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RESUMEN

Este estudio se enfoca en la cafia de azucar (Saccharum officinarum), destacada por su
importancia en la economia mundial debido a su versatilidad y adaptabilidad a diferentes
condiciones ambientales, asi como los constantes desafios que enfrentan los agricultores de
mejorar la produccién, buscando incrementar tanto el rendimiento como la calidad de tallos,
ademas de las remuneraciones. La investigacion tiene como objetivo analizar la incidencia de
variables morfoldgicas en el peso de los tallos de cafia en tres variedades especificas: RB 86-
7515, LAICA 07-20 y MEX 79-431. Se emplea un enfoque analitico con modelos de regresién
lineal multiple, considerando altura, grosor, cantidad y longitud de entrenudos, asi como la
variedad, como variables predictoras y el peso como variable respuesta. La metodologia
incluye un disefio observacional con 60 tallos seleccionados aleatoriamente y distribuidos
equitativamente entre las tres variedades. Se realiza la verificacién de supuestos, y para
abordar la multicolinealidad, se aplica el método de Andlisis de Componentes Principales. Los
resultados indican que estas variables afectan diferencialmente el peso en cada variedad,
destaca que la variedad RB 86-7515 muestra mayor influencia de las variables, lo cual
generaria que produzca tallos mds pesados en comparacién con las otras variedades. Sin
embargo, se observa una discrepancia con otros estudios que posicionan a LAICA 07-20 como
una de la variedad mas sobresaliente, por lo cual se sugiere que factores como condiciones
climdticas y gestion del cultivo pueden influir en el potencial genético de las variedades. En la
conclusién se resalta la importancia de realizar estudios complementarios en diversos
entornos agricolas para orientar decisiones en la seleccidn de variedades y lograr rendimientos
Optimos en la produccidn de cafia de azucar.

PALABRAS CLAVES: Modelo de regresion, supuestos, muestra, componentes
principales

INTRODUCCION

La cafia de azucar (Saccharum officinarum) se ha destacado como un cultivo de gran
importancia en la economia de muchas regiones del mundo, gracias a su versatilidad y
adaptabilidad a diferentes condiciones ambientales, segin resaltan Lagos-Burbano y Castro-
Rincon(2019). La optimizacion de su produccion se ha convertido en un desafio constante para
los agricultores, quienes buscan mejorar por un lado la calidad de la caifa que depende de la
condicion del jugo influido por la morfologia de los tallos, el contenido de sacarosa
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(determinada por el peso como porcentaje del aparente contenido de este en relacién con el
peso de la cafa); finalmente, por los compuestos no sacarosas, segln Larrahondo (1995,
p.338-343). Por otro lado, el peso de la cafia influye significativamente en la remuneracién de
los productores, ya que la férmula utilizada por los ingenios? para establecer el pago por la
produccién contempla las toneladas de cafa por hectarea recolectada (TCH) (Vargas, E.,
comunicacién personal, 3 de octubre del 2023). Por ende, esta investigacion se centra en un
aspecto fundamental: la incidencia de diversas variables en el peso de los tallos de cana de
azucar, con un enfoque especifico en tres variedades cultivadas en la finca del sefior Marlon
Cruz Espinoza, ubicada en Tacares, Grecia, en la provincia de Alajuela, Costa Rica.

En este contexto, la aplicacién de modelos de regresién lineal multiple se presenta
como una herramienta analitica poderosa, permitiendo no solo entender las relaciones
existentes entre las variables predictoras y la variable respuesta, sino también realizar
descripciones valiosas para la produccién agricola. Con este enfoque, el objetivo es analizar la
incidencia de las variables morfoldgicas en el peso de los tallos de cana de azucar en funcidn
de la variedad a la que pertenecen. Esto con el fin de comprender cémo caracteristicas como la
altura, grosor, cantidad de entrenudos, la longitud del entrenudo influye en el peso de los
tallos, segun la variedad a la que pertenezca. Todo ello con el deseo de proporcionar
informacidn valiosa para la toma de decisiones en la optimizacién de la produccidn agricola de
cafia de azlcar.

A nivel especifico, se pretende analizar las relaciones entre las variables morfoldgicas y
la variedad de cafia de azlcar para comprender su incidencia en el peso de los tallos. Ademas,
se busca identificar si alguna de las variedades tiende a producir tallos significativamente mds
pesados o mas ligeros en comparacion con las demas. Los resultados de este analisis ayudaran
a proporcionar recomendaciones basadas en datos concretos, orientadas a optimizar las
practicas de cultivo y la calidad de los tallos de cafia de azucar.

