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Resumen

Titulo: Métodos de prediccion de precios para los productos agricolas en Santander, mediante
técnicas de aprendizaje automatico*

Autores:

Juan David Marquez Gonzélez**

Laura Vanessa Montafio Pérez**

Palabras clave: Modelos Autorregresivos, Productos Agricolas, Pronostico de Precios, Redes

Neuronales.
Descripcion:

El anélisis de los precios del sector agropecuario constituye un campo de estudio importante,
debido a los diversos factores que influyen en el comportamiento de sus precios y la dificultad que
estos presentan para ser predichos; por lo tanto, pronosticar los precios del sector es un tema de
gran complejidad ya que factores como la relacion demanda-oferta, las necesidades del agricultor,
el clima, periodos de cosecha y elementos inherentes a los datos (de los cuales son factores de los
gue no siempre se posee informacién historica) no permiten generar modelos precisos. De esta
forma, se desarrolla el presente proyecto el cual se enfoca en el estudio de series de tiempo de los
precios de venta de productos agricolas registrados en la central de abastos de Bucaramanga:
banano, mandarina, naranja, papa, platano, pifia, tomate y yuca, en los dias martes, jueves y viernes
durante el periodo comprendido entre el 12 de junio del 2012 y el 30 de abril del 2018, con el
objetivo de soportar la toma de decisiones por parte de los involucrados (organizaciones, familias
campesinas, gobierno etc.). En el primer objetivo del proyecto se lleva a cabo una revision de
literatura que permite identificar a las RNA y el modelo ARIMA como los modelos més utilizados;
en el segundo objetivo se analizan los datos previo al procesamiento en los modelos y son
desarrollados los modelos propuestos ARIMA-RNA feedforward, RNA backpropagation y
ANFIS; en el tercer objetivo se comparan los modelos de prondsticos mediante los indicadores de
desempefio de error RMSE, MAPE, el tiempo de procesamiento de los modelos y un anélisis de
varianzas con el que se identifica que los resultados no dependen del modelo; siendo el mejor
modelo el obtenido por el modelo ARIMA (seleccionado a través del tiempo de procesamiento)
seguido del ANFIS.

*Trabajo de grado
**Facultad de Ingenierias Fisico-Mecénicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales.

Director PhD (c) Henry Lamos Diaz. Co-director M.Sc. Leonardo Hernén Talero Sarmiento
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Abstract

Title: Price prediction methods for agricultural products in Santander, using machine learning
techniques*

Authors:

Juan David Marquez Gonzélez**

Laura Vanessa Montafio Pérez**

Keywords: Autoregressive Models, Farm products, Price Forecasting, Neural Networks.
Description:

Price analysis of agricultural sector is an important field of study due to many factors that make
influence in the behavior of their prices and the difficulty to be predicted. Therefore, agricultural
price forecasting is a subject of great complexity due to factors as the demand-supply relationship,
farmer’s needs, the weather, harvest periods and elements inherent in the data (factors that do not
always have historical information) that do not allow to generate precise models. In this way the
present project is developed focusing on the study of time series of the sale prices of agricultural
products registered in the Bucaramanga stock exchange: banana, tangerine, orange, potato, green
plantain, pineapple, tomato and yucca, on tuesdays, thursdays and fridays during the period
between june 12, 2012 and april 30, 2018, with the objective of supporting decision-making by
those involved (organizations, peasant families, government, etc.). The first objective of the
project is a literature review that identify that ANN and ARIMA model are the most used models.
In the second objective, is analyzed the data prior to the processing in the proposed models
(ARIMA-ANN feedforward, ANN backpropagation and ANFIS) and the models are developed.
In the third objective, the forecast models are compared through the error performance indicators
RMSE, MAPE, the processing time of the models and an analysis of variance (ANOVA) which is
identified that the results do not depend on the model. It is determined that the best model is
obtained by the ARIMA model (selected through the processing time) followed by the ANFIS
model.

*Trabajo de grado
**Facultad de Ingenierias Fisico-Mecénicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales.

