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, RESUMEN:
CARACTERIZACION DE LA PRODUCTIVIDAD DEL BANANO: UN
ENFOQUE BASADOEN VARIABLES QUIMICAS DEL SUELO

Los recursos agricolas limitados imponen la necesidad a los productores de banano de
optimizar sus insumos. En este estudio, se propone un modelo de regresion multiple para
caracterizar la productividad del cultivo de banano, basado en las caracteristicas quimicas
del suelo. Se seleccionaron seis campos bananeros que exhibian diferentes niveles de
produccion. Para cada campo, se clasificaron dos muestras representativas, que
incluyeron datos biométricos para calcular el indice de productividad. La variable de
respuesta fue el indice de productividad, mientras que se utilizaron 17 variables
independientes para medir las propiedades quimicas del suelo, como el pH, la
conductividad eléctrica, la capacidad de intercambio cationico, la materia orgénica y
diversos macro y microelementos. Se emple6 el método de regresidén por pasos para
estimar diez modelos de regresion lineal multiple. Posteriormente, se llevo a cabo un
analisis de desempefio para evaluar la capacidad predictiva de los modelos, tanto para el
quinto como para el décimo modelo respectivamente. EI modelo final incluyd 5 variables
cuantitativas y dos de clasificacion, las cuales explican la variabilidad con un R? de 0.92
y un F de 59.84 (valor p < 2.2e-16).

Palabras clave: Banano, Regresion lineal multiple, Regresion por pasos, Suelo,
Productividad.

ABSTRACT:
CHARACTERISING BANANA PRODUCTIVITY: AN APPROACH BASED ON
SOIL CHEMISTRY VARIABLES

Limited agricultural resources necessitate banana producers to optimize their inputs. In
this study, a multiple regression model is proposed to characterize banana crop
productivity based on soil chemical properties. Six banana fields exhibiting different
production levels were selected. For each field, two representative samples were
classified, including biometric data to calculate the productivity index. The response
variable was the productivity index, while 17 independent variables were used to measure
soil chemical properties such as pH, electrical conductivity, cation exchange capacity,
organic matter, and various macro and microelements. The stepwise regression method
was employed to estimate ten multiple linear regression models. Subsequently, a
performance analysis was conducted to evaluate the predictive capacity of the models,
for both the fifth and tenth models, respectively. The final model included 5 guantitative
variables and two categorical ones, which explain the variability with an R? of 0.92 and
an F of 59.84 (p-value < 2.2e-16).

Key words: Banana, Multiple linear regression, Stepwise regression, Soil, Productivity.
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INTRODUCCION

1.1 Problematica

La conjuncidn de la crisis econdmica post pandémica representa una problematica
critica para el sector bananero en Ecuador. La incapacidad de acceder a insumos agricolas
esenciales y la proyeccion de pérdida de vastas extensiones de cultivos intensifican la
urgencia de una evaluacion integral de las variables que afectan la productividad del
suelo. Este analisis profundo es fundamental para orientar estrategias que optimicen
recursos y permitan superar desafios especificos, asegurando la resiliencia y continuidad
del sector en el contexto nacional e internacional. El suelo de cultivo, determinante para
el éxito de las plantaciones de banano, esta influenciado por la interaccion de variables

fisicas, bioldgicas y quimicas.

1.2 Estado del arte y Marco Teorico

El banano es una fruta cultivada en las regiones tropicales del mundo, considerada
como un alimento primordial de exportacion que sostiene la economia y la seguridad
alimentaria de un pais (Galarza Suéarez, 2019). Entre los principales paises exportadores
de banano en la dltima década se encuentran Ecuador, Filipinas y Costa Rica, mientras
que los principales importadores son Bélgica, Alemania y Estados Unidos (Cedefio, 2023;
Ledn Ajila et al., 2023).