METODOLOGIA

El presente trabajo se realiz6 mediante el disefio de un estudio observacional, que
implica el registro de datos sobre las variables de interés de la unidad de estudio sin ejercer
influencia en dichas mediciones (Kelmansky, 2009). La unidad de estudio seleccionada para el
analisis estadistico fue el tallo de la cafia de azlcar, situado en una plantacion propiedad del
sefior Marlon Cruz Espinoza en Tacares, Grecia. La muestra consistid en 60 tallos seleccionados
aleatoriamente, distribuidos equitativamente en grupos de 20 tallos para cada una de las tres
variedades de cafia de azlcar presentes: RB 86-7515, LAICA 07-20 y MEX 79-431.

La linea de trabajo seguida para realizar el andlisis de los datos se puede observar en la
Figura 2. Sin embargo, a continuacidén, se presenta una descripcion detallada de cada paso. La
seleccidn de los tallos se llevd a cabo utilizando una muestra aleatoria con distribucién normal,

2 Ingenios: “Finca o hacienda donde se encuentran las instalaciones utilizadas para procesar
cafia de azlcar con el objeto de obtener azucar, ron, alcohol y otros productos” (Diloné, 2019).



que permitid la eleccién de un surco® y una cepa*, donde posteriormente se eligié un tallo para
ser cuidadosamente cortado. Después, se hicieron las mediciones de las variables de interés.
Este proceso de recoleccién de datos, llevado a cabo durante tres dias, contd con la asistencia
del experto en Ingenieria agrénoma, el Lic. Eduardo Vargas Miranda, asegurando asi la calidad
y rigurosidad del procedimiento.
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Para llevar a cabo el andlisis de datos, se definieron cinco variables predictoras, cuatro
de naturaleza numérica y una de caracter categdrico. Las variables numéricas comprenden la
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altura, medida en centimetros desde la base del tallo hasta la primera ligula® visible; el grosor,
medido en centimetros mediante la circunferencia en la mitad del tallo segun su altura; la

3 Surco: “Hendidura que se hace en la tierra con el arado.” (Real Academia Espafiola, s.f.,
definicion 1).

4Cepa: “Conjunto de varias plantas que tienen una raiz comun” (Real Academia Espafiola, s.f.,
definicion 8).

> Ligula: “Es una estructura con forma de lengilieta que sobresale y forma parte del cuello de la
hoja” (Mendez, 2018).



cantidad de entrenudos, cuantificando los presentes en cada tallo; y la longitud del entrenudo,
medida en centimetros como la distancia entre los entrenudos ubicados en la mitad del tallo.

La eleccion de la variedad de cafia de azlcar como variable categoérica se basé en el
hecho de que las tres variedades presentes compartian condiciones climaticas y de
mantenimiento idénticos. Segun el Lic. Eduardo Vargas Miranda, mantener condiciones
consistentes proporciona una base sélida para realizar comparaciones significativas y extraer
conclusiones mas confiables sobre las diferencias entre las variedades de cafia de azlcar. Es
crucial resaltar que la variable respuesta se definié como el peso de cada tallo, medido en
kilogramos.

Después de la definicidn de las variables, se visualizaron los datos para comprender su
comportamiento y su relacién con la variable respuesta. Acto seguido, se desarrollé un modelo
que englobd todas las posibles interacciones entre las variables numéricas y la categérica. Es
importante aclarar que se tomd como referencia la variedad RB 86-7515, la cual desempefia el
papel de variedad testigo destacada por ser la de mayor uso en la zona, de acuerdo con la
Oficina Nacional de Semillas (s. f).

Este modelo se utilizé con el fin de identificar la presencia de valores extremos a través
de la matriz sombrero o leverages, debido a que este método posee una mayor precision para
distinguir valores atipicos en los valores de X, tomando en cuenta el nimero de variables
utilizados, en comparacién a graficos de dispersién, como menciona Hoaglin y Welsch.
Seguidamente, se llevd a cabo un analisis de la influencia en dos aspectos: sobre un valor
ajustado (DFFITS) y con la distancia de Cook. El modelo resultante es:

