayor 

exactitud y precisión va aparejado a mayores costos de diagnóstico. Esta dificultad abre 

el camino a nuevas formas de colecta de información, con el uso de sensores proximales y 

remotos en el estudio de las variabilidades espacio-temporales (Shannon et al., 2019), para 

el sistema socio-ecológico azucarero. De acuerdo con MIEA (2005), cada amenaza crea 

oportunidad para la innovación y la tecnología, que disminuyan los impactos negativos en 

los ecosistemas, además de significativas opciones de negocios para aquellos que son 

conscientes y estén preparados.  
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3.5 Conclusiones parciales del Capítulo 3  

1. El diagnóstico espacio-temporal de los procesos de soporte es fundamental para los 

manejos de adaptación, la mitigación de perjuicios y el desarrollo de los servicios 

ecosistémicos, en el sistema socio-ecológico azucarero.   

2. La selección del modelo ARIMA (0, 1, 1) (2, 1, 2) [4], para datos de serie de tiempo, 

así como de la regresión lineal múltiple, son útiles para el análisis de relaciones causales 

y pronósticos de la provisión azucarera.  

3. Se encontró que las pérdidas totales en la industria establecen un distanciamiento entre 

el potencial que posee este cultivo y la producción de azúcar, lo que puede alcanzar un 

valor para los días de zafra de 30 USD t-1 (3600 CUP t-1) de caña molida, en función de 

diferentes precios del azúcar.  

4. El análisis espacial evidenció la existencia de sitios específicos dentro de las estructuras 

de campos establecidas, incluso para un área de 5,6 ha. Esto implica la existencia de 

perjuicios por excesos y déficit de fertilizantes, que oscilaron entre de 109,7 a 

225,1 USD ha-1 (13 164 a 27 012 CUP ha-1) en el caso del fosforo, mientras que para el 

potasio estas se encontraron entre 26,7 y 146,9 USD ha-1 (3204 a 17 628 CUP ha-1) 

5. Una estimación de los perjuicios, a partir de los resultados expuestos y bajo la 

consideración de 4328,3 ha y 113 días de zafra, permitió arribar a un valor 

de 1 207 783,4 USD a-1 (144 934 009,1 CUP a-1), donde 40 % corresponde a las 

variabilidades espaciales de los nutrientes del suelo y el resto a causas de las pérdidas 

industriales. 
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CONCLUSIONES GENERALES 

Como resultado final del trabajo desarrollado, se ha podido arribar a las conclusiones 

siguientes: 

1. Los modelos predictivos permiten un diagnóstico espacio-temporal de procesos de 

soporte y provisión azucarera agroindustrial, con el pronóstico de 

comportamientos futuros y la identificación de sitios específicos para manejos de 

adaptación en el sistema socio-ecológico azucarero.  

2. La relación entre valores biofísicos y económicos permitieron el ajuste de un 

modelo de polinomio y la predicción de un perjuicio que puede alcanzar un valor 

de 30 USD t-1 (3600 CUP t-1) de caña molida, según los parámetros considerados 

de pérdidas industriales y precios del azúcar.   

3. La falta de manejos adaptados a la disponibilidad de nutrientes del suelo a escala 

sub-campo puede ocasionar exceso y déficit de fertilizantes, con valores máximos 

de perjuicios, según los parámetros de este trabajo, de 225,1 y 146,9 USD ha-1 

(27 012 y 17 628 CUP ha-1), para los casos de fósforo y potasio, respectivamente.      

4. Los perjuicios relacionados a los procesos de soporte del sistema socio-ecológico 

azucarero son recogidos en un índice Ip-Vp de 4,2 USD t-1 (499 CUP t-1) de caña 

molida. Este valor es afectado por los manejos de fertilizantes y su adaptación a la 

disponibilidad de nutrientes del suelo, así como por la eficiencia en la extracción 

de sacarosa del proceso industrial.  

5. Los resultados evidencian que la disminución de la escala de análisis espacio-

temporal, en procesos de soporte, aporta criterios de precisión y exactitud para los 

manejos de adaptación que pueden contribuir a la sostenibilidad del sistema socio-

ecológico azucarero.   
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RECOMENDACIONES 

Basadas en las conclusiones obtenidas y para la extensión futura del presente trabajo, se 

realizan las siguientes recomendaciones: 

1. Realizar la divulgación de los resultados obtenidos, así como la preparación de 

acciones de capacitación y formación dirigida a especialistas y decisores del sector 

azucarero, sobre el enfoque ecosistémico y el uso de modelos predictivos.  