En el caso de Ecuador, el cultivo de banano se produce en abundancia, con una
superficie de siembra de cerca de 230000 ha, concentradas en las regiones del Guayas,
los Rios y el Oro principalmente (Navarro, 2023). El rendimiento promedio de banano en
Ecuador corresponde a 5 t/ha/afio, lo cual se considera relativamente bajo a diferencia de
otros paises que reportan hasta 20 t/ha/afio (Ministerio de comercio exterior, 2017). El
bajo rendimiento del cultivo depende de diversos factores bioticos, abioticos y
tecnoldgicos, por un limitado manejo en el control de plagas, riego, fertilizacion y control
de los factores internos o externos que puedan afectar el cultivo como las condiciones del

suelo (Barrezueta-Unda et al., 2023).



El cultivo convencional de banano es un factor desencadenante de la degradacién
del suelo, por el empleo de préacticas agricolas inapropiadas que afectan directamente en
su fertilidad natural, lo que conlleva al empleo intensivo de agroquimicos para maximizar
los rendimientos en las areas de cultivo (Barrezueta-Unda et al., 2023; lori et al., 2020).
Dentro de las practicas agricolas empleadas en los cultivos de banano en Ecuador se
encuentran los monocultivos, labranza, irrigacion y fertilizacion quimica. En estudios
previos sobre cultivo de banano se ha demostrado que existe una relacion directa entre la
pérdida de calidad del suelo y la reduccién de la productividad del cultivo por el manejo
de practicas agricolas inadecuadas (Clercx & Huyghe, 2013; Segura et al., 2015). En el
caso de otros tipos de cultivos, se han explorado diferentes variables como las actividades
enzimaticas, de biomasa microbiana, abundancia bacteriana, pH, conductividad eléctrica,
contenido de agua, entre otros, y la manera en que se relacionan con la calidad del suelo
y del fruto (Bonilla-Bedoya et al., 2023). Los estudios reportados hasta el momento miden
el potencial productivo de los suelos bananeros acorde a sus propiedades fisicas,
topografia, geomorfologia, condiciones climaticas, entre otros (Segura et al., 2015).

En la busqueda constante de métodos efectivos para mejorar la productividad
agricola, la aplicacion de modelos estadisticos se ha convertido en una herramienta
valiosa para comprender las complejas interacciones entre las caracteristicas quimicas del
suelo y el rendimiento de los cultivos (Patrick et al., 2023). Entre estos modelos, la
regresion multiple se presenta como una herramienta robusta para analizar como diversas
variables independientes, en este caso, las propiedades quimicas del suelo, influyen en

una variable dependiente clave, como el indice de productividad (Olivares, 2023).

El cultivo sostenible y eficiente demanda un conocimiento detallado de los
factores que afectan el rendimiento de los cultivos, y las propiedades quimicas del suelo
desempefian un papel fundamental en este contexto (Olivares et al., 2020). La utilizacién
de maultiples variables en un modelo de regresion permite capturar la complejidad de estas
relaciones, ofreciendo una visién mas completa y precisa de como los componentes

quimicos del suelo pueden incidir en la productividad de los cultivos.

En este contexto, este estudio se enfoca en la presentacion de un modelo de
regresion multiple que emplea diversas caracteristicas quimicas del suelo, con el objetivo
de estimar el impacto de estas variables en el indice de productividad. A través de este

enfoque, se busca proporcionar informacion valiosa para agricultores, investigadores y



tomadores de decisiones, contribuyendo asi a la optimizacion de précticas agricolas y al

fomento de sistemas de cultivo mas eficientes y sostenibles.

1.2.1 Pregunta de investigacion

Es posible caracterizar las areas con diferente indice de productividad bananera
en la zona 5 en Ecuador a partir de un indice derivado de un modelo matematico que

abarque las propiedades quimicas del suelo.

1.2.2 Objetivos

1.2.2.1 General

Presentar un modelo de regresion multiple que caracterice la productividad del

cultivo de banano en funcién de las caracteristicas quimicas del suelo de cultivo.
1.2.2.2  Especificos

Caracterizar las principales variables quimicas del suelo de cultivo de banano
correlacionadas con la productividad bananera en la zona 5 en Ecuador.

Determinar el indice de productividad agricola del banano en las zonas de estudio

a partir de datos biométricos de las plantas en fase de cosecha.

Estimar la validez del modelo seleccionado mediante la aplicacion de un modelo
alternativo (SARIMA).