Director PhD (c) Henry Lamos Diaz. Co-director M.Sc. Leonardo Hernén Talero Sarmiento
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Introduccion

Colombia es un pais en via de desarrollo, el cual basa su economia principalmente en la
explotacion de materias primas y en el sector agropecuario, donde este ultimo representa la
ocupacion de 3°768.700 campesinos al 2017 (Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica, 2017); encontrando que inmediatamente en el afio anterior, segin calculos del

Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural:

"el 83.5% del total de los alimentos que consumen los colombianos lo producen las manos de
nuestros agricultores, registrando un indice de autosuficiencia alimentaria positivo, margen

significativo e importante para el sector” (Ministerio de Agricultura, 2016).

Se evidencia el fuerte impacto que tiene la produccion del sector en el desarrollo econémico,
empleo y suministro de alimentos a nivel nacional, departamental y municipal, lo que ilustra la
gran importancia que representa para la nacién y sus divisiones territoriales; en Santander hay un
comportamiento similar, donde este contribuye al “Producto Interno Bruto (PIB) Departamental
con un 6.8%" (Camara de Comercio de Bucaramanga, 2016), ademas de que de los “87 municipios
que conforman el departamento, 78 basan sus actividades en la agricultura representandolo como

el principal renglon de la economia” (Secretaria de Agricultura, 2017).

La realidad con respecto a los precios de los productos agricolas que se manejan en el sector no
es clara ni definida, debido a su inestabilidad y no tener un comportamiento especifico. La
dificultad para la prediccion de los precios en gran medida se justifica por las condiciones
meteoroldgicas que entorpecen las labores logisticas, diversas estructuras productivas, cambios en

la politica agricola, fluctuaciones en la demanda y el nimero de intermediarios que existen entre
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el agricultor y el mercado, dando como resultado que predecir los “(...) precios provenientes de
un sector agricola-ganadero no es lo mismo que hacerlo sobre cualquier otro bien, dado que tienen

caracteristicas especiales” (Masaro, 2016).

En consecuencia, desde hace un tiempo existen un conjunto de investigaciones enfocadas en el
estudio de los precios de los productos agricolas y los factores que enmarcan y definen su
comportamiento; los estudios se encuentran liderados por investigadores de paises como Estados
Unidos, China, India y Brasil, los cuales se han enfocado en el analisis de series de tiempo y
determinadas variables exdgenas para la obtencidn de pronosticos mediante el uso de maltiples
modelos estadisticos, empleando para ello técnicas de aprendizaje automatico. A continuacién, se

exponen algunos ejemplos de las investigaciones realizadas:

e Un modelo de pronostico hibrido del precio de la yuca basado en una Red Neuronal
Artificial y Maquinas de Soporte Vectorial (Polyiam & Boonrawd, 2017), el cual busca
predecir el precio de la yuca por medio del uso de 4 técnicas de Aprendizaje Automatico
(RNA, Maquina de Soporte Vectorial, el vecino mas proximo y la técnica hibrida)
aplicadas a una seria temporal de precios de 11 afios (2005 — 2015)

e Modelo de prondstico y validacion del precio de productos acuaticos basado en series de
tiempo GA-SVR, (Duan, Zhang, Wei, Xiao, & Wang, 2017). Los autores aplican un
Algoritmo Genético para optimizar los parametros del Regresor de Soporte Vectoria, y este
ultimo para la prediccion de los precios, utilizando los datos de los precios de los peces
mandarin, camarones y cangrejos, de enero de 2011 a diciembre de 2015 del sitio web del

mercado Beijing Xinfadi.
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Colombia por su parte, por medio del Departamento Nacional de Planeacion (DNP) se
encuentra desarrollando un proyecto que consta de realizar un seguimiento a los precios de los
productos del sector agropecuario a nivel nacional, con el que pretende conocer las condiciones
gque enmarcan su comportamiento, denominado: “Big Data para la prediccion de productos
agricolas” (Departamento Nacional de planeacion, 2017), lo que permite demostrar la disposicion

que tiene el gobierno en el analisis de precios del sector primario.

