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Resumen

Titulo: Modelo predictivo para el rendimiento de cultivos de cacao y café en el departamento de

Santander basado en herramientas de Aprendizaje Automatico Profundo*.

Autores: Dilson Orlando Castro Hernandez
Elian Camilo Ricardo Duran Blanco**

Palabras clave: prediccion, regresion, Aprendizaje Automatico, Aprendizaje Profundo, cultivos,

condiciones climéticas, condiciones geogréaficas.

Descripcion: el Aprendizaje Automatico y el Aprendizaje Profundo son técnicas utilizadas para
identificar patrones y predecir comportamientos futuros, en el sector agricola permite generar
analisis y proyecciones optimizando asi la produccion y comercializacion de los cultivos,
apoyando la toma de decisiones a agricultores, gobiernos e intermediarios. Esta investigacion tiene
como objeto de estudio la produccion agricola anual de los cultivos de cacao y café (afios 2007-
2021) en los municipios de Colombia, en términos de rendimiento del cultivo (t/Ha). En este
estudio se contrastan modelos de Aprendizaje Automatico como Regresion Lineal Multiple, Arbol
de Decisidn, Bosques Aleatorios, XGBoost y Regresion de Vectores de Soporte; frente a modelos
de Aprendizaje Profundo como el Perceptrén Multicapa y la Red Neuronal Recurrente LSTM. Los
predictores incluyen siete variables de condiciones ambientales proporcionadas por el IDEAM vy
condiciones geograficas: area sembrada y la altura sobre el nivel del mar de las cabeceras
municipales. Los métodos se compararon utilizando R?, MSE, RMSE, MAE, MAPE;

encontrandose un desempefio superior en los métodos basados en arboles y en redes neuronales.

*Trabajo de Grado
** Facultad de Ingenierias Fisicomecénicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Director: ph.D. Henry

Lamos Diaz. Codirector: MSc.David Esteban Puentes Garzon.
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Abstract

Project tittle: Predictive model for the yield of cocoa and coffee crops in the department of

Santander using Deep Learning techniques.

Authors: Dilson Orlando Castro Hernandez

Elian Camilo Ricardo Duran Blanco**

Keywords: forecast, regression, Machine Learning, Deep Learning, crops, weather conditions,

geographic conditions.

Description: Machine Learning and Deep Learning are techniques used to identify patterns and
predict future behavior. The agricultural sector allows generating analyzes and projections to
optimize the production and commercialization of crops, supporting the decision-making of
farmers, governments, and intermediaries. This research has as its object of study the annual
agricultural production of cocoa and coffee crops (years 2007-2021) in the municipalities of
Colombia in terms of crop yield (t/Ha). In this study, machine learning models such as Multiple
Linear Regression, Decision Tree, Random Forests, XGBoost, and Support Vector Regression are
contrasted with Deep Learning models such as Multilayer Perceptron and Recurrent Neural
Network LSTM. The predictors include seven environmental conditions variables provided by the
IDEAM and the geographical conditions: sown area and height above sea level of the head-
municipalities. Methods were compared using R?, MSE, RMSE, MAE, MAPE finding superior

performance in three based methods and neural networks.

*Bachelor Thesis
** Faculty of Physicomechanical Engineering. Industrial and Business School. Director: ph.D. Henry Lamos Diaz.

Codirector; MSc.David Esteban Puentes Garzén.



MODELO PREDICTIVO PARA EL RENDIMIENTO DE CULTIVOS 15

Introduccion

La combinacion y rotacion de cultivos, la identificacion de variedades de cultivos con
mejor respuesta a cambios climéticos y las técnicas de irrigacion, son algunos ejemplos de
adaptaciones en la agricultura ante el riesgo asociado a la incierta variabilidad climatica presente
historicamente asociada al desarrollo de la agricultura (CEPAL, 2011). Historicamente areas de
estudio como la Meteorologia Agricola han pretendido entender y explicar la accién mutua entre
los factores hidro-meteoroldgicos y la agricultura, incluyendo la ganaderia, la silvicultura y la
horticultura; con el objetivo de identificar los efectos del clima natural, las modificaciones
medioambientales, las condiciones de almacenamiento y transporte, sobre la préctica de la

agricultura (IDEAM - Instituto de Hidrologia, 2022)

En el afio 2020 se evidencio en el pais una de las contracciones econémicas mas fuertes de
los dltimos afios debido a la situacion coyuntural de la pandemia del COVID-19, generando un
decrecimiento del 15,7% del PIB nacional para el segundo trimestre, a pesar de que, para la fecha
algunos sectores econdémicos hacian nuevamente presencia en el mercado para el proceso de
reactivacion. Durante este periodo, el sector agropecuario fue el de mejor desempefio, resultando
con un crecimiento del 28% para el final del afio, asi lo evidenciaron las cifras del PIB reveladas
por el Departamento Nacional de Estadistica (DANE). Concretamente en dinero, dentro de la

categoria de agricultura, los cultivos generaron 47 billones de pesos colombianos.

Teniendo en cuenta el potencial que tiene el sector agricola en Colombia, en el contexto
Santandereano gran parte de la produccidn departamental es el cacao y el café. El cacao cultivado

en el departamento de Santander representa alrededor del 42% de la produccion nacional con 22
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mil 800 toneladas de la produccién anual, contando con la participacion de mas de 17 mil familias
cacaoteras en los 40 municipios en los que se cultiva el grano (Gobernacion de Santander, 2020).
Por otra parte, el café es un cultivo que se encuentra presente en todas las provincias del
departamento y son aproximadamente 51.840 hectareas en 75 municipios, contando con la
participacion de alrededor 32.602 familias cafeteras en 37.971 fincas representando el 23% de la

produccidn agricola departamental (Federacion Nacional de Cafeteros de Colombia, 2020).

La produccion agricola se ve afectada por diversidad de factores, uno de ellos es el clima,
que influye directamente en el crecimiento de los cultivos, por ejemplo, el cambio en las
temperaturas en muchos casos termina reduciendo los cultivos deseados y proliferando las malas
hierbas, por otra parte, los cambios en los regimenes de lluvias aumentan las probabilidades de
fracaso de las cosechas a corto plazo y de la reduccion de la produccion a largo plazo (Gerald C.

Nelson, 2009)

El éxito de cultivos permanentes tales como cacao y café depende de diversos factores
coémo el establecimiento de los cultivos en condiciones adecuadas y recomendadas de clima, la
eleccién de semillas que sean ejemplares de buena calidad, la aplicacién oportuna y adecuada de
practicas que permitan predecir la rentabilidad y eficiencia de los cultivos y las cosechas para
temas relacionados a la planeacion y control. En funcién de esta necesidad, es posible aplicar
modelos matematicos que permitan anticipar la produccién de un cultivo, ya sea en funcién de su
comportamiento historico o en funcién de las variables climaticas que tengan un efecto en el

rendimiento agricola, y evaluar el mejor método a través de métricas de desempefio.

El Aprendizaje Automatico se ha hecho popular debido a que tiene un gran potencial en la

prediccién de rendimientos agricolas y la identificacion de factores que explican su variabilidad;
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esto debido a que la prediccion basada en maquinas de aprendizaje junto con la mineria de datos
y el analisis bayesiano, tiene la capacidad de llevar a cabo analisis de datos mas grandes y
complejos que los métodos tradicionales, otorgando resultados mas rapidos y precisos, en otras

palabras, procesamiento computacional mas econdémico y eficiente.

En los ultimos afios es cada vez mas comun aplicar estos modelos en el campo de la
agricultura basados en variables climaticas. En 2017, Corrales et al. muestran el enfoque del
Machine Learning para pronosticar la produccion de cacao en la region de Santander haciendo uso
de la temperatura promedio diaria, humedad relativa diaria y la tasa de precipitaciones diaria. Por
otra parte, Mahdi et al. pronostican el rendimiento agricola de la papa, uno de los alimentos mas
consumidos en el mundo haciendo un analisis de precipitaciones con redes LSTM con el fin de

ayudar a comprender mejor los cambios en el climay el rendimiento de los cultivos.

En este proyecto se pretende comparar métodos clasicos de regresion frente a modelos
avanzados, en este orden, se aplicardn modelos de Aprendizaje Automatico y Aprendizaje
Profundo para pronosticar los rendimientos de cacao y café en el departamento de Santander y se
identificaran qué variables climaticas influyen en ellos. Las variables climaticas de estudio se
obtendrdn mediante sensores en las estaciones meteorolédgicas del Instituto de Hidrologia,

Meteorologia y Estudios Ambientales — IDEAM.



MODELO PREDICTIVO PARA EL RENDIMIENTO DE CULTIVOS

Tabla 1. Cumplimiento de objetivos

18

Objetivos especificos

Cumplimiento

Realizar una revision de literatura acerca de modelos de Aprendizaje

Automatico para la prediccion de rendimientos agricolas.

Capitulo 4

Aplicar modelos de Aprendizaje Profundo para la prediccion del
rendimiento de cultivos de cacao y café en Santander haciendo uso de

variables climaticas.

Numeral 6.5.2.

Comparar modelos mediante el uso de métricas para determinar la mejor
alternativa para la prediccion del rendimiento de cultivos de cacao y café en

el departamento de Santander.

Numeral 7.1.

Elaborar un articulo de carécter publicable resumiendo los hallazgos en el
proyecto.

Apéndice G

Nota: Fuente propia.



MODELO PREDICTIVO PARA EL RENDIMIENTO DE CULTIVOS 19

1. Planteamiento del problema

El sector agricola es diverso y esta lleno de contradicciones, a pesar de representar una pequefia
proporcion de la economia mundial, sigue siendo la actividad central para millones de personas
(Howden et al., 2007). En el afio 2013, La Organizacion de las Naciones Unidas para la Agricultura
y la Alimentacion (FAO) emitié un informe donde se afirmaba que aproximadamente 2500
millones de personas dependen de la agricultura. Por otra parte, alrededor del 40% de la superficie
terrestre del planeta estd siendo ocupada para agricultura y ganaderia; aproximadamente 1500
millones de hectéreas de tierra son utilizadas para plantar cultivos mientras que 3500 millones se

utilizan para pastoreo (Food and Agriculture Organization of the United Nations, 2020).

El incremento en la concentracion de gases de efecto invernadero es tal que parece inevitable
que se presenten cambios en el clima, los cuales forzaran al sector agricola a tomar medidas de
adaptacion. Las capacidades de adaptacion son limitadas y por lo tanto es muy probable que el
cambio climatico afecte la disponibilidad y acceso a alimentos e incremente la volatilidad de los
precios (Feldman & Cortés, 2016). A lo largo del siglo XXI, los efectos del cambio climatico
reduciran el crecimiento econdmico, complicaran los esfuerzos por reducir la pobreza y afectaran

la seguridad alimentaria (Field et al., 2014).

Colombia es un pais privilegiado en recursos hidricos, cuenta con seis nevados y mas de 48.000
humedales (entre rios, lagos, lagunas, ciénagas, arrecifes y estuarios, entre otros) habitados por el
87% de la poblacién, no obstante, es un pais muy vulnerable a los efectos del cambio climatico,
en especial a los efectos derivados del fenédmeno del Nifio y la Nifia. En consecuencia, la region

Pacifica, los departamentos de la region Andina y los departamentos de la regién Caribe sufren
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cambios en los patrones de precipitacion y temperatura. Segun el Instituto de Hidrologia,
Meteorologia y Estudios Ambientales de Colombia (IDEAM), en los primeros meses del afio 2021
se present6 una reduccion significativa del volumen de precipitaciones. Esta época de sequia y
heladas ocasiond la pérdida de méas de 10.000 hectareas de cultivos en el departamento de

Cundinamarca, generando preocupacion a la seguridad alimentaria nacional.

En el contexto departamental, Santander ha sufrido pérdidas significativas en cultivos al largo
del territorio, segiin Radio Nacional de Colombia, la sequia afectd el 80% de los cultivos presentes
en los 12 municipios del departamento. En la provincia de Garcia Rovira, después de 3 meses sin
lluvias, cultivos que generalmente producirian toneladas de limones, mandarinas, frijol, maiz y

café no pasaron el periodo critico de crecimiento.

De lo mencionado anteriormente se puede afirmar que la seguridad alimentaria tiene incidencia
en una jerarquia de sistemas que operan en componentes econdmicos, ecoldgicos, sociales y
politicos del planeta Tierra, por lo tanto, pronosticar los rendimientos de los cultivos, o
proporcionar una expectativa de cantidades antes de la cosecha es muy importante para toda la
cadena de produccion agricola; los agricultores pueden adaptar su gestion, los comerciantes y
aseguradores sus esquemas de precios, los proveedores sus existencias, las empresas de logistica
sus rutas, las autoridades nacionales sus balances alimentarios para orientar la importacion o
exportacion y, finalmente, las organizaciones internacionales de ayuda pueden movilizar socorros

(Schauberger et al., 2020).

Diversos paises han adoptado el uso de modelos de Aprendizaje Automatico en los Gltimos
afios, estos métodos permiten resultados relativamente eficientes en relacion con su costo. El

crecimiento de los volimenes de datos producidos por sensores remotos ha hecho posible abordar
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dichos andlisis desde diferentes perspectivas; asimismo, es valioso explorar como se han realizado
estas investigaciones fuera del contexto colombiano, debido a la naturaleza de los datos, estos

modelos pueden ser aplicables a cualquier tipo de cultivo y zona geografica.

Dada la necesidad de aplicar modelos eficaces para la prediccion de cultivos en el pais, se
propone realizar dichos modelos enfocados en cultivos de café y cacao, cultivos altamente
representativos que aportan en mayor forma a la productividad agricola del pais y también en el

departamento de Santander.



MODELO PREDICTIVO PARA EL RENDIMIENTO DE CULTIVOS 22

2. Justificacion del proyecto

En 2021 se registrd una produccion histérica de 69.040 toneladas de cacao, representando un
crecimiento del 8,9% respecto al afio 2020, comparado con la produccion de hace 15 afios (2006)
el crecimiento fue de 127%, evidenciando el dinamismo de este subsector. A cierre del 2021
Colombia exportd 11.689 toneladas de grano seco, un 4,9% mas que el afio anterior, y 14.647
toneladas de productos derivados, un 7,1 % mas respecto al 2020. Por su parte seis municipios son
los principales productores de grano de cacao, con su respectiva participacion: Santander (40,6%),
Arauca (9,6%), Antioquia (9,6%), Tolima (5,8%), Huila (5,1%) y Narifio (5%) (FEDECACAO,

2022).