METODO

El presente estudio es de naturaleza cuantitativa, el alcance del estudio es la
caracterizacion de los niveles de productividad de las areas bananeras a partir de las
propiedades fisicoquimicas del suelo. Este tiene un enfoque cuantitativo y correlacional,
con un disefio transversal para asegurar la variabilidad de los datos en una escala de

tiempo unica.



2.1 Descripcion de los datos

Se seleccionaron 7 campos bananeros ubicados en la zona 5 del Ecuador, de las
cuales se nombraron en forma de secuencia alfanumérica (Al al A7). Los suelos
predominantes en esta area poseen gran cantidad de materia organica y humedad relativa
media. Para la seleccion de la muestra se siguieron los lineamientos propuestos por
Rosales et al. (2008). En este sentido, se escogieron areas de alta y baja productividad
basadndose en la informacion recuperada de una evaluacion preliminar de diferentes
variables del suelo y a partir de registros disponibles por los agricultores de cada area.
Los niveles de productividad se clasificaron en 4 categorias como alto-alto (> 40
t/ha/afio), alto-bajo (35— 40 t/ha/afio), bajo-bajo (< 30 t/ano ha/afno) y bajo-alto (30-35
t/ha/afno).

2.2 Procedimiento para el muestreo

En cada sitio de muestreo se realizaran pozos de suelo (60 cm de ancho, 60 cm de
largo y 60 cm de profundidad) para caracterizar los suelos en estudio siguiendo la
metodologia de Rosales et al. (2008). En las parcelas de diferente productividad de cada
campo bananero se desarrollaran 4 pozos y se tomaran 25 muestras, en las cuales se
determinaran las diferentes propiedades quimicas del suelo: pH (1:2,5), conductividad
eléctrica (CE) (dS/m), capacidad de intercambio cationico en el complejo de intercambio
(ECEC) (cmol/kg), materia organica (MO) (%), nitrogeno total (N) (%), carbono total (C)
(%), fosforo (P) (ppm), potasio (K) (cmol /kg), calcio (Ca) (cmol/kg), magnesio (Mg)
(cmol/kg), azufre (S) (ppm), hierro (Fe) (ppm), zinc (Zn) (ppm), cobre (Cu), manganeso
(Mn), boro (B)(ppm) y sodio (Na) (ppm). Acorde con la metodologia dispuesta por la
USDA (1995), el pH se medira a partir del método basado en el multiparamétrico, la
conductividad eléctrica a partir de un método basado en el conductivimetro y la materia
organica siguiendo el método del carbono organico oxidable por Walkley y Black. La
capacidad de intercambio catidnico se podra medir a partir de la metodologia del acetato
de amonio (Zhang & Gong, 2012). La cantidad de nitrogeno, fosforo, potasio, calcio,
magnesio, azufre, hierro, zinc, cobre, manganeso, boro y sodio se obtendra a partir de la
metodologia de NTC ISO/IEC 17025(1SO, 2018). La toma de medicion se hara por
triplicado.



2.3 Datos biométricos e indice de productividad

El indice de productividad (IP) se desarrollara a partir de datos biométricos de
productividad que se calcularan del promedio de los datos muestreados de caracteristicas
de plantas con racimos proximos a ser cosechados (10 a 13 semanas de edad) de cuatro
parcelas representativas: circunferencia del pseudotallo de la planta madre a 1 m de altura
(CP, cm), nimero de manos por racimos (Nr, n) y la altura de la planta sucesora (AP,
cm). Para obtener el indice, se aplicara un analisis de componentes principales (ACP)
siguiendo la metodologia aplicada por (Olivares et al., 2020). EI ACP busca reducir la
dimensionalidad de los datos recopilados. La variable de sintesis para el anlisis sera la
combinacion lineal de las variables biométricas, en la que los coeficientes representan las
cargas de las variables PC1. A partir de un bosque aleatorio se seleccionan las variables
mas relevantes, a partir de métodos como la estimacion progresiva y la prueba de

multicolinealidad.

