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RESUMEN

El aumento continuo de la disponibilidad de datos de toda naturaleza, unido al desarrollo vertiginoso de las 
tecnologías de la información y las comunicaciones, hace imprescindible el desarrollo de técnicas de Minería 
de datos que permitan procesar y analizar grandes volúmenes de datos y extraer de ellos información útil. En 
el campo de la ingeniería, en general, se colecta y almacena gran cantidad de datos, a través de diferentes 
sensores, en los que la Minería de datos juega un rol importante para la creación de modelos y patrones. Este 
artículo tiene como objetivo presentar una revisión de las aplicaciones que ha tenido la Minería de datos en la 
agroindustria azucarera de caña durante los últimos 25 años, tanto la agricultura como la industria y describir 
las técnicas aplicadas y sus posibilidades en la solución de problemas. La revisión se basó, fundamental-
mente, en motores de búsqueda en internet, en combinación con directorios especializados en la temática 
azucarera. De los trabajos consultados se observa una aplicación  creciente de las técnicas de Minería de 
datos en la agroindustria azucarera de caña, tanto en el sector agrícola como en el industrial, especialmente 
en los últimos 5 años.  
Palabras clave: Minería de datos, azúcar, caña.

ABSTRACT

The continuous increase in the availability of data of all kinds, together with the rapid development of 
information and communication technologies, makes it essential to develop data mining techniques that pro-
cess and analyze large volumes of data and extract useful information from them. In the engineering field in 
general, a large amount of data is collected and stored through different sensors, where data mining plays an 
important role in the creation of models and patterns. This article aims to present a review of the applications 
that data mining has had in the sugarcane agroindustry during the last 25 years, including both agriculture 
and industry, describing which techniques have been applied and their possibilities in the problem solving. 
The review was based primarily on internet search engines, in combination with sugar specialized directories. 
From the studies consulted, a growing application of data mining techniques is observed in the sugarcane 
agroindustry, both in the agricultural and industrial sectors, especially in the last 5 years.
Key words: data mining, sugar, cane.

INTRODUCCIÓN

En las últimas décadas, los avances tecnológicos han posibilitado reunir y almacenar grandes 
cantidades de datos en las industrias de procesos, que han estado acompañados por el desarro-
llo de programas de computación capaces de analizar estos datos y extraer  información útil para 
múltiples aplicaciones. En un principio, esas grandes cantidades de datos, rara vez se utilizaban 
para análisis detallados, sino para comprobaciones técnicas de rutina y cumplimiento de registros 
de procesos. Posteriormente, la importancia de extraer información de los datos almacenados ha 
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asumido un papel preponderante en la industria de procesos. Al mismo tiempo, el desarrollo técnico 
y el análisis de bases de datos se ha desarrollado a un ritmo vertiginoso, lo que ha hecho que las 
investigaciones sobre Minería de datos y análisis en la industria de procesos sean muy populares. Al 
analizar los patrones de los datos del proceso y las relaciones entre las variables, se puede extraer 
información útil, a partir de la cual se pueden desarrollar modelos estadísticos para diversas aplica-
ciones, como el monitoreo de procesos, el diagnóstico de fallas, el control avanzado, entre otros. En 
resumen, el objetivo principal de la Minería de datos y el análisis de datos es extraer información útil 
y procesarla para mejorar la comprensión y la toma de decisiones del proceso (1).

La industria azucarera de caña tiene siglos de existencia y ha experimentado muchos cambios 
tecnológicos en el cultivo y procesamiento de la caña de azúcar, a los que se han ido incorporando 
progresivamente avances logrados en las nuevas tecnologías de la información y las comunicacio-
nes; no obstante, aún es operada heurísticamente. Aunque dicha industria no se encuentra entre las 
que más aplicaciones ha tenido de las técnicas de Minería de datos, se observa un uso creciente 
de estas en los últimos años, orientadas a mejorar el entendimiento de los procesos y la adquisición 
de conocimientos efectivos que permitan resolver problemas que, con frecuencia, son difíciles o 
imposibles de solucionar por las vías tradicionales y permite, con ello, revelar potencialidades para 
incrementar la eficiencia.