Colombia es el mayor productor de café arabigo suave a nivel mundial, en 2021 registrd
una produccion de 12,6 millones de sacos, un 9% menos que el afio 2020, este resultado se explica
por el efecto del clima en algunas zonas cafeteras del pais que pudo afectar la produccion. A cierre
de 2021 las exportaciones fueron de 12,4 millones de sacos, un 1% menos que el afio anterior. Por
su parte seis municipios son los principales productores de grano de café, con su respectiva
participacion: Huila (17,16%), Antioquia (13,84%), Tolima (12,74%), Cauca (11,07%), Caldas

(7,06%) y Santander (6,31%). (FEDECACAOQ, 2021).

Colombia, por su ubicacién cercana a la linea del Ecuador, es particularmente vulnerable
a los efectos derivados del cambio climatico; entre 2008 y 2018 se presentaron dos fendmenos del
Nifo (periodos de escasez de lluvias) y cuatro fendmenos de La Nifia (periodos de exceso de
lluvias). En los meses mas intensos, El Nifio, afecto alrededor de 500 municipios, 44,64% del total

de municipios del pais; por su parte en los meses mas intensos, La Nifia, afectd entre 200 y 400
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municipios, entre el 17,85% y 35,71% del total de municipios del pais (Banco de la Republica

Colombia, 2021).

El efecto del cambio climéatico es variado en la agricultura, por ende, las condiciones
climéticas que benefician a un cultivo pueden afectar a otro. Segin Eduard Baquero, presidente
ejecutivo de Fedecacao, la produccion de cacao disminuyé 30,8% en el primer trimestre del 2022
respecto al mismo periodo del afio anterior debido al mal clima, puesto que la flor del cacao se
afecta por las variaciones en los niveles de lluvia (La Republica, 2022). Por otra parte, segin un
estudio realizado por investigadores de la Universidad de Zdrich, las regiones aptas para sembrar
café a nivel global se podrian reducir hasta un 50% a nivel global a 2050 como consecuencia de la

temperatura media en paises como Brasil, Vietnam, Colombia e Indonesia (EI PAIS, 2022)

Considerando este escenario, surge la necesidad de aplicar herramientas que permitan
anticiparse a los efectos del clima en la agricultura. Los modelos predictivos comprenden técnicas
que, mediante la recoleccién de datos historicos, el Big Data, el Aprendizaje Automatico y el
reconocimiento de patrones, puedan predecir resultados futuros que faciliten la toma de decisiones

precisas, agiles y oportunas (Harvard edX, 2022).

Se pretende obtener pronosticos de rendimientos agricolas a partir de la aplicacion de
herramientas matematicas, estadisticas y computacionales, como los algoritmos de Machine
Learning Supervisado y algoritmos de Aprendizaje Profundo. Los modelos desarrollados habilitan
la toma de decisiones basadas en datos, en agricultores, gobierno, intermediarios y demas actores,

incrementando la productividad y competitividad del sector consecuentemente.
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3. Objetivos
3.1. Objetivo general
Construir un modelo predictivo para el rendimiento agricola de los cultivos de cacao y café

en el departamento de Santander a partir de variables climaticas y Aprendizaje Profundo.

3.2. Objetivos especificos
* Realizar una revision de literatura acerca de modelos de Aprendizaje Automaético para la

prediccion de rendimientos agricolas.

* Aplicar modelos de Aprendizaje Profundo para la prediccion del rendimiento de cultivos

de cacao y café en Santander haciendo uso de variables climaticas.

» Comparar modelos mediante el uso de métricas para determinar la mejor alternativa para

la prediccidn del rendimiento de cultivos de cacao y café en el departamento de Santander.

* Elaborar un articulo de caricter publicable resumiendo los hallazgos en el proyecto.
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4. Revision de Literatura
En la revision de literatura se observan diferentes tipos de cultivos objeto de estudio, tales como
arroz, trigo, maiz, cebada, uva, cafia de azucar y naranja, para los cuales se realizan predicciones
del rendimiento haciendo uso de modelos de Aprendizaje Automatico y Aprendizaje Profundo,
intervienen variables explicativas de origen climatico, con datos que se obtienen mediante el uso
de sensores. También estd muy presente en investigaciones recientes el uso de datos de origen

satelital, donde se cita constantemente el sensor MODIS.

Autores como Jones (2000), Gaveta (2017), Zhang (Cao et al., 2021a), coinciden en que la
variabilidad climética genera riesgos econémicos Yy riesgos para la seguridad alimentaria en todo
el mundo debido a sus principales influencias en la agricultura. Es por esto que diferentes paises
han optado por desarrollar métodos para pronosticar el rendimiento de los cultivos, haciendo uso
del gran volumen de datos climaticos obtenidos de instituciones de caracter oficial y
gubernamental a través de la instalacion de sensores para el estudio del tiempo y también el
aprovechamiento del sensor remoto MODIS, este Gltimo es el sensor principal de los satélites EOS
AM-1y AQUA cuya funcion principal segun Barker et al. (Anderson, 2016) es tomar datos de

cobertura espacial y espectral.

“Rechazar los efectos potenciales del cambio climatico en el rendimiento de los cultivos
genera modelos cuyas predicciones difieren de los resultados a menudo, comprender esta
divergencia es fundamental generar modelos de como los cultivos responden al clima para asi
llegar a proyecciones mas confiables y por lo tanto posicionar a los modelos estadisticos, para que
sigan desempefiando un papel importante en la anticipacion de los impactos futuros del cambio

climético en la agricultura” (Lobell & Burke, 2010).
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Del primer articulo que se analiz6 exhaustivamente, se puede observar que Li et al. (Li et
al., 2021a) desarrollaron un modelo de Random Forest para estimar el rendimiento para tres
cultivos principales de cereales (trigo, maiz y arroz) en toda China, dentro del cual se utilizaron 3
tipos de datos principales que incluyen el clima, los indices de vegetacion y las propiedades del
suelo. El trigo (Triticum aestivum L.), el maiz (Zea mays L.) y el arroz (Oryza sativa L.) son los
tres principales cultivos alimentarios del mundo (Gao et al., 2019; Grundy et al., 2016), ac. -
contando aproximadamente el 42,5% del suministro de calorias alimentarias del mundo (FAO,
2018). El clima puede tener efectos significativos en la produccidn de estos cultivos, por ejemplo,
los eventos de alta temperatura extrema, definidos por periodos cortos de temperatura maxima
diaria superior a 33 °C, pueden afectar en gran medida el nimero de granos de trigo y maiz en la
etapa temprana de llenado de granos (Barlow et al., 2015; Dawson y Wardlaw, 1989). Los eventos
de frio extremo con una temperatura minima diaria inferior a 0 °C estdn estrechamente
relacionados con la esterilidad del cultivo y el aborto de los granos formados durante la etapa de
floracion (Barlow et al., 2015). La sequia y las inundaciones también pueden afectar
significativamente el rendimiento de los cultivos. Por ejemplo, la sequia extrema afecta el
crecimiento y la arquitectura de las raices y puede resultar en grandes pérdidas de rendimiento
(Schauberger et al., 2020); las inundaciones pueden destruir directamente las tierras agricolas y
también pueden causar anegamiento que es perjudicial para la salud del suelo y que dara como

resultado reducciones significativas del rendimiento (Li et al., 2021b).

Los autores usan el modelo de Random Forest, para regresion, se basa en la construccion
de una multitud de arboles de decision (Breiman, 2001), hicieron uso de datos de rendimiento de
pruebas de cultivos incluyendo arroz, maiz y trigo, con una ventana temporal del afio 2013 al afio

2019 y se resalta que el uso de este algoritmo es muy importante ya que proporciona informacion
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confiable sobre la importancia de la caracteristica de cada variable y de esta forma se puede estimar
de manera efectiva el error de prueba, bajo un costo computacional del modelo de formacion
(Stefan, 2018). En general, el rendimiento del modelo fue comparable con estudios anteriores en
China, el pronostico se obtuvo de forma satisfactoria alrededor de uno a tres meses antes de la
cosecha del trigo de invierno (r = 0,81-0,85, RMSE = 10,5-11,4%); uno o dos meses antes de la
cosecha del maiz de primavera (r = 0,79-0,81, RMSE = 17,1-17,9%), maiz de verano (r = 0,77—
0,79, RMSE = 10,2-10,4%), arroz temprano (r = 0,71-0,72, RMSE = 7,4-7,5%), arroz medio (r =

0,78-0,82, RMSE = 7,6-8,3%) y arroz tardio (r = 0,76-0,78, RMSE = 8,6-8,9%).

Dentro de la busqueda se observa un gran nimero de algoritmos utilizados en cada
investigacion, por ejemplo, los autores Jurecka et al. (Jurecka et al., 2021) realizaron un modelo
para la prediccion del rendimiento de cultivos de cebada de primavera y trigo de invierno para 33
distritos de la Republica Checa; en este estudio se hizo uso de indicadores basados en
evapotranspiracion a partir de datos detectados de forma remota, para esto acudieron al uso de
Redes Neuronales Artificiales (ANN). Las predicciones basadas en ANN se calcularon para ambos
cultivos para todos los distritos juntos y para cada distrito por separado. La raiz del error cuadratico
medio (RMSE) vy el coeficiente de determinacién (R?) entre los rendimiento observados y
pronosticados, variaron con la fecha dentro de la temporada de crecimiento y con el nimero de

entradas ANN utilizadas.

El periodo con la mayor capacidad predictiva es desde principios de junio hasta mediados
de junio. En este periodo 6ptimo para la prediccién del rendimiento usa un menor nimero de
entradas de ANN, sin embargo, la precision de la prediccion mejoré a medida que se incluyeron

mas insumos dentro de las ANN. Los valores de RMSE para distritos individuales variaron entre
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0,4 y 0,7 toneladas por hectarea mientras que R? alcanzé valores de 0,5-0,8 durante el periodo

optimo.

El uso de datos climaticos para la prediccion de rendimiento de cultivos no esta limitado a
modelos de Aprendizaje Automatico, en el afio (2019), los autores Cai, Guan & Lobell realizaron
el pronostico del rendimiento del trigo en Australia haciendo uso del modelo de regresion conocido
como LASSO y se compararon con tres métodos principales de Aprendizaje Automatico: las
Maquinas de Soporte Vectorial, los Bosques Aleatorios y las Redes Neuronales Artificiales. Los
autores llegaron a la conclusion de que la integracion de datos climaticos y datos satelitales pueden
mejorar el rendimiento para la prediccion del rendimiento. Al descomponer las contribuciones de
los datos climaticos y los datos satelitales, se puede encontrar informacion Gnica y superpuesta

para la prediccion del rendimiento de cultivos.

Los autores encontraron que, para su contexto, los métodos basados en Aprendizaje
Automatico superan al método de regresién en el modelado del rendimiento de cultivos. Los
resultados del estudio mostraron que la combinacién de datos climéaticos y datos satelitales se
puede lograr explicar la variabilidad del modelo en un 75% en las condiciones 6ptimas. Los
resultados demostraron la capacidad de dictar el rendimiento del trigo con un tiempo de espera de
hasta dos meses antes de la cosecha. EI mejor modelo desarrollado fueron las Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM), logro la prediccion del rendimiento con un R? de 0.73 para el mes de octubre,
yun R? = 0.75 para el mes de diciembre. Dentro de la comparacion de modelos, los autores usaron
por separado el indice de vegetacién mejorado (EVI) y datos climaticos, los autores encontraron
que los métodos no lineales obtienen mejoras de rendimiento sobre el uso del método de regresion

lineal avanzado al usar sélo datos climéticos que solo usar EVI, lo que indica los impactos de las
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variables climaticas en el rendimiento del trigo, es decir, que los datos climaticos proporcionan
mas respuestas no lineales que EVI. El hallazgo es consistente con la literatura ya que el uso de
datos de temperatura y datos de precipitacion ejercen respuestas no lineales sobre el rendimiento

segun estudios de Alvarez (2009); Stockle et al. (2003); Zheng et al. (2014).

En los Gltimos afios algunos autores han usado la combinacion de teledeteccion y técnicas
de Aprendizaje Profundo. Mahdi, Mrittika, Shams, Chowdhury & Siddique en (Mahdi et al., 2020)
utilizaron redes LSTM y un modelo proceso gaussiano para la prediccion del rendimiento de la
papa y un analisis de series de tiempo para la precipitacion en distrito de Munshiganj de
Bangladesh, aprovechando que el comportamiento de la lluvia tiene un comportamiento ciclico.
El uso de redes LSTM es emergente cuando se trata de hacer uso de datos climaticos como
variables explicativas en los modelos, esto se debe a que una caracteristica de las redes LSTM es
que los datos de entrada por lo general poseen caracteristicas temporales, el uso de este tipo de
redes permite el analisis de secuencias de datos y no unicamente de datos individuales. Esta
tecnologia abre brechas en la investigacion debido a la gran cantidad de variables climaticas tienen
propiedades temporales y cuyos datos son obtenidos a través de sensores que tienen cierta

frecuencia de captacion.

Cao et al. (Cao et al., 2021b) también compararon enfoques de Aprendizaje Automatico y
Aprendizaje Profundo, donde el uso de redes LSTM resaltd, ya que logra explicar entre el 77% y
el 87% de la variabilidad de la prediccion del rendimiento del cultivo del arroz en China, superando
al modelo de Random Forest con un R? de entre 0,76 a 0,82; ambos modelos fueron bastante
superiores al modelo de regresion LASSO con un R? de entre 0,33 a 0,42 en la prediccion del

rendimiento. Para este estudio se integraron datos disponibles publicamente que incluyen el
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rendimiento del arroz y el area de siembra, datos satelitales, que incluyen fluorescencia de clorofila
contigua inducida por el sol (SIF), los datos ambientales que contienen el indice de vegetacion
mejorado (EVI), propiedades del suelo y datos climaticos como temperatura minima, maxima,

precipitacion, evapotranspiracion, etc.