2.4 Andlisis estadistico

2.4.1 Modelo de regresion lineal maltiple

En este trabajo, el modelo de regresion muestra una relacion entre el rendimiento
del cultivo de banano, denotado por la variable respuesta Y y diecisiete variables
explicativas: pH (X1 ), conductividad eléctrica (X2) , capacidad de intercambio cationico
en el complejo de intercambio (X3), materia organica (X4) , nitrégeno total (X5) , carbono
total (X6) , fosforo (X7) , potasio (X8) , calcio (X9) , magnesio (X10) , azufre (X11) ,
hierro (X12) , zinc (X13) , cobre (X14) , manganeso (X15) , boro (X16) y sodio (X17)
(Bhausaheb et al., 2023). La ecuacion de regresion poblacional, en particular, describe la
conexion real entre las variables explicativas y la variable de respuesta. Sin embargo,
como la ecuacion de regresion poblacional sigue siendo desconocida, debemos estimarla

con base en datos muestreados (Hanson, 2010).

Consideremos una muestra de “n” observaciones, cada una de las cuales contiene
valores para la variable de respuesta Y y “p” variables explicativas Xi. Podemos
representar los valores de i observaciones como Yi, Xil, Xi2, ..., Xip. Asi, la ecuacion
de regresion multiple para estos valores viene dada por: Yi=p0 +  1Xil+ 2Xi2 +--- +

BpXip + €i, donde Yi representa el valor de la variable de respuesta para las i



observaciones, y (Xil, Xi2, ..., Xip) representa los valores de las variables explicativas
de las i observaciones. Los coeficientes del modelo de regresion se denotan por 0, B1,
B2, -+, Bp, y el término € representa el término de error para la iaésima observacion

(Sagamiko et al., 2020).

Si tenemos mas puntos de datos (n) que las variables explicativas (p), formando
un sistema sobre determinado con ecuaciones linealmente dependientes, podemos
representar el iésima observacion de la variable Xj como Xij, dénde j =1,2, ---, py i=1,
2, -+, n. En este caso, el modelo poblacional para todas las observaciones de la muestra
se puede expresar como el siguiente sistema de ecuaciones (Hanson, 2010; Sagamiko et
al., 2020):

{Y1 = o+ BiX11 + B2X1z2 + - +BpXip + &
Bo+ BiXz1 + B2X2z + - + BpXap + &

.o [G<
Il

Yo = Bo+ BiXn1 + B2Xnz + - +ﬁanp + &

El sistema de las ecuaciones. Se puede representar en notacién matricial de la

siguiente manera:

Y 1 X1 X1z - X1p
Y, _ |1 X21 X2 o XZp ﬁl +
Yn 1 an an

El objetivo principal del analisis de regresion es seleccionar las variables
explicativas que tienen un impacto significativo en la productividad. A la luz del supuesto
de que las variables respuesta y explicativas tienen una conexion lineal, podemos expresar

la ecuacion matematicamente como:
Y=o+ f1X1+ f2X2+ [3X3+ LaXa+ fsXs+ ¢

Donde B0, B1, B2, B3, P4, PS5 son los coeficientes o parametros asociados a cada
variable explicativa, y € representa el término de error o residual, capturando la
variabilidad en el rendimiento del cultivo que no es explicada por el modelo (Rathod &
Mishra, 2018).

2.4.2 Arima estacional (SARIMA)



ARIMA, uno de los modelos de series temporales mas populares y eficaces, es
uno de los clasicos. EI modelo ARIMA ha ganado considerable popularidad debido a sus
caracteristicas estadisticas lineales y al enfoque Box-Jenkins cominmente utilizado para
la creacion de modelos creado por Box y Jenkins en la década de 1970. La forma estandar
del modelo ARIMA se escribe entonces como ARIMA (p, d, q) donde las letras p
representa el orden de términos autorregresivo, d para el orden de los términos de
diferenciacion, y d para el orden de los plazos de media movil (Box et al., 2015).