Por lo tanto, en el presente proyecto se propone el anélisis de los precios de algunos productos
agricolas de la central de abastos de Bucaramanga, buscando contribuir al mejoramiento de la
region y a la meta de “hacer del campo Santandereano un sector competitivo, eje fundamental para
el crecimiento econdmico y social de sus comunidades™ (Secretaria de Agricultura, 2017) a través
de la formulacién, prueba y comparacién de tres modelos basados en Redes Neuronales
Artificiales (RNA), seleccionando el mejor modelo de prediccidn segun criterios de precision en
instancias de Benchmarking para cada uno de los productos escogidos. El proyecto igualmente
plantea desde el ambito académico el uso de competencias estadisticas e ingenieriles relacionadas
con la programacion de modelos para la prediccion y el analisis de datos historicos para la
generacion de informacion confiable, con el objetivo de contribuir a la toma de decisiones
relacionadas con inversiones y periodos de planeacién de produccion y a la mejora de la
productividad en empresas del sector basandose en argumentos reales y acciones concretas
(Acevedo Borrego & Linares Barrantes, 2012) demostrando la importancia de la ingenieria
industrial y del proyecto en el campo, asistiendo de esta manera a la region, organizaciones y

familias campesinas en la gestion y control de recursos en el pequefio, mediano y largo plazo.
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Tabla de cumplimiento de objetivos
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Tabla 1
Cumplimiento de objetivos de la investigacion
- e Apartado
Obijetivos especificos pa
relacionado
1.Realizar una revision de la literatura sobre la aplicacion de modelos
basados en maquinas de aprendizaje automatico para la prediccion de Capitulo 3
precios.
2.Seleccionar diversos modelos de prediccion de precios basados en Cabitulo 3
maquinas de aprendizaje automatico para cada uno de los productos cap itulo 7y
seleccionados. P
3. Identificar el modelo més preciso para la prediccién de los precios,
mediante un conjunto de métricas del Benchmarking para los modelos Capitulo 8
desarrollados.
4.Generar un articulo de caracter publicable sobre los resultados L
Apéndice C

obtenidos a través de la investigacion.
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1. Generalidades del Proyecto

1.1 Planteamiento del Problema

La actividad agricola en los ultimos afios ha adquirido en el pais gran importancia para el desarrollo
economico, debido a la implementacion de leyes que buscan el desarrollo del campo y sus
actividades como son: la Ley 101 de 1993 que promueve el “otorgar especial proteccion a la
produccidn de alimentos, adecuar el sector agropecuario y pesquero a la internacionalizacion de la
economia, sobre bases de equidad, reciprocidad y conveniencia nacional y promover el desarrollo
del sistema agroalimentario nacional” (Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural, 1993); y la
Ley 160 de 1994, la cual busca la adquisicién de tierras a las familias campesinas y el desarrollo
econdmico y equitativo del campo (Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural, 1994), en
conjunto con los tratado de Paz y el posconflicto, generando esto un fuerte impacto en la economia
de Colombia, un pais que depende en gran medida de los productos que cultiva para el

sostenimiento alimenticio de millones de familias (Urna de Cristal, 2016).

En Santander la actividad agricola presenta un comportamiento similar al nacional, donde se
posiciona como una actividad econdmica de gran importancia, ya que representa el 5.7% del PIB
del departamento segin la Camara de Comercio de Bucaramanga (2016); ademas, se encuentra
una de las centrales de comercializacion de productos agricolas mas importantes del pais (Centro
Abastos de Bucaramanga), la cual obtuvo el mayor porcentaje de aumento en el abastecimiento de
alimentos segun ciudad y mercado mayorista entre la primera quincena de noviembre y diciembre
de 2017, con una variacion del 44.69%, seguido por las Flores de Bogotad con el 34.56% vy la

Nueva Sexta de Culcuta con el 29.84% (SIPSA, 2017).
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Para el desarrollo de la actividad agricola a nivel nacional debe tenerse en cuenta aspectos de
tipo social, de infraestructura, economicos, etc.; teniendo en este ultimo los precios un papel
fundamental, ya que poseen influencia directa en la oferta y la demanda potenciales, los canales
de distribucion de los productos agricolas y la economia en la agricultura (Mishra & Singh, 2013),
lo que permite evidenciar su relevancia en el crecimiento econémico de la nacion, pues un trato
descuidado a este elemento reflejara un impacto sobre la economia, la seguridad alimentaria, y la

ocupacion de trabajadores.