La principal razén por la cual los modelos de Machine Learning y Deep Learning tuvieron
mejor desempefio que la Regresion Lineal (LASSO) en las principales areas de produccion de
arroz es que estos modelos pueden capturar relaciones complejas y no lineales entre las variables
de entrada y el rendimiento. Las redes LSTM, debido a su estructura de red neuronal recurrente
que puede incorporar hacen posible, en este tipo de modelos, el establecimiento de relaciones

acumulativas y no lineales entre el rendimiento de arroz y factores ambientales.

Continuando con el Aprendizaje Profundo, en el afio 2019, el algoritmo propuesto por Ma
et al consiste en “the Stacked Sparse Auto-encoder (SSAE)” para la estimacion del rendimiento
de arroz, haciendo uso de datos climaticos y de espectro radiémetro de imagenes de resolucién
moderada (MODIS) con el objetivo de elegir escenarios que muestren el mejor desempefio
combinado en términos de duracion de la temporada de cultivo y periodos de agregacién de datos
climaticos. El articulo aborda andlisis desde la perspectiva temporal como también la espacial.
Los autores ademéas de alinear el modelo SSAE con los objetivos del estudio, compararon su
desempefio con un modelo de red neuronal artificial (ANN). Segin la combinacién de datos
escogidos, el modelo SSAE superd a ANN, mostrando el error cuadratico medio (RMSE) y el%

RMSE de 33,09 kg (10a) —1 (5,21 kg (10a)—1 menor que ANN) y 6,89% (1,14% menor que ANN).

En este estudio, se hizo uso de datos meteoroldgicos recopilados diariamente que incluyen

temperatura maxima, temperatura minima, temperatura promedio, precipitacion y radiacion solar
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entre el afio 2000 y 2013 de 89 estaciones de observacién meteorolégica y 599 estaciones
meteoroldgicas automaticas operadas por la Administracion Meteorologica de Corea (KMA2018).
Los datos se interpolaron originalmente para toda Corea del Sur utilizando técnicas de Cressman
con datos de cuadricula de 3 km (Cressman 1959; Hong et al.2012). Por lo tanto, habia basicamente
365 capas de cada tipo de datos climaticos para cada afio. Con respecto al rendimiento, los datos
se recopilaron del afio 2000 al 2013 desde el Servicio de Informacion Estadistica de Corea (KSIS
2018). Los datos contienen informacion sobre la produccién total de arroz, el area total de arroz y

el rendimiento de arroz para un total de 36 regiones de Jeolla-do.

El Deep Learning se ha convertido en un foco de investigacion popular entre la comunidad
cientifica, conteniendo una gran cantidad de arquitecturas como SSAE, Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) y Redes Neuronales Recurrentes (RNN). Centralmente el SSAE ha
mostrado fortalezas en los problemas de regresion y el prondstico de series de tiempo (Ma et al.,
2019a), por eso es tan usado en modelos que incluyen variables climaticas. En estudios recientes,
Liu et al obtuvo un resultado superior al algoritmo clasico de regresion de vectores de soporte para

procesar datos meteoroldgicos masivos.

A partir de la revision de literatura se puede observar que la prediccion de rendimiento de
cultivos es una tendencia que muchos paises a lo largo del mundo han optado por seguir debido a
la preocupacion mundial por la seguridad alimentaria. Existen métodos que abordan perspectivas
desde la simulacion hasta los algoritmos de Aprendizaje Automatico, estos ultimos han destacado
debido a que su uso es eficiente y mas econdémico que otros metodos. En la gran mayoria de los
articulos las variables explicativas son meteoroldgicas, esto evidencia que existe un gran interés

en entender el comportamiento de las relaciones que hay entre el clima y los rendimientos
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agricolas. Los algoritmos utilizados han evolucionado a lo largo de los afios debido al desarrollo
de modelos mas robustos dentro del Aprendizaje No Supervisado y el Aprendizaje Profundo. La
combinacion de datos climaticos y otro tipo de variables también ha sido un factor determinante
en el tipo de modelo a utilizar para la prediccion del rendimiento de cultivos. Finalmente, la
comparacion de dichos modelos ha facilitado en diversas investigaciones elegir el algoritmo mas

preciso y acertado para el prondstico de rendimiento.
En el apéndice A se detalla el anélisis bibliométrico derivado de la revision de literatura realizada.

En el apéndice B se resumen los principales cultivos, algoritmos y variables climaticas utilizadas

por los autores que se tomaron en cuenta en la revision preliminar de la literatura.
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5. Marco Teorico
5.1. Knowledge Discovery in Databases (KDD)

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos consiste en una serie de pasos para
extraer patrones que se esconden en grandes volimenes de datos, sus etapas incluyen el
preprocesamiento de la informacion, la seleccion de datos, la mineria de datos que incluye la
construcciéon de modelos y la presentacion de resultados. (Fayyad et al., 1996). Las etapas del

proceso KDD comprenden:

Figura 1. Proceso KDD
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Nota: Adaptado de “De la mineria de datos al descubrimiento del conocimiento en bases de datos”

(Fayyad et al., 1996).

5.2. Prediccion del rendimiento de cultivos

El rendimiento agricola es la cantidad de un cultivo cosechado por unidad de superficie de tierra,
su valor puede variar debido a factores interrelacionados como riegos, fertilizantes, rotacion de
cultivos, morfologia de la planta, condiciones del terreno, clima, entre otros. Para cada temporada
de crecimiento, los agricultores requieren estimar el rendimiento de todos los cultivos
involucrados, lo cual es dificil debido a que el resultado depende de factores interrelacionados
(Gonzalez-Sanchez et al., 2014). Un factor relevante para escoger el método predictivo es la
relacion entre la precision y rapidez, Gonzalez-Sanchez et al menciona que el Aprendizaje
Automatico es un enfoque idoneo para lograr soluciones practicas y efectivas a estos retos ya que
las investigaciones afines estan orientadas a proponer y comparar métodos con el fin de escoger el

gue mas se ajuste a los datos.

5.3. Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automatico (ML) es el proceso mediante el cual se le ayuda a un equipo
informatico a aprender, utilizando modelos matematicos de datos. EI Aprendizaje Automatico usa
algoritmos para encontrar patrones en los datos y posteriormente crear modelos de datos capaces
de hacer predicciones. Con mas datos, repeticiones y experiencia el Aprendizaje Automatico
mejora su precision, de manera muy similar a como aprenden los humanos con la practica. Las
aplicaciones del Aprendizaje Automatico son diversas: algoritmos de regresion, algoritmos de

deteccidn de anomalias, algoritmos de clusterizacion y sistemas de recomendacion. Existen tres

34
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técnicas principales dentro del Aprendizaje Automatico: el Aprendizaje Supervisado, el

Aprendizaje No Supervisado y el Aprendizaje Reforzado (El Bouchefry & de Souza, 2020)

5.3.1. Aprendizaje Reforzado

Este tipo de aprendizaje utiliza algoritmos que reciben comentarios después de tomar una accién,
son capaces de determinar si esa eleccion fue correcta, incorrecta o neutra. Esta técnica se utiliza
en sistemas automatizados que requieren la toma de decisiones pequefias sin la directriz de un
humano, por ejemplo, los autos autbnomos aprenden a través de la experiencia y el refuerzo a
respetar el limite de velocidad, a permanecer en el carril y detenerse cuando hay peatones (El

Bouchefry & de Souza, 2020)

5.3.2. Aprendizaje No Supervisado

Este tipo de aprendizaje etiqueta automaticamente los datos, organizandolos o describiendo su
estructura, esta técnica es Gtil cuando no se sabe el resultado, por ejemplo, cuando se requiere
clasificar los clientes en segmentos mas pequefios segln similitudes en su comportamiento de

compra (El Bouchefry & de Souza, 2020)

5.3.3. Aprendizaje Supervisado

Este tipo de aprendizaje genera predicciones a partir de datos etiquetados proporcionados como
entradas, esta técnica es Util cuando se sabe el resultado, por ejemplo, para predecir la poblacion
de una determinada ciudad a partir de registros histéricos. Dentro de los algoritmos de Aprendizaje
Supervisado se encuentran la Regresion Lineal, el Arbol de Decision, los Bosques Aleatorios, las

Maquinas de Soporte Vectorial (EI Bouchefry & de Souza, 2020).
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Figura 2. Division de Machine Learning
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Nota: Adaptado de “Learning in Big Data: Introduction to Machine Learning” (el Bouchefry & de

Souza, 2020)

5.3.3.1. Regresion Lineal. El andlisis de regresion utilizando mas de una variable independiente

se le llama analisis de regresién multivariante, en este algoritmo se busca contar la variacion de

las variables independientes en la variable dependiente en simultdneo. Los supuestos de la

regresion lineal multiple son distribucién normal de los datos, ausencia de valores extremos,

linealidad y no existencia de multiples relaciones entre las variables independientes (Buyukozturk,

2002). La Regresion Lineal Multiple se expresa en la ecuacion 1.

Y = Bo+ p1Xy+ B2Xp + -+ B X; +¢

(1)
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Donde B, es el intercepto con el eje y, B; son los pesos asociados a las variables
independientes, X; son los valores de las variables independientes y ¢ es el error (Uyanik & Giiler,

2013).

5.3.3.2. Arbol de Decision (Decision Tree). Para empezar a crear el arbol se compara el valor de
la primera caracteristica contra el valor de la variable respuesta, esto se hace para conocer cual
caracteristica puede predecir mejor la variable respuesta, esto puede presentar problemas de
impurezas por falta de datos, para evitar esto se utiliza el coeficiente de impureza de Gini, la
caracteristica con el menor coeficiente de Gini se convertira en el nodo raiz, posteriormente se
recalcula el indice Gini para las deméas caracteristicas y se construye el arbol de decision. Las

métricas utilizadas estan dadas por las ecuaciones 2,3y 4

c—-1
Entropia: — ) p(0)log,(p(®)) @)
i=0
c—-1 (3)
Gini(t): 1 — z:[p(t)]2
i=0
Error de clasificacion(t): 1 — max;[p(t)] 4)

Donde C es el numero de clases y p(t) es la proporcion de observaciones i en el

subconjunto t.
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5.3.3.3. Bosques Aleatorios (Random Forest). Este algoritmo surge como la agrupacion
de varios arboles de clasificacion y fue desarrollado para hacerle frente al problema de que los
arboles suelen tener buenos resultados en el set de datos de entrenamiento, mas cuando se le
presentan datos que no ha visto el algoritmo, este no predice las variables de manera dptima.
Random Forest es una combinacion de estos predictores débiles, donde se tiene que cada arbol
depende de los valores de un vector aleatorio de la muestra de manera independiente y con la
misma distribucion de todos los arboles en el bosque (Medina-Merino & Nigque-Chacén, 2017).
La combinacion de predicciones entregadas por cada arbol pretende reducir la alta varianza que
tiene la respuesta de cada arbol individual ante datos de prueba y por tanto mejorar el desempefio

del método.

“Estos métodos son atractivos son atractivos principalmente porque son capaces de
impulsar métodos debiles y convertirlos en métodos fuertes, con los cuales pueden hacerse

predicciones muy precisas” (Zhou, 2012)
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5.3.3.4. Refuerzo de Gradientes Extremo (XGBoost). EI XGBoost fue el primero de los tres
grandes potenciadores de gradiente en arboles de decision. Los otros dos son LigthGBM de
Microsoft (2016) y CatBoots de Yandex, lanzado en 2017. Todos estos desarrollados para abordar
problemas de clasificacion o regresion. Teniendo presente de los Bosques Aleatorios, este
algoritmo en lugar de plantar simultaneamente una carga de arboles independientes y al azar, cada
arbol sucesivo plantado se pondera de tal manera que compensa el impacto de los residuales en el
arbol anterior (Kaggle, 2021).

5.3.3.5. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM). Las maquinas de soporte vectorial fueron
inicialmente aplicadas para problemas de clasificacion binaria, sin embargo, su uso esta extendido
a problemas de clasificacidn, regresion, seleccién de variables, identificacion de outliers y
clustering. El caso més simple, es el caso de un conjunto de datos linealmente separable, el modelo
determina el hiperplano que maximiza la distancia de cada grupo a este (Vargas et al., 2012).
Cuando los datos no son separables linealmente, SVM recurre a una transformacion no lineal de
espacio conocida como kernel para llevar los datos a una dimension mayor y poder separar los
datos a través de un a hiperplano como en el caso inicial. La transformacion inversa deforma dicho
hiperplano en una frontera no lineal que separa o ajusta los datos en el espacio original.

La separacién de margen duro no resulta muy flexible para cuando hay ruido en los datos o valores
atipicos. Una forma de lograr que el modelo se ajuste sélo por la informacion relevante es
establecer una tolerancia. Para esto se establecen variables de holgura que cuantifican la distancia
de puntos alejados a la ecuacién de regresion o de la frontera de separacion (Pisner & Schnyer,

2020).

En la tabla 2 se muestran las funciones integradas del kernel semidefinidas
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Tabla 2. Funciones integradas de kernel

Nombre del kernel g(p)
Lineal G(xj, x) = x;'x,
Gaussiano

2
G(xj, xx) = exp (— ||x] —xk|| )

Base Radial 2
||x,- - xk||

202

G(xj,xk) = exp (_ )
Nota: Adaptado de “Support vector machine” (Pisner & Schnyer, 2020)

La ecuacion generalizada para el problema de regresion usando Maquinas de Soporte

Vectorial esta expresada en la ecuacion 5:

f(x) = (w,x)+b (5)

Donde w es un vector de pesos variables, x las observaciones y b es un valor de variacion
(bias). Con la finalidad de generalizar el problema y aceptar que pueden existir errores entre los
valores pronosticados y la funcion de regresion, se propuso minimizar la ecuacion de riesgo

(Scholkopf et al., 1997). Dicho problema de minimizacion lo podemos observar en la ecuacion 6.
1
1 2
Mz =5 [Iwl]" + CZ(ZJ-.Z; *)
j=1

yi—wx)y—h<e+{iwx)+h—y;<e+j*{;,{i*=0 j=1,..,n (6)
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Donde C es un pardmetro de penalizacion que balancea la complejidad del modelo y los
errores de entrenamiento {j, {; = son variables de holgura que establecen el limite de decision por
arriba o por abajo en el ejemplo de entrenamiento. Para resolver el problema de optimizacion se
introducen multiplicadores de Lagrange (a; — a; *). El objetivo es obtener el mejor hiperplano de

regresion representado en la ecuacion nimero 7.