Este artículo tiene como objetivo presentar una revisión de las aplicaciones que ha tenido la Mine-
ría de datos en la agroindustria azucarera de caña, durante los últimos 25 años, tanto la agricultura 
como la industria, y describe las técnicas aplicadas y sus posibilidades en la solución de problemas.

MATERIALES Y MÉTODOS

Minería de datos 
El término Minería de datos se utiliza, mayoritariamente, para referirse al proceso genérico co-

rrespondiente a las técnicas y herramientas de investigación usadas para extraer información útil de 
una base de datos. Dentro de estas técnicas se pueden considerar todos los modelos matemáticos 
y técnicas basadas en aplicaciones de software, para el análisis inteligente de los datos y búsqueda 
de patrones o tendencias, aplicados de forma iterativa e interactiva.

Figura 1. Fases típi-
cas de un proceso de 
Minería de datos.
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Las fases en el proceso global de Minería de datos no están claramente diferenciadas, lo que 
hace que sea un proceso iterativo e interactivo con el usuario experto. Las interacciones entre las 
decisiones tomadas en diferentes fases, así como los parámetros de los métodos utilizados y la for-
ma de representar el problema, suelen ser extremadamente complejos. Típicamente el proceso se 
estructura en las fases que se ilustran en la figura 1 (2).

Los modelos utilizados en Minería de datos pueden ser descriptivos o predictivos. Los modelos 
descriptivos exploran las propiedades de los datos que se examinan e identifican patrones que ex-
plican, resumen o caracterizan dichos datos. Estos modelos permiten acometer tareas, tales como: 
asociación y agrupamiento. En las tareas de asociación se identifican relaciones no explícitas entre 
atributos nominales, para reconocer como la ocurrencia de un suceso puede inducir o generar la 
aparición de otros. En las tareas de agrupamiento se obtienen grupos o clusters, a partir de los da-
tos, de manera que los objetos de un mismo grupo son muy similares entre sí y muy distintos a los 
de otros grupos.

Los modelos predictivos estiman o predicen valores futuros de la variable objetivo del análisis, 
parten de datos de entrada que se consideran influyentes en su comportamiento. Estos modelos 
permiten acometer tareas tales, como: clasificación, regresión y predicción. En las tareas de clasi-
ficación se examinan los datos y, en función de ellos, se asigna a la variable objetivo (nominal) uno 
de sus posibles valores. En las tareas de regresión y predicción se examinan los datos y, de acuerdo 
con ellos, se asigna a la variable objetivo (numérica) uno de sus posibles valores.

La preparación de los datos es el paso inicial en el desarrollo del modelo, el objetivo de este paso 
es adquirir una visión de los datos del proceso y, con ello, entonces seleccionar los más apropiados 
para la modelación. La tarea principal de este paso consiste en extraer la información de las bases 
de datos históricas, examinar la estructura del conjunto de datos y seleccionar las muestras y varia-
bles (1). Para asegurar la eficiencia de este paso se deben analizar las características de los datos 
del proceso, tales como: el alejamiento de la distribución normal y el nivel de correlación entre las 
variables. Otro aspecto importante es la selección de las variables y las muestras, que está estre-
chamente relacionado con el paso de desarrollo del modelo (3). Dicha selección depende del tipo de 
modelo que se quiere desarrollar y constituye la tarea principal a acometer con ese modelo.

En el paso inicial, al conformar el conjunto de datos, es necesario realizar el pre-procesamiento 
para mejorar su calidad y, pudieran ser necesarias algunas transformaciones apropiadas de los da-
tos, para que el modelado sea más eficiente (4).

Al tener preparado el conjunto de datos de entrenamiento, es posible seleccionar un algoritmo de 
Minería de datos, apropiado para la construcción del modelo. De acuerdo con el análisis detallado 
de las características de los datos, la complejidad del modelo a obtener puede ser valorada (3). 
Seleccionada la estructura del modelo, sus parámetros pueden ser determinados con la implemen-
tación de un algoritmo de Minería de datos, con el conjunto de datos de entrenamiento. Finalmente, 
para que el modelo pueda ser utilizado necesita ser validado, y requiere para ello, también, de un 
conjunto de datos de validación.