My jaceGLEY = Bo+ BiA+ B,CE+ B3G+ B4LE+ BsLAI+ BeMEX + ;A X LAI
+ BgCE x LAI

+ BoG X LAI + ByoLE X LAl + B;1A X MEX + B1,CE X MEX + By3G x MEX
+ By4LE X MEX

Donde:

e Y=Peso del tallo

e A= Altura del tallo

e CE=Cantidad de entrenudos
e G=Grosor del tallo

e LE=Longitud de entrenudo
e V=Variedad

e LAI=LAICA07-20

e MEX= MEX 79-431

Después de examinar la presencia de valores extremos, se procedié a verificar el
cumplimiento de los supuestos que, seguin Pardo y Ruiz (2005), constituyen un conjunto de
condiciones necesarias para asegurar la validez del modelo. En este contexto, se evalud la
normalidad mediante un grafico de probabilidad normal (QQ Plot); la linealidad, a través de



graficos de los residuales contra los predictores; la homocedasticidad con graficos de los
residuales contra los valores ajustados, ademads de la Prueba formal del Breusch-Pagan; y la
no-colinealidad mediante un grafico de la matriz de correlacién, asi como el factor de inflacién
de la varianza generalizado (GVIF).

Sin embargo, este ultimo supuesto no se cumplié debido a la presencia de
multicolinealidad entre las variables predictoras. Para abordar este problema, se optd por
centrar los predictores con la finalidad de reducir la presencia de multicolinealidad. No
obstante, esta medida no fue suficiente para resolver el problema por lo cual se decidié aplicar
adicionalmente el método remedial de Andlisis de Componentes Principales (PCA, siglas en
inglés), que consiste en transformar las variables predictoras altamente correlacionadas en un
nuevo conjunto de variables no correlacionadas utilizadas como nuevas variables predictoras,
conocidas como componentes principales (Kutner et al, 2004, p.403).

Posteriormente, se ajusté el modelo utilizando los dos componentes obtenidos del
PCA vy su interaccion con la variable categdrica. Se evaluaron nuevamente los supuestos, los
cuales se cumplieron satisfactoriamente. Luego, se llevd a cabo una reduccién en el modelo
mediante el método de seleccion por pasos hacia atrds, que consiste en eliminar el predictor
cuya probabilidad asociada es mayor a a de 0,15. El modelo ajustado es el siguiente:

Wy |z,z,v = Bo+ B1Z1 + B2Z; + BsLAI+ BLMEX +
BsZy X LAl + BgZy X MEX + B,Z, X LAl + BgZ, X MEX

El predictor eliminado después de aplicar dicho método fue el de la interaccion entre
el Z; y la variedad, ya que su contribucién no resulté significativa, presentando una
probabilidad asociada superior al a establecido. El modelo reducido, que cumplié con todos los
supuestos y en el cual todas sus variables eran significativas, se presenta a continuacion:

My z,z,v = Bo+ B1Z1+ B2Z; + BsLAI+ B,MEX + BsZ, X LAl + BeZ, X MEX

Finalmente, es relevante sefalar que todos los analisis fueron realizados utilizando R,
un lenguaje de programacion especializado en estadistica (Mendoza Vega, 2018), en su version
4.3.1 (R Core Team, 2023), a través de la interfaz RStudio (2020). Asimismo, se emplearon los
paqguetes lattice (Sarkar D, 2008), car (Fox, J., y Weisberg, S., 2019) y readxl (Wickham y Bryan,
2022).

RESULTADOS

En el andlisis del comportamiento de las productoras contra la variable respuesta, se
distingue que ninguna de ellas exhibe una tendencia distinta a la lineal. Asimismo, se sugiere la
posible existencia de interacciones entre las variables numéricas con la categdrica. Ademads, no
se identifican valores extremos ni puntos de influencia que puedan afectar los resultados
obtenidos. Al evaluar los supuestos del modelo completo, que incorpora las interacciones, se
evidencia que el factor de inflacion de la varianza generalizado (GVIF) presenta valores que
superan el limite recomendado (ver Cuadro 1 en Anexos). Conforme a Nahhas (2023), este



limite generalmente cuando hay interacciones se establece como la v10; por lo tanto, se
indica la presencia de multicolinealidad.

Para abordar esta situacién, se centran las variables; pero, dado que los valores del
GVIF son altos, se opta por aplicar el método de Analisis de Componentes Principales. Es
importante mencionar que fue necesario utilizar solamente dos componentes, ya que
estos explicaban un 82% de la variabilidad en los datos, a continuacién, se presentan
dichos componentes:

Z, =—0.484 + 0.52CE + 0.19G — 0.68LE

Z, = —0.56A — 0.39CE — 0.72G — 0.09LE

Posteriormente, se ajusta el modelo y se vuelve a comprobar los supuestos, los cuales
se cumplen todos. Seguidamente se emplea el método de seleccidn por pasos hacia atras para
reducir el modelo, conservando Unicamente aquellas variables significativas. La interaccion
entre el primer componente y la variedad, al poseer una probabilidad asociada de 0.99, se
elimina.