1 ™)
O = ) (@ =) (x) + b
j=1

Los valores de los multiplicadores son calculados a través de métodos de optimizacion para

luego estimar los parametros w y b. Las observaciones cuyo valor de aj, a; , son diferentes a 0

son quieres definen el plano de decision y se conocen como vectores de soporte.

5.4. Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje Profundo permite que los modelos computacionales que se componen de multiples
capas de procesamiento aprendan representacion con datos con multiples niveles de abstraccion.
el Aprendizaje Profundo descubre estructuras intrincadas en grandes conjuntos de datos mediante
el uso del algoritmo de retro propagacion para indicar cémo una maquina debe cambiar sus
parametros internos que se utilizan para calcular la representacién en cada capa a partir de la

representacion en la capa anterior. (Bengio et al., 2021)

El Aprendizaje Profundo se refiere a una clase de técnicas de aprendizaje de maquina, esta
zona puede considerarse como una interseccion entre las zonas de redes neuronales, modelado

grafico, optimizacion, reconocimiento de patrones y procesamiento de datos. Algunas de las
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razones importantes de la popularidad del Aprendizaje Profundo actualmente son el aumento
drastico en el procesamiento informatico con el uso de tarjetas graficas (Unidades de
Procesamiento Grafico — GPU), un menor costo de hardware y los avances recientes en la

investigacion del procesamiento de la informacién y el Aprendizaje Automatico.

5.4.1. Redes Neuronales

Debido que el campo de la ciencia de datos ha tenido un crecimiento bastante notorio durante la
ultima década, es fécil creer que las primeras investigaciones y trabajos alrededor de las redes
neuronales artificiales (ANN) son modernas, sin embargo, las primeras publicaciones rondan entre

los afios 1943 hasta 1958 por autores como McCulloch, Pitts, Hebb y Rosenblatt.

Las ANN son un método de resolver problemas, de forma individual o combinadas con
otros métodos, para aquellas tareas de clasificacion, identificacion, diagnéstico, optimizacion o
prediccion en las que el balance datos/conocimiento se inclina hacia los datos (lzaurieta &
Saavedra, 1999), este algoritmo estd motivado en modelar la forma de procesamiento de la

informacion en sistemas nerviosos biolégicos.

La neurona es la unidad bésica de procesamiento que se encuentra en una red neuronal, al
igual que las neuronas reales, estas tienen conexiones de entrada a través de los cuales reciben
estimulos externos, con estos valores la neurona realizard un calculo interno y generara un valor

de salida, tal cual como se observa en la siguiente figura.

Figura 3. La neurona
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/ Y

@ W1X1+W2X2+W3X3 I(Q/)

Nota: Adaptado de “Redes Neuronales” (Larrafiaga et al., 1997)

Internamente la neurona usa todos los valores de entrada X, X,, X5 para realizar una suma
ponderada, La ponderacion de cada una de la entrada viene dada por el peso que se le asigna a
cada una de las conexiones de entrada (W,, W,, W5). Es decir, cada conexién que llega a la neurona

tendra asociado un valor que servird con que intensidad cada variable de entrada afecta el célculo.

Una red neuronal simple es inherente a limitaciones para la resolucion de problemas de
separabilidad no lineal, en funcidn de esta necesidad surgio el tipo de red neuronal conocido como
Perceptron Multicapa, el cual es un aproximador universal, en el sentido de que cualquier funcion
continua sobre un espacio de n dimensiones puede aproximarse a través del Perceptron Multicapa,
como un nuevo tipo de funcion para aproximar o interpolar relaciones no lineales entre datos de
entrada y salida (Baldi & Hornik, 1989). La habilidad del perceptron multicapa para aprender con
base en un conjunto de ejemplos, aproximar relaciones no lineales y filtrar ruido de los datos hace
gue sea un modelo adecuado para abordar problemas reales, sin que esto interfiera para ser uno de

los mejores aproximadores universales (Isasi Vifiuela & P., 2004).
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Hay dos formas diferentes de distribuir las neuronas, la primera manera es colocar dos
neuronas en la misma columna o en la misma capa, dos neuronas que se encuentran en la misma
capa recibirdn la misma informacién de la capa anterior. La segunda manera es colocar una
neurona en frente de otra, de forma secuencial; esto hace que la Gltima neurona procese la
informacidn de la capa anterior, haciendo que la red aprenda de forma jerarquizada, entre mas
capas se afladen, mas complejo puede ser el conocimiento que se elabore, dando origen al

Aprendizaje Profundo.

Si lo planteamos matematicamente, cada neurona puede equivalerse a una ecuacién de
regresion lineal, la conexidn de muchas capas de forma secuencial resulta en la concatenacion de
diferentes ecuaciones de regresion lineal; tanto en las redes neuronales artificiales como en las
bioldgicas, la neurona no so6lo transmite la entrada que recibe. Para ajustar esta informacion de
entrada al conocimiento existe un paso adicional, la funcion de activacion, que es analoga a la tasa
de potencial de accion disparando en el cerebro. El potencial de accidén neuronal se refiere al
cambio repentino, rapido, transitorio y que se programa en el potencial de membrana en reposo,

solo las neuronas bioldgicas y los celulares musculares son capaces de generar potencial de accion.

Tal como en las redes biolégicas es importante evitar que la red colapse, es necesario que
la suma de las capas de como resultado algo diferente a una linea recta. A raiz de esto entran en
escena las funciones de activacion que permiten cambiar la salida de cada neurona haciendo

cambios no lineales, algunos ejemplos de esto son.

5.4.1.1. La Funcion Escalonada. La salida de la funcidn de activacion nos permite realizar
una clasificacion binaria simple de los valores de entrada de la unidad. La representacion

matematica esta en la Ecuacion 8.
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Oparax < 0
lparax = 0

flx) = { } Escalonada ®)

5.4.1.2. La Funcidn Sigmoide. Este tipo de funciones permiten mitigar el efecto de outliers
(observaciones anormales y extremas en una serie) en el entrenamiento de nuestro modelo. La
imagen de este tipo de funciones suele estar contenida en los intervalos o, por lo que valores muy
extremos siempre estaran cerca de los limites del intervalo de esa imagen. La representacion

matematica esta en la Ecuacion 9.

fG0) = o(x) = ©)

e Sigmoide

5.4.1.3. La Funcién Tangente Hiperbdlica. Este tipo de funciones transforma los valores
introducidos a una escala (-1,1), donde los valores altos tienden de manera asintética a 1 y los
valores muy bajos tienden de manera asintdtica a -1. Es bastante similar a la funcion sigmoide,
tiende a saturar y matar el gradiente y es bastante usada por su buen desempefio en redes

recurrentes. La representacion matematica esta en la Ecuacion 10.

ef —e™ (10)
f(X) = tanh(x) = m TANH
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5.4.1.4. La Funcion Relu. También se conocer como “rectificador”, esta funcién
transforma los valores introducidos anulando los valores negativos y dejando los positivos tal y
como entran. Generalmente se comportan bien con datos de imagenes y tiene un buen desempefio

en el uso de redes convolucionales. La representacion matematica esté en la Ecuacion 11.

_(Oparax < 0 (11)
fx) = {x parax = 0} RELU

5.4.2. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes son una clase de redes neuronales artificiales donde las
conexiones entre las unidades forman un ciclo direccionado. Son modelos de redes neuronales
bastante populares que vienen mostrando bastante potencial en diversas areas de aprendizaje de
méaquina como procesamiento de lenguaje natural, subtitulado automatico de imagenes, traduccion

y reconocimiento de voz.

La principal idea detras de las RNN es hacer el uso de informaciones secuenciales, en una
red neuronal artificial se asume que todas las entradas y salidas con independientes una de las
otras. Sin embargo, para muchas tareas no son la mejor forma de abordar los problemas. Por
ejemplo, para predecir la proxima palabra de una oracién es necesario las palabras que anteceden
la nueva palabra. Se dice que las RNN son recurrentes porque realizan la misma tarea para cada
elemento de una oracion, siendo la salida dependiente de los resultados anteriores, la siguiente
figura ilustra una comparacion entra una red feedforward y una red recurrente. (MATTOS

PEREIRA, 2017).
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Figura 4. Comparacion de arquitectura de una red feedforward y una red recurrente.

Output Layer
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Hidden Layers Hidden Layer

Input Layer
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Nota: Tomado de “Aprendizado profundo: redes Istm” (MATTOS PEREIRA, 2017)

5.4.2.1. Redes LSTM. Las redes LSTM son un tipo especial de RNN, capaces de aprender
dependiendo del largo plazo, fueron introducidas inicialmente por el investigador Hochreiter y
Schmidhuber (1997) y funcionan muy bien en una grande variedad de problemas, siendo
ampliamente utilizadas actualmente. Todas las RNN tienen una forma de cadena de médulos que
se repiten en una red neutral. En la RNN, el médulo tiene una estructura bastante simple, por
ejemplo, una capa con una funcion TANH tal como la siguiente figura.

Figura 5. EI mddulo que se repite en un RNN contiene solo una capa

® ® 6>
1 T 1
A | & A "’
| 1 -
& ® &>
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Nota: Tomado de “Aprendizado profundo: redes Istm” (MATTOS PEREIRA, 2017)

Las redes LSTM también tienen esta estructura de cadena, pero el médulo de repeticion
tiene una estructura diferente. En lugar de tener una sola capa de una red neuronal, hay cuatro, que

interactian de una manera muy especifica.

Figura 6. EI modulo que se repite en un LSTM contiene cuatro capas que interacttan

& ® )

3 ® &

Nota: Tomado de “Aprendizado profundo: redes Istm” (MATTOS PEREIRA, 2017)

La idea principal de las redes LSTM es crear una representacion del estado de la celda, que
corresponde a la linea horizontal en la parte superior del diagrama (Figura 7). Este estado de la
célula viaja a través de toda la cadena celular, experimentando solo unas pocas interacciones

lineales, lo que hace que con los que la informacién puede fluir sin demasiados cambios.
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Figura 7. El estado de la celda, representado por una linea horizontal en la parte superior del

diagrama.

Nota: Tomado de “Aprendizado profundo: redes Istm” (MATTOS PEREIRA, 2017)

Las redes LSTM también tienen la capacidad de eliminar o agregar informacion al estado

de la celda, siendo regulado por estructuras conocidas como puertas (gates).

Las puertas son una forma de permitir que la informacion fluya en la red neuronal. Ellas
estan compuestas por una capa sigmoidea de una red neuronal y una multiplicacion puntual. En

la siguiente figura se ilustra este concepto.

Figura 8. Ejemplo de una puerta con una capa sigmoidea

_®_
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Nota: Tomado de “Aprendizado profundo: redes Istm” (MATTOS PEREIRA, 2017)

Una capa sigmoidea genera nimeros que van de cero a uno, que describen cuanto de cada
componente debe pasar por la puerta. Cuanto mayor el valor, mayor la informacion que transmite
esta capa. Una red LSTM tiene tres puertos para proteger y controlar el estado de la celda.

(MATTOS PEREIRA, 2017).

5.5. Métricas de desempefio y graficos de resultados
La optimizacién y evaluacion de modelo se realiza por medio de medidas de error, entre ellas el
R% MSE, RMSE, MAE y MAPE; asi como graficos de resultados que facilitan visualmente la

interpretacion de los resultados.

5.5.1. Coeficiente de determinacion (R?)

El coeficiente de determinacién es una medida de bondad de ajuste, se interpreta como la
proporcién de la varianza de la variable dependiente explicada por la variacion de las variables
independientes; su valor estd entre 0 y 1, es adimensional y toma mayor valor a medida que el
modelo presenta mejor ajuste (Figuereido, 2011). La presentacion matematica esta en la ecuacion
12.

i=1(A; — A)*(P, — P)? (12)
iz1(A; — A)? x XL (P — P)?

R? =

Donde 4; y P; son valores medios y pronosticados de los i-ésimo, respectivamente. N es el namero

de datos de la validacion.
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5.5.2. Error cuadratico medio (MSE)
El MSE es la funcion de error mas basica y usada en la evaluacion de modelos de aprendizaje,
calcula el valor medio de los cuadrados de la diferencia entre un valor predicho y un valor

observado (Flrnkranz et al., 2011). La presentacion matematica esta en la ecuacion 13.
1 N
MSE =+ Z(Ai — P))? (13)
i=1

Donde A; y P; son valores medios observado y pronosticado respectivamente. N es el nimero de
datos de la validacion.
5.5.3. Error cuadratico medio relativo (RMSE).

El RMSE mide la cantidad de error que hay entre dos conjuntos de datos, compara un valor
predicho y un valor observado o conocido. EI RMSE suele utilizarse junto al MAE para representar
el rendimiento del modelo cuando se espera que la distribucion de error sea normal (Chai &

Draxler, 2014). La presentacion matematica esta en la ecuacion 14.

1
RMSE = | Z(Ai —P) (14)

Donde 4; y P; son valores medios observado y pronosticado respectivamente. N es el nimero de
datos de la validacion.

5.5.4. Error absoluto medio (MAE)

Considerando dos series de datos, unos calculados y otros observados, relativos a un mismo

fenomeno, el MAE sirve para cuantificar la precision de una técnica de prediccion. A menudo se
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requiere una combinacion de métricas, por ejemplo, RMSE y MAE, para una mejor evaluacion del

modelo (Chai & Draxler, 2014). La presentacion matematica esta en la ecuacion 15.
1 n
i=1

Donde A4; y P; son valores medios observado y pronosticado respectivamente. N es el nimero de
datos de la validacion.
5.5.5. Error porcentual absoluto medio (MAPE)

El MAPE es un indicador de desempefio que mide el tamafio del error (absoluto) en
términos porcentuales. El error porcentual absoluto medio se usa a menudo en la practica debido

a su interpretacion muy intuitiva en términos de error relativo (de Myttenaere et al., 2016).
n
10 140 — Bl
MAPE =— ) —— %100
n pr Ai

Donde 4; y P; son valores medios observado y pronosticado respectivamente. N es el nimero de
datos de la validacion.