De esta forma, conocer el comportamiento de los precios del sector agricola es fundamental,
puesto que, al ser un fenémeno dindmico en el tiempo, variable y con una naturaleza incierta y
aleatoria, afecta en gran medida a fenémenos del mercado como los mencionados anteriormente,
y a determinados elementos macroecondmicos, como la inflacion. Reina, Zuluaga, BermUdez, &
Oviedo (2011) enuncian que los “precios actuales de la mayoria de productos agricolas son mas
elevados que los niveles promedio registrados en afos recientes. Los precios de muchos productos
agricolas llegaron a un punto maximo en 2008, disminuyeron y luego se recuperaron con fuerza”,
siendo este el caso de las frutas tropicales y de productos de gran interés para la naciéon como el
cacao, el café, la cafia de azlcar y la palma de aceite; igualmente sucede con insumos industriales

como la gomay el algoddn, algunos alimentos como la soya, el azlcar, el trigo y el maiz.

Cabe resaltar que aunque se observa una fuerte influencia de la actividad agricola y los precios
de sus productos en la economia de Colombia, la mayoria de estudios que se han realizado en la
nacion con el uso de técnicas de aprendizaje automatico se enfocan en otros campos de estudio
(con base en la revision de literatura), relegando a la prediccion de precios agricolas el uso de

analisis de series de tiempo, formulas econométricas, modelos regresivos y auto regresivos,
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contemplando de esta forma que la Inteligencia Artificial (machine learning) ha sido poco
abordada, desperdiciando el potencial que podrian ofrecer estos mecanismos a las soluciones de
los problemas mencionados, los cuales tratan de dar un mejor panorama en el estudio del
comportamiento de los precios de los productos tratados y la obtencion de resultados mas precisos,

permitiendo asi la minimizacién de medidas a tomar en el futuro a corto y largo plazo.

Conforme a lo anterior, y con el proposito de comprender el comportamiento de los precios del
sector, el gobierno se ha enfocado en desarrollar una herramienta para suministrar una fuente de
precios confiables y constante, basado en los boletines de precios mayoristas que se manejan en la
principales centrales de abastos de Colombia, lo cual se encuentra plasmado en el proyecto que
esta realizando en conjunto con el Departamento Nacional de Planeacion (DNP) “Big Data para la
prediccion de precios agricolas” cuyo objetivo es el de “Desarrollar una herramienta que permita
monitorear el comportamiento de los precios de los productos agropecuarios comercializados en
las centrales mayoristas del pais” (Departamento Nacional de planeacion, 2017), segun

informacién del DANE.

En vista de lo anterior, y con base en el enfoque que el pais ha puesto en el estudio del precio
de los productos agricolas y las perspectivas futuras para realizar previsiones de su
comportamiento, es prioridad identificar los factores que los pueden afectar, con la intencion de
generar medidas de control y gestion por parte de los afectados y en mayor medida por parte del
gobierno. La identificacion de factores como los cambios de la demanda, la cantidad de productos
ofrecidos, la influencia de productos suplementarios (FAO, 2001), los altos precios de la energia,
los bajos niveles de inventario en el mundo, el clima (M. Reina et al., 2011), entre otros; podrian

ayudar a determinar las causas que expliquen estas variaciones, y de esta manera aplicar modelos
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de forma acertada que expresen la tendencia de un conjunto de observaciones y predecir con un
grado de confiabilidad 6ptimo su comportamiento futuro (Pernaut Ardanaz & Ortiz Felipe, 2008),
permitiendo asi disminuir el grado de incertidumbre en los resultados y su posterior toma de
decisiones. Por lo tanto, se percibe que el tema de los prondsticos y sus formas de estudio se
encuentran en constante reinvencion y desarrollo, con el objetivo de obtener un modelo que logre
predecir con mayor precision el futuro de los precios del sector, utilizando diversas metodologias
para lograrlo (todo esto nacido de la necesidad de entender lo que conlleva el cambio de los precios
en un futuro incierto), como la aplicacion de las técnicas basadas en Maquinas de Aprendizaje
Automatico, las cuales son herramientas que hacen parte de “una rama de la inteligencia artificial
que se ocupa del disefio y aplicacion de algoritmos de aprendizaje” (Mena, 1999, p. 480), buscando
mejorar resultados obtenidos a través de otros mecanismos; dentro de estas maquinas se encuentra