Con el modelo reducido, se realiza una nueva verificacion de los supuestos. En esta
fase, se observa que todos los valores del GVIF son inferiores al limite establecido (ver Cuadro
2 en Anexos), indicando que se ha solventado el problema de multicolinealidad. Respecto a la
homocedasticidad, segin la Figura 3 (ver en Anexos), se puede inferir que se estd cumpliendo.
Para validar esta suposicidn, se examina la probabilidad asociada a la prueba de Breusch-
Pagan, que es igual a 0.32, indicando que no hay suficiente evidencia estadistica para rechazar
la hipdtesis nula de varianzas iguales.

De acuerdo a Kutner et al(2005, p.104-110), se puede suponer normalidad al analizar
los residuales parciales contra cuantiles normales (ver Figura 4 en Anexos), gracias a como los
residuales se distribuyen de forma casi lineal. Con respecto a la linealidad, para decidir si la
funcion de regresién lineal es adecuada, residuales parciales contra los predictores (ver Figura
5 en Anexos) se identifica una relacidn linealidad negativa.

Por otro lado, se observa que el modelo final se expresa en términos de los
componentes principales, los cuales eran combinaciones lineales de las variables numéricas
originales. Estos componentes presentan la desventaja de limitar la capacidad para realizar
interpretaciones, ya que carecian de un significado claro en relacidn con las variables originales
(Gonzalez, 2023). Por consiguiente, se procedio a desarrollar los componentes principales para
que el modelo quedara en términos de las variables originales lo cual posibilitdé la
interpretaciéon de los resultados mediante las ecuaciones estimadas para cada variedad. Por lo
tanto, el modelo final se presenta a continuacion:

Hy acEGLEY = Yo + Y1A + Y,CE + Y3G + Y, LE + YsLAI + YsMEX — 0.56Y,A X LAI

—0.39Y,4CE x LAI — 0.72Y,G X LAI — 0.09Y;,LE X LAI — 0.56Y;,A X MEX



—0.39Y;,CE x MEX — 0.72Y;5G X MEX — 0.09Y; ,LE X MEX

Donde:

e Yo= Bo

e Y, =(-0.48 B, — 0.56 Bz)
e Y,=(052p; — 0.398,)

e Y;=(019B, — 0.7283,)

e Y,=(-0.68 B, — 0.09 Bz)

Al confirmar el cumplimiento de todos los supuestos, se procede a estimar las
ecuaciones de las tres variedades que conforman la variable categérica. Dichas ecuaciones se
presentan a continuacién:

e Ecuacién estimada para la variedad RB 86-7515
¥y = 091 + 0.23A + 0.11CE + 0.25G + 0.07LE

e Ecuacién estimada para la variedad LAICA 07-20
y =0.88 + 0.15A + 0.05CE + 0.14G + 0.06LE

e Ecuacién estimada para la variedad MEX 79-431
¥y =0.90 + 0.19A + 0.08CE + 0.20G + 0.06LE

A partir de estas ecuaciones, se puede destacar que existe una relacidn parcial positiva
entre la altura, el grosor, la cantidad de entrenudos y la longitud del entrenudo con el peso del
tallo en las tres variedades. Asimismo, es relevante sefialar el contraste evidente que se
identificod entre las pendientes en los graficos donde se evalud la interaccidn con el valor de
obtenido en las ecuaciones. Por ejemplo, en la Figura 2 se puede visualizar que la pendiente de
MEX 76-431 es la mas pronunciada; sin embargo, en la ecuacidn, tiene el mismo valor que
LAICA 07-20, siendo a su vez ligeramente inferior al valor RB 86-7515.



Figura 2

Relacion entre Longitud de entrenudo y la variedad.

RB 86-7515 =© MEX 76-431 =
LAICAO7-20 =

Feso

10 15 20
LE

Nota: Verificacidon de interacciéon

Al profundizar en el andlisis, destaca que la altura, el grosor y la cantidad de
entrenudos influyen mas en el peso del tallo en la variedad RB 86-7515 en comparacién con las
otras dos variedades, especialmente en comparacidn con LAICA 07-20. Este hallazgo respalda
la consideracion de RB 86-7515 como una variedad altamente productiva, lo que se refleja en
su extenso cultivo en la regidon y su posicion como una variedad testigo. Por otro lado, se
observa que la diferencia en el efecto de la longitud del entrenudo sobre el peso del tallo es
insignificante.