En el proceso de Minería de datos, normalmente, la preparación de los datos es la actividad que 
mayor cantidad de tiempo y esfuerzo requiere, pues los resultados dependen, en gran medida, de 
la calidad de los datos. Especialmente, la poca disponibilidad de datos y de calidad dudosa, cons-
tituyen un gran obstáculo para el desarrollo de proyectos de inteligencia artificial en países en vías 
de desarrollo (5).

La Minería de datos utiliza una amplia variedad de modelos; entre los más comunes aplicados en 
la industria azucarera, valorados en esta revisión, se encuentran: Análisis de componentes princi-
pales (ACP), como modelo descriptivo y Redes neuronales artificiales (RNA); Máquinas de soporte 
vectorial (MSV); Bosque aleatorio (BA) y Árboles de decisión (AD), como modelos predictivos.
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Análisis de componentes principales
El ACP es una de las técnicas estadísticas multivariantes más difundidas en el análisis de datos 

(6). Sus principales objetivos son: extraer la información más importante de un conjunto de datos 
multivariantes; comprimir un conjunto de datos multivariantes y mantener solo la información que 
se considere importante (reducir la dimensionalidad de los datos); simplificar la descripción de un 
conjunto de datos y analizar la estructura de las observaciones y de las variables (7).

La idea central del ACP es reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos correspondientes a 
un gran número de variables y retener, tanto como sea posible, la variación de los datos originales. 
Esto se logra transformando las variables originales en un nuevo conjunto de variables, combina-
ción lineal de las primarias, que se denominan componentes principales, los cuales no están corre-
lacionados entre sí y son ordenados, de forma tal, que el primer componente retiene la mayor parte 
de la variación presente en las variables originales (8).

Redes neuronales artificiales
Las RNA son modelos que intentan simular la estructura y los aspectos funcionales de las Redes 

neuronales biológicas. 
Aunque existen muchos tipos de Redes neuronales, estas poseen varias características comu-

nes. Las Redes neuronales están compuestas por numerosos elementos de procesamiento, llama-
dos nodos que, en su conjunto, forman una red. La selección de la arquitectura de la red depende de 
la tarea que se vaya a realizar y comprende: especificar las características de los nodos, la topología 
de la red y el algoritmo de entrenamiento. Típicamente las neuronas son agrupadas en diferentes 
capas, como: capa de entrada, capas de salida y capas ocultas. El uso de las capas ocultas les con-
fiere a las Redes neuronales la habilidad de describir sistemas no lineales. Teóricamente, las RNA 
son capaces de aproximar cualquier función lineal o no lineal y aprender de los datos, que las con-
vierten en una poderosa herramienta para la modelación, en tareas de clasificación y regresión (1).

Máquinas de soporte vectorial
Las MSV pueden ser utilizadas para problemas de clasificación y de regresión. La idea principal 

consiste en construir un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio de alta dimensionali-
dad, basado en diferentes tipos de datos, tanto lineales como no lineales, pueden ser separados (1).

En contraste con las RNA, que se desarrollaron de forma heurística con aplicaciones y experi-
mentación y precedieron la teoría, las MSV se desarrollaron primero sobre la base de una teoría 
sólida y, después, fueron implementadas en la práctica. Una ventaja significativa de las MSV es que, 
mientras las RNA pueden tener múltiples mínimos locales, la solución de una MSV es global y única.

Árboles de decisión
Un AD, como su nombre lo indica, es una herramienta que utiliza un gráfico en forma de árbol, 

para describir las relaciones entre las distintas variables y la toma de decisiones. Los AD son co-
múnmente usados en investigación de operaciones, particularmente en el análisis de decisiones, 
para ayudar a identificar la estrategia más probable y lograr el objetivo. Recientemente han sido, 
además, introducidos en las industrias de procesos asociados a tareas de clasificación, encontrán-
dose entre sus aplicaciones más comunes el monitoreo de procesos, el diagnostico de fallas y la 
predicción de la calidad (1).