una técnica aplicada en mayor medida, las Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Sin embargo, dado que en Colombia no existen fuentes de informacion completas relacionadas
con la actividad agricola (lo que dificulta la definicion de variables que afectan los precios y su
respectiva informacion) se plantea el uso de los precios de cada producto como variable predictora,
con el objetivo de obtener un modelo que logre predecir con mayor precision el precio futuro de
los productos del sector aportando a la seguridad econémica de los involucrados. Se propone con
el presente proyecto realizar un estudio enfocado al comportamiento de los precios de los
productos agricolas del departamento de Santander, mediante la comparacion de 3 modelos
predictivos basados en RNA, seleccionando el mejor segun criterios de precision, que en conjunto
con los resultados arrojados en otras investigaciones, contribuya al crecimiento de la actividad
agricola, a la competitividad del sector agropecuario como también a todos los sujetos

involucrados (familias campesinas, empresas, Gobierno), con el fin de respaldar la toma de
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decisiones, gestionar los recursos y llevar a cabo la planeacion de un futuro prometedor para el
campo Y su habitantes, contemplando la utilidad de su desarrollo en la region y la contribucion en

futuras investigaciones relacionadas al tema.

2. Objetivos

2.1 Objetivo General

Aplicacion de modelos de prediccion basados en Maquinas de Aprendizaje Automatico, para el

pronostico de precios de productos agricolas en Santander.

2.2 Objetivos Especificos

e Realizar una revision de literatura sobre la aplicacion de modelos basados en maquinas de
aprendizaje automatico para la prediccion de precios.

e Seleccionar diversos modelos de prediccion basados en maquinas de aprendizaje
automatico para cada uno de los productos seleccionados.

e Identificar el modelo mas preciso para la prediccion de los precios, mediante un conjunto
de métricas del Benchmarking para los modelos desarrollados.

e Generar un articulo de carécter publicable sobre los resultados obtenidos a través de la

investigacion.

3. Revision de Literatura

Para el desarrollo de la revisién de literatura se plantea la siguiente ecuacién de blsqueda:
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(("price predict*") OR ("price forecast*") OR (“future price™) OR ("predict* methods™) OR (“time serie*
predict*") OR (“future price*") OR ("modelling price™)) AND ("price™) AND ("SVR" OR "hybrid
method*" OR "decision trees” OR "neural network*")) AND ("Agr*
products” OR "agr*" OR "egg*" OR "Farm products" OR "Soft
Commodit*" OR "maize" OR "hog” OR "banana™ OR "mijo" OR "vegetables" OR "fruits" OR "tubers™)) AND
(LIMIT-TO (DOCTYPE, "ar ")

Figura 1: Ecuacion de busqueda

Esta ecuacion es ingresada en la base de datos Scopus (base de datos de resumenes y citas de
Elsevier, febrero de 2018) encontrando de esta forma un volumen total de 817 articulos a partir de
tres topicos de busqueda (prediccion de precios, modelos basados en técnicas de aprendizaje
automatico y productos agricolas, agropecuarios 0 commaodities), de los que se obtienen 40
articulos relacionados con la investigacion luego de realizada la depuracion expuesta a través de

la Figura 2:

807
Ndmero de Articulos Totales
Mediante la bisqueda

0

Nuamero de Articulos Totales
por fuera de la bisqueda

404 95
Productos Demanda

147
Fenémenos

119
Otros

42 2
Numero total de registros Ndmero total de registros
identificados en la bisqueda eliminados

40
Numero total de registros
Gnicos cribados

40
Ndmero total de registros a
analizar

Figura 2: Articulos seleccionados para la revision de literatura. Adaptado de Scopus (2018)
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Los resultados del andlisis de los 40 articulos seleccionados se exponen a continuacion.