2. Utilizar el enfoque ecosistémico en las valoraciones, toma de decisiones y manejos 

de adaptación del programa de agricultura de precisión que se desarrolla en la 

agroindustria azucarera de “Jesús Rabí”.    

3. Desarrollar un sistema automático para los ajustes de modelos predictivos que 

contribuya con el diagnóstico de los procesos de soporte y la provisión azucarera 

agroindustrial.   
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ANEXOS 

Anexo 1. Categorías de elemento asimilables del suelo  
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Anexo 2. Librerías de R 

No. Librería Referencia No. Librería Referencia 

1 sp Bivand et al. (2013) 11 lattice Sarkar (2008) 

2 gstat Gräler et al. (2016) 12 ggplot2 Wickham (2016) 

3 rgdal Bivand, et al. (2018) 13 nortest Gross y Ligges (2015)  

4 maptools Bivand y Lewin-Koh (2017) 14 ggpubr Kassambara (2018) 

5 rgeos Bivand y Rundel (2018) 15 GGally Schloerke et al. (2018) 

6 ggrepel Slowikowski (2018)  16 akima Akima y Gebhardt (2016) 

7 leaps Lumley (2017) 17 dplyr Wickham et al. (2020) 

8 gridExtra Auguie (2017) 18 car Fox y Weisberg (2011) 

9 TSstudio Krispin (2020) 19 nortest Gross y Ligges (2015) 

10 forecast Hyndman et al. (2018)    
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Anexo 3. Modelos teóricos de semivariograma utilizados 

Modelo  Función de Semivariograma 

Esférico                        

Donde γ(h) es la semivarianza en el intervalo de distancia h, y r es el 

rango (A0). C0 es el nugget, C es la varianza a la que los componentes 

están espacialmente correlacionados 

Exponencial 

                  

Este modelo tiende a alcanzar el sill asintóticamente. El rango a es 

definido como la distancia a la cual el valor del variograma alcanza el 

95% del sill. 

Gaussiano   
  

Al igual que el modelo exponencial, tiende a alcanzar el sill 

asintóticamente, y el rango se define como la distancia a la cual el 

variograma alcanza el 95% del sill. Donde h y a Ídem a exponencial.  

Lineal ,                                                                    

Donde b es la pendiente de la recta.    

Wave 

 

Fuente: Gallardo (2006); Neto et al. (2018); Oliver y Webster (2015) 
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Anexo 4. Modelos serie de tiempo y parámetros de selección 

Modelo Tipo de set  ME RMSE MAE MPE MAPE 

ARIMA 

 (0, 1, 1)  

(2, 1, 2) [4] 

Set de 

entrenamiento 

-0,5 9,1 6,8 -1,3 7,3 

Set de prueba -3,4 9,0 6,6 -6,0 9,5 

ETS 

Set de  

entrenamiento 
-1,50 8,95 6,85 -2,42 7,38 

Set de prueba -6,70 11,62 8,49 -10,57 12,38 

 

TSLM  

Con Flag 

Set de  

entrenamiento 

-4,59e-16 8,38 6,18 -0,79 6,58 

Set de prueba -8,71e+00 12,69 9,71 -13,10 14,08 

    

TSLM  

Polinomio 

Set de  

entrenamiento 

9,16e-16 8,26 5,91 -0,76 6,28 

Set de prueba -9,03e-01 8,59 6,85 -3,05 9,48 

ETS (Error, Trend, componente estacional): modelo con suavizado exponencial 

TSLM con Flag: Modelo de regresión lineal para serie de tiempo y uso de una variable flag 

TSLM Polinomio: Modelo de regresión de polinomio para la serie de tiempo 
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Anexo 5. Comportamiento de las variables utilizadas en la regresión lineal 
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Anexo 6. Parámetros y prueba de normalidad de Lilliefors. 