5.5.6. Gréficos de dispersion de prondsticos

Los gréficos de dispersion de prondsticos representan los valores pronosticados frente a los
observados, alrededor de la recta de regresion; representa una manera sencilla de observar qué

tanto se aleja o se acerca nuestro pronostico respecto al valor real.

5.5.6. Graficos de residuales
Los residuales evaluan la diferencia entre los valores observados y pronosticados, el grafico de

residuales muestra los residuos frente a los valores ajustados (pronosticos), con el objetivo de
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determinar que los residuos son insesgados y con varianza constante; los residuos deben ubicarse
alrededor del cero y sin mostrar algun patron especifico (Elsayir, 2019). El residual se representa

por la ecuacion 16.
eij = Yij = Jij (16)

Donde y;; es el valor observado, y;; es el valor pronosticado y e;; es el valor del residuo.

5.5.7. Shap Values

Los Shap Values o Shapley Additive Explanations es un método basado teoria de juegos utilizado
para la interpretabilidad de los modelos de Aprendizaje Automatico, permitiendo el analisis local
y global del conjunto de datos. Este método permite cuantificar la contribucion de cada
caracteristica en la prediccion del modelo, y su cambio con valores mas altos o bajos (Rodriguez-

Pérez & Bajorath, 2020). El calculo de los Shap Values se representa por la ecuacion 17

@) = o > [W(PF U (i) — v(PM)] (17)
R

Donde ¢ es el valor Shap, N es el nimero de caracteristicas, PR es el set del jugador con orden,
v(Pf) es la contribucion del set del jugador con orden'y v(PR U {i}) es el aporte del set de jugador

con orden y jugador i.

5.6. Validacion de modelos
En Aprendizaje Automatico, la validacion de modelos consiste en el proceso de evaluar el
desempefio del modelo entrenado en un conjunto de datos de prueba. El conjunto de datos de

prueba o validacion es un subconjunto de datos derivado del conjunto de datos de entrenamiento.
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La validacion del modelo ayuda a encontrar la mejor combinacion de hiperparametros que ayuden

al aprendizaje del modelo.

5.6.1. Train, Test, Split

La division del conjunto de datos usando la técnica Train, Test, Split es una variante de la técnica
Hold Out, en la cual se toma el conjunto de datos completo y se subdivide en dos subconjuntos, el
conjunto de datos de entrenamiento y el de prueba, usualmente esta division suele hacerse 80% de
los datos para entrenamiento y 20% para prueba (Vabalas et al., 2019). EI modelo se entrena con
parte de los datos de entrenamiento y se valida con un subconjunto de datos dentro del set de

entrenamiento (Wang & Zheng, 2013).

Figura 9. Division del dataset en entrenamiento, prueba y validacion

| DATASET

Training Dataset Validation Dataset Testing Dataset

\ A \
[ \l \f \

TRAIN VALIDATION
Train multiple Models Validate Models Evaluate Model

Nota: Tomado de “Model Validation, Machine Learning” (Wang & Zheng, 2013)

5.6.2. Validacién cruzada K-folds

La validacion cruzada K-folds se usa principalmente para entrenar y validar modelos de
Aprendizaje Automético con muestras limitadas y conseguir la mejor seleccion de
hiperparametros. Esta técnica consiste en dividir el conjunto de observaciones en k grupos o
pliegues del mismo tamafio, el primer pliegue corresponde al conjunto de datos de validacion y el
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modelo se entrena con los k-1 pliegues restantes. EI proceso se realiza tantos folds existan, siendo

el desempefio del modelo el promedio en las k iteraciones (James et al., 2013).

Figura 10. Ejemplo validacion cruzada

Validation Training
Fold Fold

S O I
anal L [ ] ]
sa | | O]
an || ] ]
S I I I B

K lterations (K-Folds)

Nota: Tomado de “Model Validation, Machine Learning” (Wang & Zheng, 2013)

5.6.3. Underfitting y Overfitting
El rendimiento de los modelos de Aprendizaje Automatico depende de la capacidad de
generalizacion durante la fase de entrenamiento, donde la maquina puede presentar

sobreaprendizaje (overfitting) o subaprendizaje (underfitting) (Badillo et al., 2020).

Overfitting. El sobreajuste se presenta cuando el error de entrenamiento es mucho menor
que el error de validacion, esto se puede deber a utilizar demasiadas caracteristicas en el

entrenamiento o a un bajo nimero de muestras.

Underfitting. El subajuste se presente cuando el modelo no puede reducir el error de
entrenamiento, esto se puede deber a que el conjunto de entrenamiento contiene menos

observaciones que variables, un modelo poco complejo u observaciones limitadas.
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Figura 11. Explicacion gréafica underfitting y overfitting
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Nota: Adaptado de “An Introduction to Machine Learning (Badillo et al., 2020)

5.6.4. Test de normalidad Shapiro Wilk
La prueba de Shapiro Wilk evalta la normalidad en los datos cuando n<50, busca probar la

hipétesis nula (Tapia et al., 2021).
Hy: los datos siguen una distribucion normal

H;: los datos no siguen una distribucion normal

5.6.5. ANOVA de un factor

El Anélisis de la VVarianza de un factor es una técnica estadistica que compara la media de un factor
para multiples muestras, analizando si existen diferencias significativas entre las medias de los
grupos. El resultado del ANOVA es el estadistico F que muestra la diferencia entre la varianza
dentro del grupo, de existir diferencias significativas el ratio F sera mayor y el valor p sera mas

bajo (Ostertagova et al., 2013). La hipotesis nula que busca probar el ANOVA es

Horpy = pp = Wy
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H,: al menos una media es diferente

5.7. Optimizacion de modelos

La optimizacion de modelos es el proceso de encontrar los valores que generen la mejor solucion
posible para un problema dado bajo un conjunto definido de restricciones. En Aprendizaje
Automatico se aplican diversas técnicas, métricas y funciones con el objetivo de encontrar la mejor
combinacion de parametros que mejoren el aprendizaje del modelo con el minimo error posible

(Touretzky, 2006).

5.7.1. Anélisis de correlaciones

La matriz de correlacion de Pearson permite visualizar graficamente el coeficiente de correlacion
de Pearson, el cual mide el grado de asociacion entre dos variables continuas cuando la asociacion
es lineal. Esta métrica toma valores en el rango -1 a +1, valores negativos indican una asociacion
inversa y valores positivos sugieren una asociacion directa (Samuels & Gilchrist, 2014). Se

representa por la ecuacién numero 17.

. nxYyXixYi— Y Xix*Yi 17
VI * X Xi2 = (RX0)2] * [n* (X YD)? — (X YD)?] o

Donde Xi son las observaciones de cada caracteristica, Yi son las observaciones de la variable

respuesta y n es el nimero de registros.

5.7.2. Normalizacion de datos
La normalizacién de datos es una técnica que permite reducir la varianza al hacer que las variables
sean adimensionales, este método consiste en restarle a cada valor del conjunto de datos su media

y dividirla en su desviacion estandar, segun la ecuacion 17.
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(17)

Donde x es el valor observado, p es la media de la distribucion y o es la desviacion estandar de la

distribucion (Jamal et al., 2014)

5.7.3. Reduccion de la dimensionalidad

Las técnicas de reduccion de la dimensionalidad se refieren al proceso de disminuir el nimero de
dimensiones o caracteristicas de un conjunto de datos, dentro de sus técnicas se incluyen la
extraccion y combinacion de caracteristicas, destacando métodos como el Backward Elimination

y el Analisis de Componentes Principales — PCA (el Bouchefry & de Souza, 2020).
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5.7.3.1. Multicolinealidad. La multicolinealidad consiste en una fuerte dependencia lineal entre
las variables independientes, generando una no estimacion Unica de los parametros y falsas
relaciones entre la variable dependiente y los regresores, dando como resultado inferencias
estadisticas poco precisas. Para hacer frente a este problema se suelen usar técnicas de seleccion
de caracteristicas como el Factor de Inflacion de la VVarianza y el Backward Elimination (Guerrero

& Melo, 2017).

5.7.3.2. Factor de Inflacion de la Varianza (VIF). El Factor de Inflacion de la Varianza (VIF)
permite detectar problemas severos de multicolinealidad, cuantifica la influencia de la varianza de
una variable independiente por su interaccion con las demas. En términos generales, valores de
VIF mayores a 5 sugieren que las variables independientes involucradas estan altamente

correlacionadas (Cuthbert, 1981). El VIF se representa por la ecuacion 18

1
VIF; = 18
=T (18)

-y

Donde R;* representa el coeficiente de determinacion no ajustado para la regresion de la i-

ésima variable independiente sobre las demas.
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5.7.3.3. Backward Elimination. El Backward Elimination es un método utilizado en el analisis
de regresion para seleccionar un subconjunto de caracteristicas explicativas significativas para el
modelo. La técnica recibe un modelo de regresion y calcula a un nivel de significancia del 5% la
significancia estadistica de las variables independientes, removiendo en cada iteracion el
predictor menos significativo (valor p mas alto) hasta que todos los predictores del modelo sean
significativos (Eom et al., 2020).

5.7.3.4. Forward Selection. EI Forward Selection es un método utilizado para evaluar el
desempefio de un modelo conforme se agregan variables. Consiste en un tipo De regresion que
inicia con un modelo vacio y agrega en cada paso la Unica variable que genera la mejor mejora
individual al modelo (Marcano-Cedeno et al., 2010).

5.7.4 Ajuste de hiperparametros (GridSearchCV)

Los hiperparametros son los valores de las configuraciones ajustables de un modelo para controlar
el proceso de entrenamiento (Microsoft, 2022). Una de las técnicas utilizadas es la basqueda en
rejilla o “GridSearch”, la cudl es una busqueda exhaustiva que prueba todas las combinaciones de
valores de hiperparametros especificadas en el conjunto de datos de entrenamiento y validacion;
los mejores hiperparametros seran aquellos que generen la mejor métrica de desempefio evaluada,

por ejemplo, el coeficiente de determinacion (Wu et al., 2019).

5.7.5. Funcion de error

La funcion de error o funcion de pérdida es un método utilizado en Aprendizaje Automatico para
evaluar la efectividad de un algoritmo para modelar los datos, una alta desviacion de los valores
reales arrojaria un namero grande en la funcion de pérdida (Parmar, 2018). Las funciones de

pérdida mas usadas son el error cuadratico medio y el error absoluto medio. La funcion de pérdida
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aprende gradualmente a reducir el error en la prediccion utilizando algin optimizador (Seifert &

Rasp, 2020).

5.7.6. Optimizadores

Los optimizadores son métodos utilizados en Aprendizaje Automatico para modificar los atributos
del modelo, como los pesos Yy la tasa de aprendizaje, con el objetivo de minimizar la funcién de
pérdida general y mejorar la precision del modelo; algunos optimizadores son el Gradiente
Descendente (Stochastic, Minibatch), Adam, Momentum, AdaGrad y RMSProp (Choi et al.,

2019).

5.7.7. Early Stopping

El Early Stopping o parada temprana es una forma de regularizacion utilizada para evitar el
sobreaprendizaje (overfitting), esta técnica consiste en detener el entrenamiento del modelo en el
instante en que el rendimiento del conjunto de datos de entrenamiento aumenta y el del conjunto

de validacion tiende a empeorar (Orr & Miiller, 1998).

5.7.8. Tamanio de lote y épocas

En redes neuronales, el tamafio de lote o batch size hace referencia al nimero de submuestras de
datos de entrenamiento para la entrada, un tamafio de lote pequefio acelera el proceso de
aprendizaje y uno grande aumenta la precision del modelo. Por su parte, las épocas son el numero
de veces que el conjunto de datos completo pasa, hacia adelante y hacia atras, a través de un modelo

de red neuronal (Veeramsetty et al., 2020).
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6. Metodologia

Los algoritmos y el cédigo utilizado para el desarrollo de esta fase se encuentran en: https://github.com/Dilson1502/Modelo-

Predictivo-Para-Rendimiento-De-Cultivos

6.1. Descripcion del conjunto de datos
Los datos son la materia prima que alimenta los algoritmos de Aprendizaje Automatico e
Inteligencia Atrtificial. Para efectos del presente proyecto, el conjunto de datos se construyé a

través de la union de diversas fuentes de datos de caracter oficial de instituciones del pais.

El Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales cuenta a su disposicion
con la Red de Estaciones Meteoroldgicas a lo largo del territorio nacional. Su propdsito desde su
creacion ha sido incentivar proyectos que vayan en pro de la importancia de administrar e
inventariar los recursos naturales de origen meteorologico para apoyar la toma de decisiones

(Bernal, 1978).

Actualmente Colombia cuenta con 8.973 estaciones a lo largo del territorio, del cual el
61.19% se encuentran activas y en funcionamiento, 38.32% se encuentran suspendidas y el 0.47%
en mantenimiento, por otra parte, los departamentos con mayor proporcién de estaciones activas
son Cundinamarca (14.64%), Antioquia (12.98%), Valle del Cauca (10.50%), Boyaca (5.93%),
Caldas (5.88%), Santander (4.97%). En la figura 15 a continuacion podemos observar la cantidad

de estaciones existentes por tipo de medida.

Tabla 3. Estaciones Meteorologicas por tipo en Colombia

Tipo de estacion Cantidad Descripcion Estacion
Pluviométrica 2074 Precipitacion
Limnimétrica 898 Altura del agua
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Continuacién Tabla 3

Estaciones Meteorologicas por tipo en Colombia

Limnigrafica

Climética Principal

Climéatica

Ordinaria

Meteoroldgica

Especial

Agrometeoroldgica

Mareogréfica

Sinoptica Principal

853

576

401

94

57

31

31

Nivel de corriente hidrica

Precipitacion, temperatura del aire,
temperaturas méaxima y minima a 2 metros,
humedad, viento, radiacion, brillo solar,
evaporacion, cantidad de nubes y fendmenos
especiales

Precipitacion, temperatura del aire,
temperaturas maxima y minima a 2 metros y
humedad.