Lo que hace especiales a los árboles de decisión entre los modelos de Minería de datos es su 
claridad en la representación de la información. El conocimiento aprendido en el entrenamiento es 
directamente formulado con una estructura jerárquica que lo representa de manera tal que es fácil-
mente comprendido, incluso, por los que no son expertos.
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Bosques aleatorios
El BA es un conjunto de árboles de decisión, cada uno de los cuales realiza una predicción, de 

forma independiente. Puede ser usado para tareas, tanto de clasificación como de regresión. Los 
BA ajustan árboles de decisión separados a un número predefinido de conjuntos de datos de arran-
que. Para cada árbol, los datos se dividen de forma recursiva en unidades más homogéneas, que 
comúnmente se denominan nodos, con el fin de mejorar la previsibilidad de la variable de respuesta. 
Los puntos de división se basan en valores de variables predictoras, las que se consideran variables 
explicativas importantes. El valor predicho de una respuesta categórica (clasificación) es la moda 
de las clases de todos los árboles de decisión ajustados individuales y el valor predicho de una res-
puesta continua (regresión) es la respuesta media ajustada de todos los árboles individuales que 
resultaron de cada muestra procesada (1).

A diferencia de las Redes neuronales que pueden procesar muchos tipos diferentes de datos, los 
BA solo pueden trabajar con datos en formato tabular; sin embargo, son más fáciles de entrenar que 
las Redes neuronales.

RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Aplicaciones en la agroindustria azucarera
La revisión se basó, fundamentalmente, en búsquedas electrónicas con el motor Google Scholar, 

con palabras claves, como: azúcar y caña, junto con los nombres de las técnicas de Minería de da-
tos más usadas, en combinación con directorios especializados en la temática azucarera; abarcó el 
periodo de 1997 a 2021.

En la figura 2 se muestra, de forma resumida, la proporción en que se han usado las técnicas 
aplicadas en su conjunto; se puede observar que las técnicas RNA son las de más amplio uso y las 
técnicas de AD las de menor uso.

Las RNA han sido aplicadas mayoritariamente en el sector industrial, vinculadas a la solución de 
problemas, sobre todo, en la cristalización (9 - 18) y, en menor medida, en la clarificación (19 - 21) y 
en la molienda de la caña (22, 23).

Las aplicaciones de las RNA en la cristalización están asociadas al monitoreo y control automáti-
co, y son capaces de lidiar con la dinámica compleja y el alto carácter no lineal de este proceso. En 
una de las primeras aplicaciones se realizó una modelación híbrida en la que se combinó el balance 

Figura 2. Resumen de 
aplicaciones de la Minería 
de datos en la agroindustria 
azucarera de caña.
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de masa de los cristales de sacarosa con una Red neuronal que modeló la velocidad de crecimiento 
de los cristales (9), que incidió también en su fase de crecimiento, en otras aplicaciones se logró 
mejorar la estrategia de control en comparación con el control standard PID, mediante el control 
predictivo basado en Redes neuronales (14, 16). Con el uso de Redes neuronales, ha sido posible 
desarrollar un sistema para la medición automática, en tiempo real, de la distribución del tamaño 
de los cristales, que presenta ventajas significativas en comparación con el método de muestreo 
tradicional, basado en mediciones individuales de cristales sencillos (12). El uso de las Redes neu-
ronales ha permitido realizar una modelación preliminar de la pureza de referencia de las mieles 
finales cubanas, y tener en cuenta los contenidos de glucosa, fructosa, cenizas, polisacáridos, oli-
gosacáridos y la relación impurezas/agua en las mieles, en contraste con los modelos tradicionales 
que solo tienen en cuenta los contenidos de glucosa, fructosa y cenizas y presentan una correlación 
pobre (15). También el uso de la Redes neuronales ha facilitado el monitoreo en línea, de la pureza 
del licor madre en masas cocidas de tercera (13), así como la estimación de la sobresaturación en 
la etapa de cristalización, en función de la concentración, la temperatura y la pureza de la solución 
(17). Más recientemente, con las Redes neuronales profundas, se ha implementado un sistema pre-
ciso de clasificación de imágenes de los cristales de azúcar como base para el control automático 
de la cristalización (18).