Variable 
Coeficientes Test 

Sig. 
Asimetría Curtosis Lilliefors 

Fósforo asimilable (mg 100g-1)a 2,8 10,6 0,16 2,2 E-16 

Valores transformados 

[log10 (P2O5 + 0,5)]a 
0,4 0,006 0,03 0,13 

Potasio asimilable (mg 100g-1)a 2,83 15,53 0,10 2,2 E-16 

Valores transformados 

[log10 (K2O + 0,5)]a 
-0,80 -0,36 0,03 0,1 

Fósforo asimilable (mg 100g-1)b 3,70 17,70 0,23 1,4E-14 

Valores transformados 

[log10 (P2O5 + 0,4)]b 
0,32 0,28 0,10 0,02 

Potasio asimilable (mg 100g-1)b 1,31 2,41 0,13 5,1 E-4 

Valores transformados 

[log10 (K2O + 0,5)]b 
0,32 -0,22 0,07 0,1 

a corresponden al muestreo de suelo compuesto en el año 2015 

  b corresponden al muestreo de suelo puntual en el año 2016 

   significancia p-value < 0,05 
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Anexo 7. Histogramas de frecuencias de los elementos asimilables del suelo  
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Anexo 8. Gráficos cuantil-cuantil de los elementos asimilables del suelo 
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Anexo 9. Correlación entre pares de valores a diferentes distancias  

Fósforo asimilable del suelo. Muestreo año 2015 

 

Potasio asimilable del suelo. Muestreo año 2015
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Anexo 9. Continuación… 

Fósforo asimilable del suelo. Muestreo año 2016 

 

Potasio asimilable del suelo. Muestreo año 2016 
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Anexo 10. Modelos de semivariograma evaluados para fósforo asimilable.  

Modelo teórico1 Método SCE RMSE MSE R MSDR 

Exponencial  Wls 7 3,72e-07 0,241 0,058 0,52* 1,21 

Exponencial  Ols 1,88e-04 0,237 0,056 0,53* 1,18 

Exponencial ** Wls 1 1,28e-01 0,235 0,055 0,54* 1,14 

Exponencial  Wls 2 3,10e+01 0,236 0,056 0,53* 1,16 

Esférico  Wls 7 3,96e-07 0,249 0,062 0,46* 1,31 

Esférico  Ols 2,02e-04 0,245 0,060 0,48* 1,26 

Esférico  Wls 1 1,30e-01 0,237 0,056 0,53* 1,16 

Esférico  Wls 2 2,69e+01 0,237 0,056 0,53* 1,17 

Gaussiano  Wls 7 4,10e-07 0,249 0,062 0,47* 1,30 

Gaussiano  Ols 2,00e-04 0,245 0,060 0,48* 1,25 

Gaussiano  Wls 1 1,31e-01 0,239 0,057 0,53* 1,19 

Gaussiano  Wls 2 3,16e+01 0,242 0,059 0,51* 1,22 

Lineal  Ols 1,97e-04 0,250 0,062 0,43* 1,31 

Lineal  Wls 1 1,36e-01 0,249 0,062 0,43* 1,30 

Lineal  Wls 2 2,87e+01 0,249 0,062 0,45* 1,29 

** Modelo seleccionado  

* correlación (Pearson) significativa p-value < 0,05   

1 para el caso del modelo lineal el ajuste por pesos ponderado (wls 7) no encontró 

convergencia y no aparece en la tabla.  
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Anexo 11. Modelos de semivariograma evaluados para potasio asimilable. 

Modelo teórico1 Método SCE RMSE MSPE R MSDR 

Exponencial** WLS 7 1,59e-07 0,153 0,023 0,71* 1,12 

Exponencial  OLS 3,75e-05 0,155 0,024 0,70* 1,15 

Exponencial  WLS 1 1,48e-02 0,154 0,024 0,71* 1,14 

Exponencial  WLS 2 1,56e+01 0,157 0,024 0,71* 1,17 

Esférico  WLS 7 1,57e-07 0,169 0,028 0,68* 1,38 

Esférico  OLS 4,12e-05 0,167 0,028 0,69* 1,34 

Esférico  WLS 1 1,74e-02 0,173 0,030 0,65* 1,46 

Esférico  WLS 2 1,20e+01 0,167 0,028 0,69* 1,35 

Gaussiano  OLS 3,93e-05 0,170 0,030 0,68* 1,34 

Lineal  WLS 7 1,51e-07 0,180 0,030 0,65* 1,54 

Lineal  OLS 4,12e-05 0,180 0,030 0,64* 1,50 

Lineal  WLS 2 1,29e+01 0,180 0,030 0,64* 1,50 

** Modelo seleccionado,  

* Correlación (Pearson) significativa p-value < 0,05  

1 Para el caso del modelo lineal el ajuste por pesos ponderado (WLS 1, 2, 7) no 

encontraron convergencia y no aparece en la tabla. 
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Anexo 12. Mapas Varigráficos  

Mapa variográfico del Fósforo asimilable del suelo 

 

Mapa variográfico del Potasio asimilable del suelo 
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Anexo 13. Modelos de semivariograma evaluados para fósforo asimilable 

(muestreo puntual en el año 2016). 