Seguimiento fenémenos especiales

Ejemplo: Heladas

Temperatura a diferentes profundidades y
alturas y las mismas que una estacién
climatica principal

Nivel, temperatura y salinidad de las aguas
marinas.

Nubosidad, direccién y velocidad de los
vientos, presion atmosférica, temperatura del
aire, tipo y altura de las nubes, visibilidad,
fendmenos especiales, caracteristicas de
humedad, precipitacion, temperaturas
extremas, capas significativas de nubes,
recorrido del viento y secuencia de los

fendmenos atmosféricos
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Continuacién Tabla 3

Estaciones Meteorologicas por tipo en Colombia

Radio Sonda 11 Temperatura del aire, presion atmosférica,
humedad relativa y direccién y velocidad del
viento en las capas altas de la atmosfera
(troposfera y baja estratosfera)

Sinoptica 5 Visibilidad, fendmenos especiales, tiempo
Secundaria atmosférico, nubosidad, estado del suelo,
precipitacion, temperatura del aire, humedad

del aire, presion y viento.

Para el desarrollo de la presente investigacion se utilizaron los registros climatologicos para
el periodo comprendido entre los afios 2007 al 2021, informacion proporcionada por el IDEAM
descargada a traves de una API que permitié realizar la descarga por promedio anual para cada
una de las variables con excepcidon de la precipitacion que se filtré por la sumatoria de la lluvia
total al final del afio; se consideraron humedad relativa, precipitacion, presion atmosférica,
temperatura media, temperatura maxima, temperatura minima, velocidad del viento y area
sembrada. Como variable predictora se consideraron los rendimientos agricolas para los cultivos
de cacao y café en Colombia proporcionados por las Evaluaciones Agropecuarias Municipales,
dependencia del Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural. Asimismo, se consideraron
condiciones geogréficas como el &rea sembrada y altura sobre el nivel del mar, de las cabeceras
municipales presentes en el estudio. Los conjuntos de datos resultantes contienen 750 registros

para el cultivo de cacao y 747 registros para el cultivo de cafe.

En el apéndice C se encuentra la descripcion de las variables consideradas en esta investigacion.
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6.2. Limpieza y Preprocesamiento de datos

La eficacia de los algoritmos de extraccion de conocimiento depende de gran medida de la calidad
de los datos, la cual puede ser garantizada por algoritmos de preprocesamiento y limpieza (Herrera,
2016). La preparacion de datos segun el autor Garcia, S (2015), estad formada por una serie de
técnicas que tienen el objetivo de inicializar correctamente los datos que serviran de entrada para
los algoritmos de mineria de datos. La descripcion de los datos climaticos de entrada muestra que
no en todos los municipios se miden las mismas variables climatolégicas, por lo cual se hace
necesario realizar una agrupacion de datos y la imputacion de valores nulos. Se utilizd una
imputacién por la mediana de cada municipio de cada departamento para todas las variables
climaticas, excepto para la temperatura maxima y minima, que se imputaron con la medicion
méaxima y minima de cada municipio de cada departamento, esto se debe a que al utilizar otro
estimador se pueden presentar datos incoherentes, por ejemplo, que la temperatura maxima sea
menor que la temperatura minima, y viceversa. Posteriormente se eliminaron los registros donde
luego de la imputacion continuaron los valores nulos, dado que esto indica que no existe ninguna
medicion de la variable climatica observada para dicha combinacion de departamento-municipio.
Finalmente se descargaron los sets de datos de rendimientos de cultivos de cacao y café para los
municipios que contaran con registros de climay se indexaron con la altura sobre el nivel del mar

por separado.

6.3. Andlisis exploratorio de Datos
El anélisis exploratorio de Datos (EDA) es un proceso utilizado para descubrir patrones, detectar
anomalias y validar hipétesis con ayuda de estadisticas resumen y graficos (Chatfield, 1986). Con

el objetivo de realizar inferencias previas a la implementacion de modelos se realiz6 un EDA que
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comprende estadisticas descriptivas, analisis de correlaciones, grafico de distribucion de

probabilidad y matriz de correlacion del dataset.

6.3.1. Boxplots

De forma gréfica, los boxplots o diagramas de caja y bigotes permiten visualizar los valores
atipicos, comparar las distribuciones e intuir la simetria de cada variable del conjunto de datos. De
forma gréfica, se observa mediante los cuartiles la concentracion de valores en el 25%, 50% y 75%
del total de datos (Edwards et al., 2017). Para ambos conjuntos de datos se observan valores
atipicos para la Humedad Relativa, la Precipitacion Acumulada, Presion Atmosférica, la Velocidad
Promedio del Viento, Temperatura y el Area Sembrada; asimismo, una alta similitud en la
distribucion de los datos de las variables Area Sembrada, Area Cosechada y Produccion, lo cual

sugiere a priori una alta correlacion entre ellas.
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Figura 12. Boxplots dataset café
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Figura 13. Boxplots dataset cacao
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Nota: Tomado de salida del algoritmo en Python

6.3.2. Deteccion de outliers

Los valores atipicos u outliers son puntos de datos diferentes (mas grandes, mas pequefios) a la
distribucion del conjunto de datos total, estas observaciones anormales pueden distorsionar la
distribucion de probabilidad; su existencia se puede deber a mediciones inconsistentes u
observaciones equivocadas. Para la deteccion de outliers se utilizo la regla de Tukey’s, para ello
se calcul6 el porcentaje de datos que esta por debajo y por encima de 1.5 veces el Rango

Intercuartilico IQR (Cuartil 3-Cuartil 1) (Seo, 2006), para los efectos de esta investigacion, se
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centra la atencidn en valores atipicos mayores al 10%. Para el café los resultados arrojan valores
atipicos en la variable Precipitacion. Para el cacao se presentan valores atipicos para las variables:
Area Sembrada, Area cosechada y produccion; es importante indagar si estos atipicos se deben a
errores en la medicion o verdaderamente condiciones extremas de los puntos de datos en el
momento de la toma. A continuacién, se observa el porcentaje de valores atipicos para cada uno

de los conjuntos de datos.

Tabla 4. Porcentaje de outliers por variable

Variable % de atipicos dataset café % de atipicos dataset cacao
ASNM 0.00 % 0.00%
Humedad 535% 8.93%
Precipitacion 10.84% 8.00%
Presion Atmosférica 1.87% 0.67%
Temperatura 1.87% 2.27%
Temperatura Méxima 1.74% 4.40%
Temperatura Minima 5.89% 8.93%
Velocidad Viento 9.10% 9.20%
Area Sembrada 5.76% 11.73%
Area Cosechada 7.63% 12.67%
Produccién 7.50% 12.67%
Rendimiento Calculado 0.80% 6.53%

Nota: Adaptado por los autores a partir de Python

6.3.3. Distribucion de frecuencia del dataset
La distribucion de frecuencias se realizd mediante histogramas, los cuéles son graficos que

permiten visualizar la concentracién de los datos en intervalos, el sesgo, la simetria e intuir la
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cantidad de modas en la muestra (Weitz, 2020). Para los dos cultivos los histogramas permiten
observar que las columnas Humedad Relativa, Precipitacion Acumulada y Velocidad Promedio
del Viento tienen distribuciones altamente sesgadas; centralmente para el cacao la variable presion
atmosférica promedio posee un sesgo a la izquierda. Para ambos graficos las variables Area
Sembrada, Area cosechada y Produccion siguen aparentemente la misma distribucion de
probabilidad, un analisis de correlaciones sera necesario para tratar estas variables; el Rendimiento

parece seguir una distribucion normal.

Figura 14. Distribuciones de probabilidad dataset café
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Figura 15. Distribuciones de probabilidad dataset cacao
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Nota: Tomado de salida del algoritmo en Python

6.3.4. Anélisis de correlacion del dataset

Se construye la matriz de correlacién de Pearson con el objetivo de identificar relaciones de
asociacion entre las variables del conjunto de datos. En general se identifica una alta correlacion
entre los pares de variables Altura Sobre el Nivel del mar — Presion Atmosférica, Altura Sobre el
Nivel del mar — Temperatura Media, Altura Sobre el Nivel del mar — Temperatura Maxima,
Temperatura Media — Rendimiento. Se considerara ademas como predictor la variable Area

Sembrada, la cual posee una fuerte correlacion con el Area Cosechada y la Produccion (0.99 y
71



MODELO PREDICTIVO PARA EL RENDIMIENTO DE CULTIVOS

0.94 respectivamente) para los dos conjuntos de datos. En este estudio se opta por predecir la
variable dependiente Rendimiento, medido en toneladas de producto cosechada por hectarea
sembrada, cuyo coeficiente de correlacion con la variable Area Sembrada es de 0.13 para café y

0.12 para cacao.

Figura 16. Tabla de correlaciones entre variables dataset café
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Nota: Tomado de salida del algoritmo en Python
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Figura 17. Tabla de correlaciones entre variables dataset cacao
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Nota: Tomado de salida del algoritmo en Python

6.4. Conjunto de datos de entrada

Investigaciones similares realizaron predicciones del Area Cosechada y Produccion, junto al
Rendimiento (Garcia-Arteaga et al., 2020), el analisis de correlaciones sugiere que predecir sobre
el Area Cosechada y la Produccion podria opacar el efecto de las demas variables sobre la
respuesta, por lo anterior, se decide utilizar como variable dependiente Gnicamente el Rendimiento
y como predictores el conjunto completo de variables independientes. Se dividio el conjunto de

datos en 80% para entrenamiento y 20% para prueba utilizando la funcidn train, test, split de la
73



MODELO PREDICTIVO PARA EL RENDIMIENTO DE CULTIVOS

libreria Sklearn de Python (Vrigazova, 2021). Posteriormente, con el objetivo de disminuir la

varianza, se normalizaron los datos de entrada con ayuda de la funcion StandardScaler de Sklearn.

6.4.1. Multicolinealidad
Se realizd un analisis profundo de las relaciones de multicolinealidad para evaluar las interacciones

entre las variables independientes y su efecto en el aprendizaje de los modelos.

6.4.3.1. Factor de Inflacién de la Varianza. Se calcul6 el Factor de Inflacion de la Varianza
(VIF) para el conjunto de datos de entrada, como criterio de medida se consideraron valores de
VIF mayores a 5 indican relaciones fuertes de multicolinealidad entre pares de variables. Para los

conjuntos de datos, se observa que no existen relaciones de colinealidad significativas.

Tabla 5. Factor de inflacion de la varianza por variable

Variable VIF café VIF cacao
ASNM 2.638472 2.358117
Humedad 1.168319 1.038452
Precipitacion 1.058136 1.083540
Presion Atmosférica 2.797112 2.323597
Temperatura 3.886554 2.872974
Temperatura Méxima 2.091528 2.176489
Temperatura Minima 1.605048 1.572662
Velocidad Viento 1.113500 1.120613
Area Sembrada 1.080888 1.080000

Nota: Adaptado por los autores a partir de Python
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6.4.4.2. Backward Elimination. Se utilizo la técnica Backward Elimination por medio de Bosques
Aleatorios, la técnica sugiere que para el café las caracteristicas significativas son la Altura Sobre
el Nivel del Mar, Precipitacion acumulada, Presion Atmosférica, Temperatura Promedio y
Velocidad del Viento. Para el cacao las caracteristicas significativas son la Altura Sobre el Nivel
del Mar, Humedad, Temperatura Minima, Velocidad del Viento y Area Sembrada.

6.4.4.3. Sequential Forward Selection. Se utiliz6 la técnica Forward Selection con el objetivo de
evaluar el impacto de agregar o quitar variables del conjunto de datos de entrada. Como se observa
en la figura 17 con 6 y 5 variables significativas se alcanza el mejor ajuste en el entrenamiento
para el café y cacao respectivamente, no obstante, el incluir la totalidad de las variables no impacta
drasticamente el desempefio, pero si otorga mayor interpretabilidad del conjunto de datos
completo. Segun estos andlisis se decidio considerar las 9 variables independientes como parte del
conjunto de datos de entrada para los modelos.

Figura 18. Sequential Forward Selection
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Nota: Tomado de salida del algoritmo en Python
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6.5. Implementacion de modelos
Para la implementacion de modelos se realiz6 la busqueda de los mejores hiperparametros en el
entrenamiento y posteriormente se calcularon las métricas de desempefio para cada uno de los

modelos de Aprendizaje Automatico y Aprendizaje Profundo propuestos.

6.5.1. Implementacion de modelos de Aprendizaje Automatico y busqueda de hiperpardmetros.
Dentro de los modelos de Aprendizaje Automatico se utilizaron la Regresion Lineal Multiple,
Arbol de Decision, XGBoost, Bosques Aleatorios y Maquinas de Soporte Vectorial. Se realizd la
busqueda exhaustiva de hiperpardmetros utilizando la Busqueda en rejilla (cuadricula) con ayuda
de la libreria GridSearchCV de Sklearn en Python, la mejor combinacion de parametros fue aquella
gue mejor ajuste generara en el conjunto de datos de entrenamiento, haciendo uso de la validacion
cruzada con k=5 folds. Los hiperparametros seleccionados para la busqueda en cada modelo se

especifican a continuacion.
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Tabla 6. Hiperparametros seleccionados modelos ML

Modelo

Linear Regression

Decision Tree

Support Vector
Regression

XGBoost

Random Forest

Modelo café

Modelo cacao

No se hizo busqueda de hiperparametros

min_samples_split: [6]
max_depth: [1]
max_features: ['auto’]

max_leaf _nodes: [10]

kernel: ['rbf']
gamma: [‘auto’]
C:[0.1]
min_samples_split: [4]
max_depth: [100]
max_features: ['log2']
max_leaf nodes: [100]

n_estimators: [20]

min_samples_split: [8]
max_depth: [10]
max_features: ['log2']
max_leaf _nodes: [100]
n_estimators: [300]

min_samples_split: [6]
max_depth: [1]
max_features: ['s']

max_leaf nodes: [10]

kernel: ['rbf']
gamma: ['scale’]

C: [1]
min_samples_split: [2]
max_depth: [100]
max_features: ['log2']
max_leaf nodes: [100]

n_estimators: [20]

min_samples_split: [2]
max_depth: [100]
max_features: ['log2']
max_leaf _nodes: [500]
n_estimators: [500]

6.5.2. Implementacion de modelos de Aprendizaje Profundo y busqueda de hiperparametros
Para la implementacion de modelos de Aprendizaje Profundo se implementd el Perceptron

Multicapa y la red LSTM, la badsqueda de hiperparametros se hizo exhaustivamente variando el
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numero de capas, neuronas, funciones de activacion y optimizadores, de los cuales se selecciond

la mejor combinacidn de hiperparametros como se muestra a continuacion.