Entre las variedades MEX 79-431 y LAICA 07-20, se identifica que la altura, el grosor y
la cantidad de entrenudos influyen mas en el peso de los tallos en la variedad MEX 79-431,
aunque la longitud del entrenudo muestra el mismo efecto en ambas variedades. En este
contexto, se destaca una diferencia mas marcada en el caso del grosor, este ultimo factor
exhibe una variacion mas significativa en su impacto en el peso del tallo entre ambas
variedades.

En resumen, a través del andlisis detallado de las ecuaciones, se revela que las
variables de altura, grosor, cantidad de entrenudos y longitud del entrenudo impactan de
manera distinta en el peso del tallo en cada una de las tres variedades estudiadas. Estas
diferencias en la magnitud de los efectos proporcionan informaciéon valiosa sobre las
caracteristicas especificas de cada variedad, cuando comparten las mismas condiciones, y
pueden ser fundamentales para la toma de decisiones en el cultivo y seleccién de las mismas.

CONCLUSIONES



El presente estudio se ha enfocado en analizar la incidencia de las variables
morfoldgicas en el peso de los tallos de cafia de azlcar, segun la variedad a la que pertenecen.
Con la finalidad de comprender cdmo estas caracteristicas podian afectar el peso de los tallos.
Los resultados obtenidos en los analisis pertinentes permitieron identificar que la variedad en
la que las variables ejercen mayor influencia es la RB 86-7515. Esto podria ser un factor de
aumento en el peso de los tallos, hecho que le permitiese seguir destacdndose como una de
las variedades con mayor rendimiento en la produccidon de toneladas de cafia por hectdrea
(Duran Alfaro & Oviedo Alfaro, 2002). No obstante, cabe aclarar que esta afirmacién queda
fuera del alcance de la investigacion.

Sin embargo, estos han presentado una discrepancia al compararlos con afirmaciones
realizadas por otros autores, quienes destacan en sus investigaciones a diversas variedades
LAICA, entre ellas LAICA 07-20. Como una de las mds sobresalientes puesto que han mostrado
un mayor rendimiento tanto en toneladas de cafia como de azlcar por hectarea, superando a
las variedades RB 86-7515 y Mex 79-431 (Chaves Solera, 2016, p.27).

Esta discrepancia podria ser atribuida a diferentes razones, entre ellas las condiciones
climaticas, fertilizacion, tipo de suelo u otras caracteristicas referentes a la gestion del cultivo
lo cual podria estar afectando su potencial genético, esto se fundamenta con lo afirmado por
Chaves Solera (2016): “Cabe por ello la posibilidad de que un excelente material promisorio no
alcance a expresar sus atributos por inadaptacién del lugar donde se cultiven; o también, que

|II

un manejo inconveniente y deficiente minimice su potencial rea

En conclusion, la divergencia entre nuestros resultados y los informados por otros
autores destaca la importancia de la validacién y la replicacién de estudios en distintos
entornos agricolas donde se posea mayor control de las condiciones de siembra para cada
variedad. La realizacién de estudios complementarios permitira una evaluacion mas integral de
las variedades de cafia de azlcar y proporcionard informacién valiosa para orientar las
decisiones en la seleccidn de variedades para obtener un rendimiento éptimo en la produccidn
de cafia de azucar.
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ANEXOS
Cuadro 1

Factor de Inflacion de la varianza (VIF) del modelo de regresion inicial.

Variable GVIF

Altura 3,74
Grosor 4.74
Cantidad de entrenudos 3.90
Longitud de entrenudos 3.71
Interaccidn de Altura con Variedad 2.69
Interaccidn de Grosor con Variedad 2.76
Interaccidn de Cantidad de entrenudos con Variedad 2.33
Interaccion de Longitud de entrenudo con Variedad 2.67

Cuadro 2

Factor de Inflacion de la varianza (VIF) del modelo de regresion reducido.

Figura 1

Variable GVIF
Z; 2.01
Z> 2.18
Variedad 1.49
Interaccidn de Z, con Variedad 1.49

Residuales parciales del modelo de regresion final.
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Nota: Supuesto de homocedasticidad




Figura 2

Residuales parciales del modelo inicial contra cuantiles normales
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Figura 3

Quantiles normales

Residuales parciales contra predictores del modelo final.
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