Un sistema de clasificación basado en procesamiento de imágenes y Redes neuronales, que per-
mite realizar la identificación automática de los tipos de azúcar, a partir de las características de color 
y textura extraídas de las imágenes de los cristales, supera en rapidez y precisión al procedimiento 
tradicional que se hace manualmente, ya sea visualmente o con instrumentos en el laboratorio (24).

Las aplicaciones de las RNA en la clarificación están asociadas al control automático del pH. Su 
uso combinado con la programación dinámica ha mejorado el control en tiempo real y en línea del 
pH del jugo clarificado (19, 20). Recientemente, fue concebido un sistema en el que también se uti-
liza la lógica difusa (21).

En el caso de la molienda de la caña, un modelo neuronal permitió optimizar los parámetros en 
el tándem de molinos y encontrar las distancias entre las mazas con las que se obtiene la máxima 
extracción de jugo (22). Con este mismo objetivo se utilizó una Red neuronal en combinación con 
un controlador inteligente que supera el clásico controlador PID (23). 

Se desarrolló un método analítico rápido y de bajo costo, basado en Redes neuronales, que uti-
liza un sistema de adquisición de imágenes y permite determinar el porciento de materias extrañas 
en la caña, como materia prima de la fábrica (25).

Los sistemas agrícolas tienen interacciones complejas con el medioambiente y la tierra, que 
pudieran ser mejor entendidas con la aplicación de la computación. Las interacciones son tan com-
plejas que es imposible cuantificar sus efectos acumulativos sin la aplicación de las últimas herra-
mientas computacionales. La modelación de estos sistemas tiene un futuro promisorio y puede 
abrir nuevas fronteras que pueden ser de ayuda en las transiciones agroecológicas, dado el vínculo 
existente entre las variables ambientales y varios procesos fisiológicos, pues es posible predecir la 
respuesta de las cosechas, a partir de un conjunto de condiciones ambientales. Asimismo, la apli-
cación de diferentes modelos a diferentes escalas pudiera ayudar a comprender los mecanismos 
desde el punto de vista cualitativo y cuantitativo (26).

En el sector agrícola, las RNA también han tenido diversas aplicaciones. Con Redes neuronales 
profundas, a partir de imágenes de las hojas de la caña de azúcar, es posible identificar si existen  
enfermedades en la planta (27). Una Red neuronal permite predecir el rendimiento en caña de culti-
vos, basado en un conjunto amplio de parámetros que diferencian las distintas variedades de caña, 
como son: la estructura, el color y tamaño de las hojas, que ha sido de ayuda para identificar el tipo 
de caña a ser cultivada en determinada región, en busca de los mayores beneficios (28). Un modelo 
neuronal permitió predecir la cosecha de la caña de azúcar (toneladas de caña), a partir de datos 
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históricos de variables climatológicas de los cultivos agrícolas de caña de azúcar (temperaturas 
máximas y mínimas, oscilación térmica, precipitaciones, heliofanía, humedad relativa, evaporación) 
y hectáreas de los cultivos sembrados, con resultados muy aproximados a los obtenidos por el 
método tradicional de aforo (29). Un sistema implementado en una máquina cosechadora, con la 
ayuda de una Red neuronal integra los datos de múltiples sensores para medir el flujo másico de 
caña en tiempo real y facilitar, de esta forma, la automatización y el monitoreo de la cosecha (30). 
En contraste con la vía tradicional para estimar el azúcar recuperable, a partir de la pureza del jugo, 
una técnica simple permite realizar esta estimación mediante un modelo neuronal, en función de 
propiedades bioeléctricas de la caña (31). Como una vía alternativa más rápida y de menor costo, 
en comparación con el método tradicional, se presenta un modelo neuronal que permite estimar, 
con alta precisión, el valor de Pol del jugo de la caña, a partir de los grados Brix y el peso de la fibra 
húmeda (32). La aplicación de un modelo neuronal fue de utilidad en la identificación de los factores 
que influyen en las emisiones de CO2 provenientes de la tierra, inducidas por el manejo de las co-
sechas en áreas agrícolas cañeras de Brasil, con variables, como: la humedad y temperatura de la 
tierra, las precipitaciones, el pH y el carbono orgánico (33).