La arquitectura del Perceptron Multicapa se disefié de la siguiente manera: capa de entrada [ 128
neuronas, activacion = sigmoide], capas intermedias [64,30,20,5,5,10,15,5] neuronas, con
activacion relu en cada capa, capa de salida [ 1 neurona, activacion = lineal]. La funcion de pérdida
utilizada fue el error cuadratico medio, el optimizador Adam y la métrica de desempefio el error
cuadratico medio. EI modelo compilado se entren6 con el 80% y se validé con el 20% del total de
datos de entrenamiento. Se utilizaron 150 épocas, un batch size = 220 y verbose =1. Los
hiperparametros seleccionados se tomaron realizando pruebas de ensayo y error y observando el

comportamiento del ajuste y las funciones de pérdida.

Figura 19. Gréfico de funcion de perdida y desempefio redes neuronales profundas café
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Figura 20. Grafico de funcion de perdida y desempefio redes neuronales profundas cacao
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Nota: Tomado de salida del algoritmo en Python

Los gréaficos sugieren que después de 20 épocas la funcion de pérdida del error y el desemperio del

ajuste se estabilizan.

Red Neuronal LSTM

La arquitectura de la red LSTM se disefié de la siguiente manera: capa de entrada [ tipo: LSTM,
10 neuronas, activacion = relu], capa intermedia 1 [ tipo: densa, 5 neuronas, activacion = relu],
capa intermedia 2 [ tipo: LSTM, 10 neuronas, activacion = relu], capa intermedia 3 [ tipo: densa,
5 neuronas, activacion = relu], capa intermedia 4 [ tipo: densa, 10 neuronas, activacién = relul],
capa de salida [ 1 neurona, sin activacién]. La funcién de pérdida utilizada fue el error cuadréatico
medio, el optimizador Adam y la métrica de desempefio el error cuadratico medio. EI modelo
compilado se entrend con el 80% Yy se validd con el 20% del total de datos de entrenamiento. Se
utilizaron 150 épocas, un batch size = 220 y verbose =1. Los hiperparametros seleccionados se
tomaron realizando pruebas de ensayo y error y observando el comportamiento del ajuste y las

funciones de pérdida.
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Los parametros seleccionados se determinaron por los gréficos de funcion de pérdida y desempefio
del mse y mae, conforme aument6 el nimero de épocas, tanto para el conjunto de datos de

entrenamiento como el de validacion.

Figura 21. Gréfico de funcion de perdida y desempefio red neuronal LSTM café
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Nota: Tomado de salida del algoritmo en Python

Figura 22. Grafico de funcién de perdida y desempefio red neuronal LSTM cacao
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Nota: Tomado de salida del algoritmo en Python

Los graficos sugieren que después de 20y 40 épocas la funcion de pérdida del error y el desempefio

del ajuste se estabilizan, respectivamente.
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6.6. Comparacion de Modelos

Para el célculo de las métricas de desempefio se entrenaron los modelos con los mejores
hiperparametros que arrojo la basqueda en rejilla, posteriormente se calculd y validé el ajuste en
el conjunto de datos de entrenamiento utilizando k=5 folds, el ajuste en la totalidad del conjunto
de datos de entrenamiento, el ajuste en el conjunto de datos de prueba y las métricas MSE, RMSE,
MAE y MAPE para el cada uno de los modelos seleccionados, este proceso se ejecutd con 10
repeticiones para cada una de las métricas de desempefio. Posteriormente se grafican los
prondsticos, los residuales y se realizan pruebas estadisticas para verificar la existencia de

normalidad y facilitar la interpretabilidad de los modelos.
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7. Resultados
En esta seccion se contrastan los resultados obtenidos en la implementacion de cada uno de los
modelos, con la mejor seleccidn de hiperparametros y los resultados de las métricas de desempefio

en las repeticiones ejecutadas.

7.1. Comparacion de métricas de desempefio entre modelos
Se incluyen los gréaficos correspondientes a las métricas de desempefio promedio de las

repeticiones por modelo y por cultivo: R?, RMSE, MSE, MAE y MAPE.

Figura 23. Comparativa R%Train entre modelos
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Nota: Tomado de salida del algoritmo en Python

El coeficiente de determinacion R? evalla la fuerza de relacion lineal entre los valores
observados y las predicciones, en otras palabras, cuantifica la variabilidad explicada por el modelo;

el R? es libre de escala y esté estrechamente relacionado con el MSE. El R? no indica si un modelo
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de regresion es adecuado, se puede tener un valor bajo para un modelo adecuado o un valor alto

para un modelo que no se ajusta a los datos.

Los valores mas altos de R? (train) para café y cacao se obtuvieron en XGBoost, Random

Forest y Support Vector Regression.
Figura 24. Comparativa Cross Validation Score entre modelos
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Nota: Tomado de Microsoft Power B, con datos de la salida del algoritmo en Python

La validacién cruzada es una técnica para medir la capacidad de generalizacién de los
modelos, en nuestro caso se observa que para todos los modelos en ambos cultivos hay una

disminucion del ajuste en el caso de los datos de entrenamiento frente a la validacion cruzada.

Los valores més altos de Cross Validation Score para café se obtuvieron en Random Forest,
XGBoost y Support Vector Regression. Los valores més altos de Cross Validation Score para

cacao se obtuvieron en Random Forest, XGBoost y Support Vector Regression. EI modelo de
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Perceptron Multicapa se ajustd negativamente para ambos cultivos. Un R? negativo indica que las
predicciones son peores que predecir por medio de la media, por lo que el modelo planteado no se
ajusta a los datos, esto ocurre, por ejemplo, cuando el modelo predice un valor altamente negativo

siendo el valor observado positivo.

Figura 25. Comparativa R? Test entre modelos
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Nota: Tomado de Microsoft Power Bl, con datos de la salida del algoritmo en Python

En el caso de ajuste en el conjunto de datos de prueba (R? test) se evidencia el desempefio
real de los modelos en datos que nunca ha visto. Los valores mas altos de R? test para café se
obtuvieron en Random Forest, Support Vector Regression y Perceptron Multicapa. Los valores
mas altos de R? test para cacao se obtuvieron en red LSTM, Perceptron Multicapa y Support Vector
Regression. Los modelos de XGBoost y Decision Tree se ajustaron negativamente para el cultivo

de cacao.
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Figura 26. Comparativa RMSE y MSE entre modelos

MSE RMSE

Nota: Tomado de Microsoft Power Bl, con datos de la salida del algoritmo en Python

El MSE mide el error cuadratico promedio del valor observado frente a las predicciones,
su valor siempre sera positivo por lo que entre mas cercano sea al cero mejor es el desempefio del
modelo. Si se hace una prediccion mala, la cuadratura empeorara ain mas el error sobrestimando
el desempefio del modelo. Por otro lado, si todos los errores son pequefios (menores que 1) se
puede subestimar el desempefio del modelo. EI RMSE introduce la raiz cuadrada al MSE para que

la escala de los errores sea igual a la escala de los valores observados.

Los valores mas bajos de MSE y RMSE para café se obtuvieron en Random Forest, Support
Vector Regression, XGBoost. Los valores mas bajos de MSE Y RMSE para cacao se obtuvieron

en Support Vector Regression, Red LSTM y Perceptron Multicapa.
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Figura 27. Comparativa MAE y MAPE entre modelos

Nota: Tomado de Microsoft Power BI, con datos de la salida del algoritmo en Python

El MAE es el error promedio de las diferencias absolutas entre los valores observados y
los prondsticos, es una puntuacion lineal, por lo que cada diferencia se pondera por igual en el
promedio. Esta métrica penaliza errores grandes mejor que lo hace el MSE, por lo que no es tan
sensible a los valores atipicos. Cuando se tiene certeza de la existencia outliers en los datos es
conveniente utilizar el MAE, de otro modo si solo hay valores inesperados que requieren especial

cuidado es conveniente utilizar MSE.

El MAPE suele ser la expresion de error mas facil de entender, debido a que expresa la
exactitud como porcentaje, el valor de MAPE es entonces el porcentaje de error del valor

pronosticado frente al valor observado, un valor mas pequefio indica un mejor ajuste.

Los valores mas bajos de MAE y MAPE para café se obtuvieron en Random Forest, Support
Vector Regression y XGBoost. Los valores més bajos de MAE y MAPE para cacao se obtuvieron

en Perceptron Multicapa, red LSTM y Support Vector Regression.

Se incluyen las tablas de los valores promedio de las repeticiones por modelo y por cultivo.
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Tabla 7. Tabla valores promedio de las repeticiones de las métricas modelo café

Modelo
LR
DT

SVR
XGBoost
RF
ANN
LSTM

MAPE
0.3425
0.3465
0.3222
0.3263
0.3201
0.3301
0.3164

MAE
0.2502
0.2455
0.2346
0.2355
0.2291
0.2425
0.2331

MSE
0.1014
0.1021
0.0925
0.0973
0.0912
0.0974
0.0924

RMSE
0.3161
0.3173
0.3015
0.3101
0.3002
0.3097
0.3020

R2 (Train)
0.1161
0.0915
0.2499
0.9377
0.6766
0.1299
0.1794

R2 (Test)
0.0541
0.0485
0.1427
0.0842
0.1451
0.0913
0.1327

Tabla 8. Tabla valores promedio de las métricas de las repeticiones modelo cacao

Modelo
LR
DT

SVR
XGBoost
RF
ANN
LSTM

MAPE
0.3267
0.3442
0.3103
0.3351
0.3266
0.3332
0.3071

MAE
0.1488
0.1545
0.1450
0.1536
0.1476
0.1510
0.1399

MSE
0.0415
0.0428
0.0399
0.0443
0.0406
0.0423
0.0374

Nota: Adaptado por los autores a partir de Python

RMSE
0.2031
0.2065
0.1990
0.2103
0.2010
0.2050
0.1929

R2 (Train)
0.0378
0.0340
0.2443
0.9488
0.9005
-0.0003
0.1178

Tabla 9. Tabla Desviacion Estandar de las repeticiones por modelo café

Modelo
LR
DT

SVR
XGBoost

MAPE
0.0531
0.0601
0.0535
0.0502

MAE
0.0220
0.0247
0.0226
0.0186

MSE
0.0269
0.0268
0.0270
0.0226

RMSE
0.0408
0.0405
0.0423
0.0350

R2 (Train)
0.0187
0.0117
0.0215
0.0022

R2 (Test)
0.0082
-0.0285
0.0505
-0.0760
0.0230
-0.0096
0.1044

R2 (Test)
0.0682
0.0367
0.0434
0.0950

CVv
0.0587
0.0640
0.1401
0.2270
-0.2413
0.0226
0.0226

CVv
0.0091
0.0040
0.0474
0.1996
0.2345
-0.1633
-0.032

CVv
0.0369
0.0252
0.0203
0.0642
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RF 0.0479  0.0175 0.0225 0.0354 0.0148 0.0554
ANN 0.0550  0.0220 0.0259 0.0404 0.0203 0.0819
LSTM 0.0491  0.0205 0.0226 0.0366 0.0237 0.0943

Tabla 10. Tabla Desviacion Estandar de las repeticiones por modelo cacao

Modelo MAPE MAE MSE RMSE R2 (Train) R2 (Test)

LR 0.0291  0.0096 0.0073 0.0180 0.0055 0.0295
DT 0.0248  0.0072 0.0062 0.0150 0.0091 0.0555
SVR 0.0256  0.0111 0.0079 0.0200 0.0107 0.0247
XGBoost 0.0296  0.0056 0.0048 0.0116 0.0017 0.1458
RF 0.0299  0.0074 0.0057 0.0143 0.0034 0.0923
ANN 0.0273  0.0095 0.0074 0.0188 0.0036 0.0120

LSTM 0.0270  0.0092 0.0063 0.0163 0.0078 0.0368

Nota: Adaptado por los autores a partir de Python

0.0308
0.4776
0.1026

CVv
0.0096
0.0219
0.0233
0.0361
0.2334
0.2124
0.1193

Se incluyen las desviaciones estandar para cada una de las métricas para cada cultivo,

menores valores de desviacion estandar indicardn menor variacién entre mediciones. Para el

cultivo de café los modelos con menores desviaciones en error y ajuste son Random Forest,

XGBoost y Support Vector Regression. Para el cultivo de cacao los modelos con menores

desviaciones en error y ajuste son Perceptron Multicapa, red LSTM y Random Forest.
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Figura 28. Grafico de caja y bigotes del MAPE de las repeticiones de cada modelo
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Nota: Tomado de salida del algoritmo en Python

Se construyeron los boxplots para ilustrar la dispersién del MAPE para las corridas en cada
algoritmo, asi los valores de MAPE oscilan entre 0.2 y 0.4 para los cultivos de café y cacao en los
distintos modelos. La prueba Shapiro-Wilk se realiz6 para probar la existencia de normalidad en
las mediciones y posteriormente implementar un Analisis de la Varianza, verificando que no

existen diferencias significativas entre modelos en ambos cultivos para esta métrica de error.
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Tabla 11. Resultados prueba de Shapiro Wilk para las repeticiones de los modelos

Variable Estadistico Valor-P  Estadistico Valor-P
Cafeé Café Cacao Cacao
Linear Regression  0.979646 0.963249 0.846022 0.052083
Decision Tree 0.978671 0.957663 0.945908 0.620414
Support Vector 0.990118 0.996955 0.913647 0.306999
Regression
XGBoost 0.952723 0.700777 0.975776  0.938637
Random Forest 0.958334 0.766726 0.859109 0.074485
Multilayer 0.972581 0.913695 0.883413 0.142779
Perceptron
LSTM 0.980539 0.967989 0.875483 0.115754
Nota: Adaptado por los autores a partir de Python
Tabla 12. Anova comparacion de modelos café
df sum_sq mean_sq F
C(Modelo) 6.0 0.006063 0.001011  0.3550
Residual 63.0 0.179294 0.002846 -

Nota: Adaptado por los autores a partir de Python

PR(>F)
0.904323
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Tabla 13. Anova comparacién de modelos cacao

df sum_sq mean_sq F PR(>F)
C(Modelo) 6.0 0.007413 0.001235  1.6297 0.153771
Residual 63.0 0.047758 0.000758 - -

Nota: Adaptado por los autores a partir de Python

7.2. Gréficos de resultados
En el Apéndice D se encuentran los graficos de resultados para cada modelo, los graficos de
dispersion de prondsticos muestran una distribucién de los prondsticos alrededor de la recta de

regresion, con sus respectivos coeficientes de ajuste en el conjunto de datos de prueba.