Matematicamente, el ARIMA (p, d, ). El modelo se puede expresar como:

¢p (B)L — B)dXe= p + 0q (B)ex

Donde ¢p(B) Representa el operador de orden autorregresivo (AR).p(1 —
B)drepresenta el operador diferenciador, donde d representa el orden de diferenciacion,
Xt representar la variable de serie temporal en el momento t, cuél es la variable que se
esta modelando, Y es un término constante en la ecuacion, representa cualquier
componente determinista 0 compensacion en la serie de tiempo, 6q(B)representa (MA)
el operador de orden de media movil g, yet es el término de error en el momento t, que

denota el componente aleatorio o inexplicable de la serie temporal (Arunraj et al., 2016).

El modelo ARIMA se puede ampliar como SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)s para
adaptarse a las variaciones estacionales, donde s es un término que considera la duracién

del periodo estacional. El modelo SARIMA se puede representar como:

P(B)®p (BS)(1 - B)A(L - BSYDX: = 64 (B)Oo(BS)e:

Doénde ¢(B) representan (AR) el operador autorregresivo estacional de orden p,
¢(B) representa (MA) el operador de orden de media mdvil estacional q, (1 — B)
representa el operador de diferenciacion aplicado d veces, (1 — BS) Ddenota el operador
de diferenciacion estacional aplicado D veces, y S representan la duracién estacional
(digamos, s=4en datos trimestrales, y s=12en datos mensuales) (Neog et al., 2022). Dado
que SARIMAX (p, d, q) (P, D, Q)s modelo, donde(X)es el vector de variables externas,
las técnicas de regresion lineal multiple se utilizan para modelar las variables externas.
En este estudio, podemos expresar matematicamente un modelo de regresion multiple

como:



Y =Po+ f1X1+ f2X2 + [3X3 + faXs + PsXs + wt

Donde B0, B 1, B2, B3, B4 y BS son los coeficientes o parametros asociados a cada
variable explicativa, ywt representa el término de error o residual, capturando la
variabilidad en el rendimiento del cultivo que no es explicada por el modelo (Arunraj et

al., 2016). El término de error wt se puede expresar en forma de modelo SARIMA como:

- 0 (B)Oq(B*)
~ $,(B), (B5)(1— B)4(1—B5)P

Wi

De esta ecuacion se deriva a la siguiente:
Yo = Bo+ BiX1+ B2Xo + BsXs+ ByXy + PsXst--

0q (B)0o(BS)

+ D <t
¢p(BYD, (BS)(1-B)4(1-BY)

RESULTADOS

3.1 Indice de productividad

La mayor parte de la variacion de los datos biométricos, con un total de 98,61%
se relaciona con los datos biométricos. La primera dimension esta relacionada con las
variables de altura de la planta y circunferencia del pseudotallo, por el contrario, la
dimension 2 esté relacionado con el nimero de manos. Para este estudio, se seleccion6
unicamente la primera dimension puesto que explica en un74,21% la variabilidad total de
los datos, a diferencia de la dimensién dos que aporta con un 24,4%, entonces, el IP
propuesto para este estudio dependera de la magnitud y direccion de las variables
(vectores) representados (Figura 1).



Figura 1. Proyeccion de las variables del indice de productividad
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Nota. Nhand, Numero de manos; altH, Altura de la planta, CircM, circunferencia del
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Por otro lado, es evidente como categorias de igual produccion se superponen
entre si, en este sentido, las categorias HH tienen una alta relacion con los valores méas
altos de altura, circunferencia y nimeros de manos de banano (Figura 2). En general, las
zonas con alta productividad se encuentran del lado derecho de los planos factoriales con

valores de IP més alto.



Figura 2. Representacion de las plantaciones en los dos primeros planos factoriales
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A1(LH) * 42(LH) * A3(LH)

AL(LL) ® A42(LL) & A3(LL)
Nota. Las representaciones bivariadas corresponden a la produccion promedio de frutos
de las parcelas evaluadas. (HH, Alto - Alto rendimiento. > 40 t/ha/afio); HL, alto - bajo
rendimiento (3540 t/ha/ afio); LL, Bajo - Bajo rendimiento (<30 t/ha/afio); LH, bajo -
alto rendimiento (3035 t/ha/afo)) dentro de las dimensiones 1y 2.