Las Redes neuronales también se han aplicado para la estimación de emisiones en la industria; 
se aplicó un modelo neuronal para el monitoreo de las emisiones de CO2 en los hornos de la indus-
tria azucarera, se tuvieron en cuenta las cantidades de los combustibles quemados (bagazo, made-
ra y petróleo) y los factores de emisión, de acuerdo con las pautas establecidas para su cálculo por 
el Grupo intergubernamental de expertos sobre el cambio climático (34).

Los BA, en la revisión realizada, han encontrado aplicación solo en el sector agrícola, útiles por 
su capacidad predictiva para manejar muchas combinaciones diferentes de variables climáticas y de 
las cosechas. Por medio de los Bosques aleatorios ha sido posible explicar, tanto con modelos de 
clasificación como de regresión, la variación anual del rendimiento en caña, en regiones de Australia 
(35); así como también predecir dicho rendimiento, a partir de bases de datos de varios centrales, 
en Brasil (36) y de datos de sensores remotos en áreas cañeras de China (37). Los BA junto con 
los MSV permitieron clasificar la variedad de la caña y el ciclo de cosecha con imágenes captadas 
por sensores remotos (38). Basado en la capacidad de clasificación de los Bosques aleatorios, se 
desarrolló un método para el mapeo de la caña de azúcar, al inicio de la temporada a partir de imá-
genes de alta resolución espacio-temporal, que superan limitaciones de investigaciones anteriores 
relacionadas con las condiciones del tiempo y el periodo de crecimiento (39). Con el uso de BA se 
implementó un método que brinda la posibilidad de diferenciar la planta de la caña de azúcar de las 
malas hierbas a partir de imágenes espectrales de las hojas, que facilitan la aplicación localizada 
de herbicidas solo donde se necesita, como un precepto de la agricultura de precisión (40). Los BA 
presentan resultados similares a las RNA en la clasificación de plantaciones cañeras en Brasil con 
imágenes satelitales (41). Los BA permiten, con resultados similares a los modelos de regresión 
lineal múltiple, mejorar la predicción de la biomasa de la caña al integrar los datos de la cosecha, 
tradicionalmente utilizados con variables biométricas, tales como: el número de tallos y la altura de 
la planta (42). 

La estimación del contenido de azúcar en la caña, es una información muy valiosa para las fábri-
cas, que tradicionalmente han utilizado los promedios históricos o las curvas de maduración como 
una vía adicional; con Bosques aleatorios, se ha desarrollado un modelo que permite realizar esta 
estimación de forma satisfactoria, a partir de información sobre la cosecha (43). Un modelo de cla-
sificación basado en BA permite predecir si el porciento de azúcar recuperable de la caña supera 
determinado valor deseable de referencia, a partir de datos sobre diversas variables que incluyen 
factores climáticos y características de la tierra y el cultivo, este constituye una herramienta útil para 
la determinación de estrategias apropiadas que logren mayores producciones (44).
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Las MSV han encontrado mayor aplicación en el sector agrícola (36, 38, 45 - 48) que en el indus-
trial (49 - 51).

Las aplicaciones industriales de las MSV se han basado en su capacidad predictiva. Las MSV 
han superado a las RNA en los resultados predictivos del estado de cristalización del azúcar, en fun-
ción de la distribución del tamaño de los cristales, a partir del Brix y temperatura del sirope, el vacío, 
la presión y temperatura del vapor y el flujo de licor alimentado (49). En el control automático de la 
cristalización han tenido una aplicación efectiva las MSV al estimar, con gran precisión, la pureza y 
la sobresaturación del licor madre y considerar como variables de entrada: el vacío, la temperatura, 
Brix y nivel de la masa cocida, la presión y temperatura del vapor y el flujo de alimentación (51). A 
partir de mediciones de espectroscopia infrarroja, un modelo basado en MSV permite monitorear de 
forma más efectiva la calidad, mediante la determinación del Brix y el Pol en jugo mezclado, mela-
dura, masas cocidas y mieles finales (50).