7.3. Shap Values

Un algoritmo de Aprendizaje Automatico puede generar predicciones precisas, sin embargo, su
naturaleza de ‘“caja negra” puede dificultar la adopcion de este en la practica al carecer de
interpretabilidad. El valor de Shapley calcula el promedio de las contribuciones marginales en
todas las permutaciones posibles, los Shap son una extension del valor de Shapley utilizado para
explicar el resultado de cualquier modelo de Aprendizaje Automatico. Estos valores permiten
cuantificar la contribucion (positiva o negativa) de cada predictor a la variable respuesta de forma
global y local, como el grafico de importancia de una variable. Es importante aclarar que los
valores Shap no identifican causalidad. Para los mejores modelos de Aprendizaje Profundo y
Automatico se construyeron las graficas de importancia global y local de cada variable, asi como
las relaciones de los predictores con la variable respuesta, cuando estos toman valores positivos y

negativos.
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Figura 29. Valores Shap cultivo café, izquierda Perceptron Multicapa, derecha Random Forest
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Figura 30. Valores Shap cultivo cacao, izquierda Perceptron Multicapa, derecha Random

Forest
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Nota: Tomado de salida del algoritmo en Python

Para el cultivo del café las condiciones que mayormente contribuyen al rendimiento son la
altura sobre el nivel del mar, el area de siembra, la temperatura media, la humedad, la presion

atmosfeérica y finalmente la precipitacion acumulada.

Para el cultivo del cacao las condiciones que mayormente contribuyen al rendimiento son
la altura sobre el nivel del mar, la precipitacion acumulada, la humedad, la temperatura media, el

area de siembra y finalmente la presion atmosférica.
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Ambos modelos convergen en que geografias con mayor altitud, una mayor precipitacion
acumulada, mayor humedad promedio, mayor area de siembra, temperaturas medias no extremas,
presion atmosférica medianamente alta y una mayor precipitacion acumulada contribuyen

positivamente a la prediccion del rendimiento agricola.

7.4. Intervalos de confianza para el error y el ajuste
En el Apéndice E se encuentran los intervalos de confianza del 95% para el R? (test), MSE y

MAPE, calculados luego de probar normalidad en las repeticiones con la prueba de Shapiro- Wilk.

7.5. Discusion de resultados

Para la seleccion de los mejores modelos por cultivo se ordenaron de 1 a 7 los valores de las
métricas de desempefio promedio resultante de las repeticiones, para el caso de los errores se
buscan valores pequefios y para los ajustes (R?) valores cercanos al 1. Posteriormente se calcularon
los promedios de las posiciones de cada modelo, de este modo una menor posicion indicara un
mejor desempefio promedio de los modelos tanto para el ajuste como para el error. En el apéndice

F se encuentra la metodologia propuesta.

Para el café los modelos que arrojan los menores errores y mejores ajustes son, Random
Forest, Support Vector Regression y XGBoost. Para el cacao los modelos que arrojan los menores
errores son red LSTM, Perceptron Multicapa y Support Vector Regression; los modelos que

arrojan los mejores ajustes son, Random Forest, Support Vector Regression y XGBoost.

La variabilidad explicada por los mejores modelos seleccionados es en promedio, del
14.517% para el cafe y del 0.672 % para el cacao. Para el cultivo de cacao los modelos XGBoost
y Decision Tree se ajustaron negativamente en el conjunto de datos de prueba, esto indica que el

modelo planteado no se ajusta a los datos. El R? por si sélo no indica si un modelo de regresion es
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adecuado, un bajo R? puede deberse a la naturaleza aleatoria propia del fenémeno, ademas, aln
con un bajo valor de esta métrica se pueden tener predictores estadisticamente significativos. Un
andlisis complementario considerd examinar las gréficas de residuos en blsqueda de sesgos y
existencia de aleatoriedad, validando la superioridad de los modelos basados en arboles y las redes

neuronales para capturar no linealidades en los datos.

La validacion cruzada en el entrenamiento permitié un panorama mas acertado acerca de
la capacidad de generalizacion de los modelos. De esta forma, el ajuste para el café en el conjunto
de datos de entrenamiento alcanzd valores entre 25% y 95%, en tanto, la validacion cruzada
alcanzé valores entre 14%y 22.7%. Para el cacao en el conjunto de datos de entrenamiento alcanzé
valores entre 24% y 95%, en tanto, la validacion cruzada alcanzé valores entre 14% y 23.5%. La
validacién cruzada permitié tener un valor mas acertado de la capacidad de generalizacion de los

modelos.

Una comparacion entre la validacion cruzada y el desempefio en el conjunto de datos de
prueba permitié evidenciar posibles problemas de overfitting y underfitting. Para el café los
modelos Random Forest, XGBoost y Support Vector Regression tienen menores diferencias en el
desempefio del entrenamiento y la prueba. Para el cacao los modelos Random Forest, XGBoost y
la red LSTM tienen menores diferencias en el desempefio del entrenamiento y la prueba. Buenas
alternativas para disminuir las variaciones del aprendizaje de los modelos comprenden utilizar
modelos medianamente complejos, recolectar méas datos, aplicar técnicas de ingenieria de

caracteristicas o incluir regularizaciones.

Asimismo, las métricas de error permiten cuantificar los errores entre los valores

observados y las predicciones, como se menciono anteriormente. El andlisis de la varianza
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corroboro la uniformidad en los resultados del MAPE, métrica de error expresada en porcentaje,
lo que en indica que el porcentaje de coincidencia (1-MAPE) entre las predicciones y el valor real

se encuentra entre el 64% y 72% para el café, y entre el entre 66% Yy 71% para el cacao.

La bdsqueda de hiperparametros y el costo computacional es un factor determinante en el
momento de implementar un modelo, asi la busqueda exhaustiva (GridSearch) para los modelos
basados en &rboles y la seleccion de capas, neuronas, optimizadores e hiperparametros para el caso
de las redes neuronales generan un alto costo computacional medido en Hardware, Software y

tiempo.

Este tipo de investigaciones deben ir acompariadas del juicio de expertos que conozcan del
comportamiento en la préctica del fendmeno en estudio. Para el café las condiciones que permiten
una condicion Gptima son: temperaturas entre los 19 y 21,5 grados centigrados, el cultivo debe
estar localizado en altitudes entre 1200 y 1800 metros sobre el nivel del mar, las lluvias acumuladas
deben estar entre 1800 y 2800 milimetros anuales, el brillo solar debe encontrarse entre 135y 165
horas de sol al mes y humedad del 40% al 80% (Bancolombia, 2018b). Para el cacao las
condiciones que permiten una condicion Optima son: temperaturas entre los 23 y 25 grados
centigrados (con variaciones de temperatura maxima y minima menores a los 9 grados
centigrados), el cultivo debe estar localizado en altitudes entre 1000 y 1400 metros sobre el nivel
del mar, las lluvias acumuladas deben estar entre 1500 y 2500 milimetros anuales, y humedad del

70% al 78% (Bancolombia, 2018a).

El juicio de expertos y los resultados obtenidos derivados de la interpretabilidad de los
modelos coinciden en que cultivos localizados en mayores altitudes, temperaturas calidas, con

ligeras variaciones entre temperaturas maximas y minimas, mayor humedad promedio y una mayor
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cantidad de lluvias distribuidas uniformemente a lo largo del afio, son condiciones que favorecen
el rendimiento de los cultivos de café y cacao. Un hallazgo adicional indica que una mayor
velocidad del viento y una presion atmosférica mayormente alta contribuyen positivamente al

rendimiento de ambos cultivos.
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8. Conclusiones
Dada la necesidad de buscar estrategias orientadas a mejores practicas que maximicen el
rendimiento de cultivos en el sector cacaotero y cafetero, surge la presente investigacion
desarrollada con herramientas de Aprendizaje Profundo y Aprendizaje Automatico. La precision
de los modelos desarrollados depende directamente de la disponibilidad y calidad de los datos, un
adecuado preprocesamiento de estos y la correcta seleccion de los algoritmos que mejor describan

los datos en cada investigacion.

Los modelos basados en arboles, las maquinas de soporte y las redes neuronales
demostraron ser una buena opcion para solucionar problemas de regresion no lineales, gestionando
la deficiencia de datos y la existencia de sesgos de una buena manera. El uso de métricas de
desempefio debe ir acompafiado de graficos de dispersion y calculos de error que permitan una
mejor interpretacion del comportamiento de los modelos, guiarse Unicamente del coeficiente de
determinacion puede ser engafioso y debe ir acompafiado de métricas como el MSE y el MAPE.
El uso de la técnica Shap Values facilitd la interpretabilidad de los modelos utilizados, centrandose

en la importancia de las variables mas alla de s6lo los resultados de las métricas de desempefio.

Los mejores modelos se seleccionaron teniendo en cuenta aspectos como la capacidad de
generalizacion, la gestion del error y la variabilidad explicada, asi para el café los mejores modelos
fueron Random Forest (R%test = 0.1452, MSE = 0.0913, MAPE = 0.3201), Support Vector
Regression (R?test = 0.1427, MSE = 0.2346, MAPE = 0.3223), y XGBoost (R?test = 0.0843, MSE

=0.0973, MAPE = 0.3263).

Para el cacao los mejores modelos fueron red LSTM (R?test = 0.0672, MSE =0.0392,

MAPE = 0.3087), Perceptron Multicapa (R%test = 0.0597, MSE = 0.0394, MAPE = 0.3115), y
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Random Forest (R?test = 0.023, MSE = 0.0406, MAPE = 0.3267). Las redes neuronales y los
modelos basados en arboles demostraron un buen desempefio en el manejo del error y la

variabilidad explicada para ambos cultivos.

Los modelos y la literatura coinciden en que la altura sobre el nivel del mar, la temperatura,
la humedad, la precipitacion y la presion atmosférica son variables climaticas que inciden
altamente en el rendimiento de los cultivos en estudio. Mayores altitudes, temperaturas calidas,
con ligeras variaciones entre temperaturas maximas y minimas, mayor humedad promedio y una
mayor cantidad de lluvias distribuidas uniformemente a lo largo del afio, son condiciones que
favorecen el rendimiento de los cultivos de café y cacao. Adicional a la literatura, los modelos
indican que a mayor velocidad del viento y una presion atmosférica mayormente alta contribuyen

positivamente al rendimiento de ambos cultivos.

El presente estudio es relevante en la medida que los hallazgos sirven de insumo para la
toma de decisiones estratégicas acerca de la ubicacion y seleccion de los cultivos en estudio en el
departamento de Santander y a nivel nacional. Los agricultores y actores involucrados que deseen
maximizar el rendimiento de sus cultivos de café y cacao deberan ubicar sus cultivos en geografias
con mayor altura sobre el nivel del mar, con temperaturas calidas (no extremas), zonas altamente
himedas, con abundante precipitacion distribuida uniformemente a lo largo del afio, con alta
velocidad del viento, presion atmosférica moderadamente alta y utilizando mayor area de siembra

posible.

Es importante considerar la capacidad de computo y la eficiencia de los algoritmos al
momento de tomar una decision respecto al modelo a implementar, este factor es clave dado que,

en la investigacion se generaron 10 repeticiones de cada una de las métricas para cada algoritmo,
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consumiendo aproximadamente 6 horas de procesamiento continuo en la nube (utilizando recursos
de CPU y GPU). Futuras investigaciones sugieren la implementacion de mas repeticiones,
muestras y algoritmos, buscando obtener la mejor relacion costo computacional-desempefio del

modelo-generacion de valor en el ejercicio practico.
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9. Recomendaciones
Para fortalecer este tipo de investigaciones es imprescindible la existencia de datos precisos,
constantes y abiertos, en la actualidad el 61% del total de estaciones agrometeoroldgicas se
encuentran activas, de las cuéles el 4,97% se encuentran en el departamento de Santander
(IDEAM, 2022). Segun lo anterior se recomienda a las entidades correspondientes velar por una
cobertura integral y ampliada de los registros agrometeoroldgicos en los municipios de Colombia,
asi como la toma de datos granulares de rendimientos de cultivos, por ejemplo, mensual o
trimestralmente, con distincion georreferenciada de cada una de las mediciones. Una menor
granularidad de los datos junto a sensores precisos permitird construir modelos mas robustos

incluyendo, por ejemplo, analisis de series de tiempo junto a modelos de aprendizaje de maquina.

Se recomienda a gobierno, federaciones, agricultores y demas actores del sector, la toma
de decisiones basadas en datos, este tipo de investigaciones robustecen las decisiones orientadas a
maximizar el rendimiento de cultivos y mitigar las pérdidas que afectan, entre otros, la seguridad
alimentaria y la economia local. Se sugiere replicar el presente estudio para otro tipo de cultivos,
sectorizando segun las condiciones geogréaficas, condiciones climéticas y condiciones propias del
cultivo (tipo de clon, resistencia a plagas, entre otros) y el area de siembra (profundidad, acidez

del suelo, presencia de fertilizantes, cantidad de materia organica, entre otros).

Por su parte, se invita a la academia, en especial a los estudiantes de la Universidad
Industrial de Santander, a trabajar en conjunto para fortalecer el desarrollo del campo colombiano
mediante la aplicacion de nuevas tecnologias, como el Aprendizaje Automatico y el Aprendizaje

Profundo.
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