Se llevd a cabo un anélisis para identificar posibles problemas de multicolinealidad e
independencia en las variables. Para evaluar la multicolinealidad, se calculd la tolerancia,
mientras que para verificar la independencia de los residuos, se utiliz la prueba de

Durbin-Watson con respecto al modelo final.

Tabla 1. Anélisis de multicolinealidad e independencia de las principales variables
explicativas

Variable 1/VIF DWTEST
Nmb .539 .329
Np 549
ce .859
M.o. .879
K .836
S .645
Na .789

10



Nota. Nmb, campos bananeros (Al, A2, A3, A4, A5, A6); np., parcelas evaluadas (HH,
HL, LH, LL); ce., Conductividad eléctrica; M.o., Materia organica; K, Potasio; S, Azufre;
Na, Sodio.

Para las variables “nmb” y “np”, el valor de la tolerancia es .539 y .549, lo que indica
cierta multicolinealidad no tan significativa, mientras que las otras variables como “ce”,
“M.o”, “K”, “S”, “Na” indican baja multicolinealidad. Ademas, la prueba de Durbin-
Watson del modelo final arrojé un valor de 0.329, lo que sugiere que los residuos podrian

no ser independientes.

3.2 Regresion lineal multiple

En total en el andlisis de regresion por pasos se seleccionaron las 17 variables
predictoras incluyendo las categorias de clasificacion de produccion, con el objetivo de

representar la mayor proporcion de la varianza del IP.

Se establecidé una relacion funcional entre el IP, las variables propuestas por el
algoritmo y aquellas estadisticamente significativa (p < .05). Un total de 7 variables
identificadas (tabla 1) en la regresion por pasos se incluyeron en el modelo final, la cual
mostré la mayor bondad de ajuste (R2 = 0.9284), indicando que existe un buen grado de
asociacion entre el IP y las variables predictoras del modelo, como se indica en la

siguiente ecuacion:

y = 1.36 — 0.09(42) + 0.23(43) — 0.22(44) — 0.02(A5) + 0.58(46) — 0.99(HL)
— 3.48(LH) — 2.96(LL) — 0.26 (C.e.) — 0.61(M.0) + 0.21(K)
+0.021(S) + 0.0039(Na)

Donde, A2, A3, A4, A5y A6 es la ubicacion geogréafica de las parcelas, HL, LH
y LL son los niveles de productividad histéricos reportados por los agricultores, C.e. es
la conductividad eléctrica, M.o. es la materia organica, K es el nivel de potasio, S es el

nivel de azufre y Na los niveles de sodio.

Tabla 2. Resumen estadistico de las principales variables explicativas

Pardmetro Mean S.D. Range (max — min)
Constant
Ce. .994 329 .260 —1.793
M.o. 1.479 156 1.103-1.783
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K 1.011 .502 .000 —2.000
S 29.81 6.723 13.67 — 46.00
Na 177.16 44.375 78.33 — 287.67

Nota. Constant, Intercepto; Ce., Conductividad eléctrica; M.o., Materia organica; K,

Potasio; S, Azufre; Na, Sodio.

En latabla 2 se muestra los estimados y estadisticos cuantitativos de las 7 variables
que explican mejor la prediccion del IP, ademas se muestra una alta significancia en los
niveles de la variable de ubicacion y nivel de productividad, por lo que es evidente la
dependencia del indice de productividad en el tipo de suelo para cada zona.

Tabla 3. Coeficientes del modelo

Estimacion Error estandar Estadistico T Valor P
Constant* 1.365 0.621227 2.198 0.03301
A3 -0.099 0.147105 -0.674 0.50363
A4 0.230 0.144132 1.597 0.11701
A5 -0.227 0.243724 -0.935 0.3549
A6 -0.026 0.250802 -0.108 0.9148
AT* 0.584 0.239398 2.44 0.0186
HL*** -0.997 0.164889 -6.051 2.43-107
LH*** -3.482 0.160713 -21.672 21016
LL*** -2.967 0.147056 -20.178 2-1016
C.e. -0.269 0.171482 -1.573 0.12261
M.o. -0.616 0.358771 -1.719 0.09241
K 0.211 0.11417 1.857 0.06978
S* 0.021 0.009708 2.179 0.0345
Na** 0.0039 0.00133 2.967 0.00476