3.1 Anélisis de precios

El analisis de los precios futuros por medio de modelos predictivos se presenta en diversos campos,
como estudios financieros, trabajos académicos y proyectos de investigacion, donde a partir de un
prondstico con bajo margen de error es posible tomar decisiones, siendo de esta forma, la prevision
de precios “una parte integral del comercio de productos basicos y del analisis de precios” (Girish
K Jha & Sinha, 2013, p. 1), ademas de ser “beneficiosa para orientar correctamente la circulacion
de los productos agricolas, la produccién agricola y realizar el equilibrio entre la oferta y la

demanda del area agricola” (Zhanga et al., 2014, p. 1).

De esta manera, el analisis del comportamiento de los precios (entendiendo comportamiento
como las diversas caracteristicas de una serie: tendencia, estacionalidad, homocedasticidad,
linealidad entre otras), es un tema que ha sido debatido y estudiado varios afios a través del uso de
modelos matematicos como el analisis de regresion lineal, el cual es “un método conveniente para
pronosticar una respuesta 0 una variable dependiente cuando las variables explicativas o
independientes, con una asociacion razonable, estan facilmente disponibles” (Ahmad & Mariano,
2006), y a pesar de que “durante las ultimas décadas se han dedicado muchos esfuerzos para
desarrollar y mejorar varios modelos de prevision de series de tiempo” (Mitra & Paul, 2017, p. 1)
otorgando mejoras en la prevision y oportunidades para los involucrados, se hace indispensable el
examen de técnicas alternativas que generen una mejor prediccién con un mayor reconocimiento

de patrones dentro del mismo conjunto de datos (Ahmad & Mariano, 2006, p. 2).

Gracias al avance en tecnologia y en las ciencias de la computacion, se ha dado paso a varias

herramientas para mejorar el tema de los pronésticos dentro de las que se destaca el Aprendizaje
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Automatico, el cual, gracias a su enfoque aplicativo, practico y de bajo costo, permiten contribuir

en la actualidad a este campo.

3.2 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Para el andlisis de los precios se encuentran diversas técnicas, de las cuales, las mas utilizadas en
el aprendizaje automaético supervisado (segln las investigaciones consideradas para el proyecto)
son los modelos basados en RNA, SVR, Box Jenkins (autorregresivo integrados de media movil -
ARIMA) y modelos hibridos generados a partir de estos Gltimos, en los cuales se hace uso de
diferentes herramientas para la limpieza, normalizacion y el pre procesamiento de los datos. Las
RNA son la técnica en el aprendizaje supervisado que mayor aplicacion ha tenido en el estudio de
la prediccion de los precios y series de tiempo, encontrando maltiples autores que han optado por
esta y sus diferentes hibridaciones; debido principalmente a las caracteristicas que posee en
comparacion con los modelos econometricos tradicionales, la cual al momento del analisis de datos
lineales como no lineales, segin Zankova (2016) no necesita el uso de suposiciones previas sobre
los datos para obtener aproximaciones universales de funciones, el problema de la falta de
especificacion del modelo les afecta en menor grado, son tolerantes a la presencia de errores en

los datos y presentan un costo computacional relativo al tipo de modelamiento a realizar.

3.2.1 Modelos basados Unicamente en RNA. Con el uso unicamente de RNA para la
prediccion de precios en el sector agricola, destacan los trabajos que se mencionan a continuacion;
Zhanga et al. (2014) desarrollan un modelo de prediccion en torno al precio del tomate en el lapso

de un afio (iniciando 1 de Enero hasta el 30 de diciembre del 2013).