En la agricultura, dos aplicaciones ya presentadas hacen un uso combinado de las MSV con los 
BA (38, 36). Al igual que los BA, las MSV han sido también utilizadas para predecir el rendimiento 
en caña (48, 47) y en la clasificación y mapeo de campos de caña (45, 46). 

El ACP ha tenido la mayoría de sus aplicaciones en la agricultura (52 - 58). Ha sido de utilidad 
para investigar una asociación entre la enfermedad de la roya y los nutrientes potasio, calcio, mag-
nesio y silicio (52). Facilitó la identificación de los indicadores agronómicos y fisiológicos que pueden 
ayudar a determinar la eficiencia en el uso del nitrógeno de las variedades de caña (57). Su uso 
combinado con BA posibilitó obtener un modelo que permite predecir la precipitación media supe-
rior, en una región cañera de Australia (54). El ACP proporciona una herramienta gráfica adecuada 
para el análisis visual de datos provenientes de experimentos, en los cuales un grupo de genotipos 
de caña de azúcar son evaluados en diferentes ambientes, cuyos resultados permiten identificar cul-
tivos de alto rendimiento (53). Asimismo, ha sido una técnica efectiva en la selección de diferentes 
variedades de caña, con alto contenido de biomasa (55). Mediante regresión de mínimos cuadrados 
parciales, cuyo fundamento lo constituye el ACP, se ha desarrollado un sistema de medición rápido 
y preciso de los contenidos de sacarosa y componentes iónicos en el jugo de la caña con datos 
espectroscópicos (56). También mediante regresión de mínimos cuadrados parciales y con datos 
espectroscópicos, se implementó un método de monitoreo de la calidad de la caña que determina el 
Brix, el Pol, la fibra y el total de azúcar recuperable (58).

El método tradicional ICUMSA de determinación de color en la industria ha sido mejorado me-
diante el ACP, pues permite realizar una distinción más fina entre los colorantes (59). Un modelo 
basado en regresión de mínimos cuadrados parciales facilita determinar con rapidez y precisión las 
concentraciones de sacarosa, glucosa y fructosa en mieles finales, a partir de datos de cromatogra-
fía líquida de alta resolución (60).

Los AD, en la revisión realizada, han encontrado aplicación solo en el sector agrícola, basadas en 
su capacidad clasificatoria. Han sido de utilidad en la discriminación de variedades de caña de azú-
car en diferentes tipos de suelos, a partir de imágenes satelitales (61, 62). Se ha demostrado su po-
tencial para explicar la variación del rendimiento en caña al considerar un gran número de variables 
que incluyen factores relacionados con el clima, la química del suelo y las estrategias de corte (63). 
También han sido de ayuda en la determinación de los factores que propician altos rendimientos en 
caña, a partir de la medición de un conjunto amplio de variables climáticas (64).  

CONCLUSIONES

Se consultaron 59 trabajos del período comprendido entre 1997 y 2021, en ellos se observó una 
utilización creciente de las técnicas de Minería de datos en la agroindustria azucarera de caña, tanto 
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en el sector agrícola como en el industrial, especialmente en los últimos 5 años, con 42 trabajos, que 
representan el 71 % del total revisado.

Las técnicas aplicadas son, por su orden: las Redes neuronales artificiales (26), Bosques alea-
torios (11), Máquinas de soporte vectorial (9), Análisis de componentes principales (9) y Árboles de 
decisión (4).

En los trabajos revisados se observó que las técnicas RNA, MSV y ACP han sido aplicadas, tanto 
en el sector agrícola como el industrial, mientras que BA y AD han sido aplicadas solo en el sector 
agrícola. 

En el sector industrial, la mayoría de las aplicaciones están relacionadas, por su orden, con los 
procesos de cristalización, clarificación y molienda; mientras que en el sector agrícola, la mayoría 
de las aplicaciones están relacionadas con el rendimiento en caña de los cultivos y los parámetros 
de calidad de la caña.

La aplicación de estas técnicas ha sido de mucha utilidad en la solución de variados problemas 
que, con frecuencia, son difíciles o imposibles de resolver por las vías tradicionales y han permitido 
revelar potencialidades para mejorar los procesos e incrementar la eficiencia.
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