*p < .05, **p < .01, ***p < .001

3.3 Estimacion del modelo por regresion por pasos

En la tabla 3 se muestra el analisis de rendimiento para los modelos desarrollados,
desde el modelo méas complejo (modelo 5). En cada paso, se descart6 la variable con
mayor penalizacion (menor nivel de significancia) hasta llegar a un modelo con
unicamente 7 variables. Los resultados indican que a medida que disminuye el nimero
de variables, el valor de R2 aumenta y el criterio de informacién de Akike disminuye

hasta obtener un modelo con una explicacion del 92,84% de variabilidad total.

Tabla 4. Evaluacion de los modelos de Regresion

Model Variables (nimero) R? F AIC P-value  Variables excluidas
5 UG, N.P,Ce,Mo,Citotal, K,Ca, .9264 447 79336 2.2:10% -

S, hierro, cobre, Na (11)
7 UG, N.P,Ce,Mo,Cutotal, K Ca, .9275 4817 77.864 2.2:10® Cu

S, hierro, Na (10)
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8 U.G,N.P,Ce,Mo,Citotal,K,Ca, .9284 5199 76,505 2.2:10¢ Cu,Fe

S, Na (9)
9 U.G., N.P, Ce, Moo, K, Ca S, Na .9288 56 75.482 2.2:10®  Cu, Fe, Ctotal
(8)
10 U.G, N.P, C.e,M.o, K, S, Na(7) 9284 59.84 75.165 2.2:10% Cu, Fe, Ctotal, Ca

Nota. U.G., ubicacion geografica, N.P. nivel de productividad; Ctotal, carbono total; Ce.,

Conductividad eléctrica; M.o., Materia organica; K, Potasio; S, Azufre; Na, Sodio

Los modelos del 5 a 10 siguiendo la regresion por pasos presentaban rendimientos
con aceptacion ascendente. EI modelo 10 explica el mayor porcentaje de variacion de

Indice de productividad.

En la comparativa del modelo 5y 10, es evidente que el Modelo final muestra un
error estandar residual ligeramente menor (0.4026) en comparaciéon con el Modelo 5
(0.4081), lo que indica una mejor capacidad de ajuste de este. Ademas, el Modelo 10 tiene
un valor de R cuadrado ajustado ligeramente mas alto (0.9284) en comparacion con el
Modelo 5 (0.9264), lo que sugiere que el Modelo 10 explica mejor la variabilidad de la
variable dependiente después de ajustar por el nmero de predictores en el modelo.

A pesar de que ambos modelos tienen valores de estadistica F altos y valores p
muy bajos (< 2.2e-16), lo que indica un valor estadistico significativo del modelo en
general, el Modelo 10 parece ser preferible debido a su menor error estandar residual y
su R cuadrado ajustado mas alto.

Adicional, para este tipo modelos se realizo el calculo de errores de prediccion lo

cual es un método que permite mayor seleccién de modelo.

Tabla 5. Error de prediccion de los modelos de regresion

Model  Variables (nimero) R? F AIC P-value  Variables MCE
excluidas

5 U.G., N.P, Ce, Mo, .9264 447 79336 22100 - 6.99
C.total, K, Ca, S, hierro, 16
cobre, Na (11)

7 U.G., N.P, Ce, Mo, 9275 4817 77864 22:100 Cu 7.06
C.total, K, Ca, S, hierro, Na 16
(10)

8 U.G., N.P, Ce, Mo, 9284 5199 76505 2.2:100 Cu,Fe 7.13
C.total, K, Ca, S, Na (9) 16

9 U.G., NP, Ce, Mo, K, .9288 56 75.482 2.2:100  Cu, Fe, Ctotal 7.25
Ca, S, Na (8) 16

10 U.G., NP, Ce, Mo, K, 9284 59.84 75165 2.2:100 Cu,Fe, Ctotal,Ca 7.46
S, Na(7) 16
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Con un valor de error de prediccion de 6.99, este modelo muestra un rendimiento
superior en comparacion con los demas modelos, los cuales presentan valores de error
més altos, considerando las 5 variables con mayor proporcién de informacion y

significancia para el modelo.