Modelo teórico** Método SCE RMSE MSPE R MSDR 

Wave** OLS 0,0038 0,22 0,05 0,63* 0,91 

Wave WLS 2 0,341 0,23 0,06 0,60* 0,92 

** Modelo seleccionado,  

* correlación (Pearson) significativa p-value < 0,05  

1 de los diferentes modelos evaluados, solo los presentados en esta tabla se ajustaron 

para estas condiciones. 
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Anexo 14. Modelos de semivariograma evaluados para potasio asimilable 

(muestreo puntual en el año 2016). 

Modelo teórico Método SCE RMSE MSPE R MSDR 

Exponencial  WLS 7 1,08E-06 0,141 0,020 0,31* 0,973 

Exponencial  WLS 1 0,0032 0,143 0,020 0,28* 1,033 

Exponencial  WLS 2 3,14 0,142 0,020 0,29* 1,010 

Esférico  WLS 7 8,26E-07 0,139 0,019 0,34* 0,949 

Esférico  WLS 1 0,0024 0,140 0,020 0,32* 0,989 

Lineal  WLS 7 6,68E-07 0,139 0,019 0,35* 0,949 

Lineal  OLS 1,03E-05 0,140 0,020 0,33* 0,990 

Lineal  WLS 1 0,0021 0,140 0,020 0,32* 0,994 

Lineal  WLS 2 1,56 0,140 0,020 0,33* 0,976 

Wave** WLS 1 0,00092 0,137 0,019 0,38* 0,954 

** Modelo seleccionado,  

* correlación (Pearson) significativa p-value < 0,05  

1 de los diferentes modelos, solo los presentados en esta tabla, se ajustaron para estas 

condiciones. 
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Anexo 15. Desviación estándar de las predicciones  

Fósforo asimilable del suelo. Muestreo año 2015 

 

Potasio asimilable del suelo. Muestreo año 2015 
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Anexo 15. Continuación… 

Fósforo asimilable del suelo. Muestreo año 2016 

 

Potasio asimilable del suelo. Muestreo año 2016 
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Anexo 16. Residuos en la validación cruzada 
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Anexo 16. Continuación… 
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Anexo 17 

Modelo de perjuicio para precios en CUP.  Se utiliza como valor de cambio la relación de 

120 CUP igual a 1 USD 

Coeficientes del modelo de polinomio para perjuicios en CUP 

 Estimación Error  valor T  Pr(>|t|) Sig.  

Intercepto 1,070e03 4,108e02 2,604 0,00991 **  

PERD_T -2,146e02 4,116e01 -5,213 4,68e-07 *** 

PERD_T2 8,594e00 1,041e00 8,258 2,17e-14 *** 

PRECIO 1,452e-02 1,105e-03 13,133 < 2e-16 *** 

Significancia: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0,01 ‘*’ 0,05 ‘.’ 0,1 ‘ ’ 1 

Error estándar residual: 216,1 con 196 grados de libertad 

R2 múltiple:  0,82, R2 ajustado:  0,82  

Estadígrafo F:  305 en 3 y p-value: < 2,2e-16 

 

 Validación de condiciones del modelo mediante pruebas estadísticas  

Prueba estadística  Método Parámetros 

Prueba de normalidad Lilliefors D = 0,05; p-value = 0,24 

Residuos estandarizados Breusch-Pagan 
BP = 7,68; df = 3;  

p-value = 0,053 
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Anexo 17. Continuación… 

Validación de condiciones del modelo mediante elementos gráficos  

 

 

Modelo y relación de valores observado vs predichos  
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Anexo 18.   

Relación entre valores calculados por el modelo de perjuicios en USD multiplicado por 

120 y los valores del modelo en CUP 
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