Ademas, para visualizar la capacidad predictiva de los modelos propuestos, se

trazaron los valores del Pl observado y predichos por el modelo 5y 10 respectivamente,

siendo el primero el de peor ajuste.

Figura 3. Prediccién del modelo 5

Pl Predicted
o

=17

=2]

0
Pl Observed
HH ALH ®HL *ILL

Figura 4. Prediccion del modelo final

Pl Predicted
o

Pl Observed
HH ALH ®HL *LL

Ambos modelos muestran valores de R cuadrado multiple significativamente altos

(0.9442 para el Modelo final y 0.9476 para el Modelo 5), Indicando un alto porcentaje de
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explicacion de la variable dependiente por medio de las variables independientes

seleccionadas.

DISCUSION Y CONCLUSIONES

Los productores de banano en Ecuador buscan mejorar el uso de insumos en las
plantaciones, motivo por el que es importante la evaluacion de areas de produccion. Este
estudio se centra en identificar las propiedades del suelo que influyen en la productividad
del banano. El objetivo es desarrollar modelos simples para caracterizar la productividad
mediante un Indice de Productividad basado en las caracteristicas del suelo.

Se ha comprobado la factibilidad de crear varios modelos para evaluar el indice
de Productividad (IP) en cultivos de banano, considerando las caracteristicas del suelo.
Esto ofrece una guia para elegir la mejor opcion segun las necesidades de las partes
interesadas. Aunque el modelo 5 mostré una gran capacidad predictiva al igual que el

modelo 10, este se descartd por la gran cantidad de variables incluidas.

El modelo obtenido abarco 5 variables predictoras de caracter cuantitativo
incluyendo Conductividad eléctrica, Materia organica, Potasio; Azufre y Sodio, esto
aporta acerca de la naturaleza de los suelos en Ecuador, para explicar que pardmetros son
los més significativos en la prediccion de la productividad bananera. Otros estudios como
los de Olivares et al., (2020) en los que evaltan las caracteristicas fisicoquimicas y
microbioldgicas del suelo, determinaron que la mayor capacidad de prediccion para el
indice de productividad, abarcan las caracteristicas como Resistencia a la penetracion,
Respiracién microbiana total y la cantidad de nematodos de vida libre, obteniendo un

modelo con un error absoluto medio de 0,23.

El modelo final obtenido considera a los macroelementos potasio y azufre como
significativos dentro del modelo para explicar una parte de la variabilidad del IP, esto se
puede deber a que la fluctuacién de los niveles de potasio y azufre, resultan en diferentes
niveles de desempefio en las funciones fisioldgicas de las plantas, debido a que estos
macroelementos cumplen papeles como la sintesis de proteinas, fotosintesis, formacion
de clorofila y en definitiva son parte importante en la nutricion del banano (Karim et al,
2019).
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En definitiva, el estudio abord6 la modelacion de la capacidad de produccion de
banano utilizando datos biométricos de las plantas. Se desarrollo un Indice de
Productividad (IP) que posteriormente se vinculd con las propiedades del suelo mediante
la creacion de un modelo empirico. Este modelo de prediccidn se construyd utilizando
cinco atributos del suelo que son comunmente reconocidos como indicadores clave de su
calidad. Estos atributos, que incluyen el contenido de magnesio, materia organica, macro
y microelementos que son considerados de gran importancia tanto desde un punto de vista

agrondémico como ambiental.

Finalmente, el modelo resultante tiene la capacidad de identificar de manera
confiable areas con niveles altos y bajos de productividad de bananos en regiones
especificas de Ecuador, habiendo sido validado mediante pruebas adicionales en campo.
En dltima instancia, la identificacion de los atributos del suelo mas relevantes en términos
de productividad del banano en este estudio puede ser de gran utilidad para los
agricultores, ya que les proporciona orientacion sobre las practicas de manejo sostenible
del suelo. Esto, considerando la variabilidad natural de los suelos, podria contribuir
significativamente a mejorar la sostenibilidad a largo plazo de la produccién de bananos

en Ecuador.
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