Usando para ello la inclusion de la transformada Wavelet para la limpieza de datos, obteniendo

que el porcentaje de error de prediccion es menor que 0.01 y la correlacion R? entre el valor de
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prediccion y el valor real es 0.908 con el uso del Wavelet, lo que demuestra su utilidad en el proceso
de prediccion; Ahmad & Mariano (2006) luego de observar el complejo trabajo que representan
las predicciones de los precios de los huevos y considerando la recopilacion durante muchos afios
de datos que consideran confiables y costosos, optan por el uso de tres RNA (ward,
backpropagation, y RNA general regretion) para la prediccion de los mismos y la comparacion
con el analisis de regresion, el cual solo explica el 37% de la variacidn de los precios usando tres
predictores (numero de gallinas ponedoras, exportacion de huevos de EE.UU. y nimero de pollitos
de huevos incubados en las incubadoras comerciales), sin embargo, aunque las RNA explican el
mismo porcentaje, lo hacen solo con las series de tiempos de los precios histéricos, con lo que
consiguen minimizar esfuerzos en controlar las variables exdgenas, logrando optimizar la
velocidad de aprendizaje y resolucion del modelo. Sobresalen también los trabajos realizados por
Girish K Jha & Sinha (2013) y Anjoy & Kumar (2017), quienes aplican las RNA de Retardo de
Tiempo (TDNN), la cual se implementa para la construccién de la memoria de corto plazo en la
estructura de una RNA utilizando Anjoy y Kumar dicho modelo en conjunto con un Wavelet para

mejorar el rendimiento de la red en el pronostico del precio de la cebolla.

También se encuentra que los autores Misra & Goswami (2015), Shih, Huang, Chiu, Chiu, &
Hu (2009) y Ahmad, Dozier, & Roland Sr. (2001), mediante el uso de las RNA buscan la
prediccion de los precios de unos determinados productos (productos agricolas, azucar, pollo y
huevos respectivamente) de forma mas precisa y confiable con el fin de minimizar los impactos
de estos en los mercados locales, usando para ello diferentes RNA. Los autores Misra y Goswami
utilizan el Perceptron Multicapa para el desarrollo del modelo junto con el modelo Star Garch,
con el objetivo de mejorar el manejo de la volatilidad; los autores Shih, Huang, Chiu, Chiu 'y Hu

utilizan un enfoque ponderado de razonamiento basado en casos (CBR) en conjunto con un
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perceptron multicapa para el pronostico del pollo, el cual depende de la region; y por ultimo los
autores Ahmad, Dozier, & Roland Sr hacen uso de dos modelos de RNA en su estudio, aplicando
primero una Red Neuronal basada en regresion general y luego una Red Neuronal con aprendizaje

de propagacion hacia atras (retropropagacion).

3.2.2 Modelos hibridos basados en RNA y modelos Autorregresivos. Estos son los tipos de
modelos mas encontrados dentro de la revision desarrollada en Scopus (2018), donde autores como
Mitra & Paul (2017), Xiong, Li, & Bao (2017), G.K. Jha & Sinha (2014), Mishra & Singh (2013),
Fahimifard, Salarpour, Sabouhi, & Shirzady (2009) y Kohzadi, Boyd, Kermanshahi, & Kaastra
(1996), en sus respectivos trabajos tratan el desarrollo de diversos modelos basados en RNA y
ARIMA. En todos estos casos de estudio, los autores indican que los resultados obtenidos por los
modelos evaluados de RNA son mejores y mas precisos que los obtenidos por los modelos

ARIMA, concluyendo gue los modelos ARIMA poseen una desventaja respecto al procesamiento

de datos no lineales con comportamientos ca6ticos y volatiles como los que presentan las series.

De estos articulos destacan: los autores Li etal. (2013) quienes establecen el uso de RNA
caoticas para la prediccion de precios de huevos en China en el periodo de enero de 2008 a
diciembre del 2012, la cual es comparada con un modelo ARIMA determinando que las RNA
caoticas poseen una capacidad de ajuste no lineal y una mayor precision en la prediccién del precio
minorista semanal de los huevos; resultado que también indica que las RNA cadticas pueden ser
ampliamente utilizadas en el campo de la prediccion a corto plazo de precios de productos
agricolas. Por su parte, los autores Zhu, Pan, Yin, & Li (2013) proponen un enfoque de
pretratamiento de datos a través de la normalizacion de estos y la normalizacion del orden de

magnitud que tiene efecto sobre la prevision de precios, con el objetivo de mejorar los resultados
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de la red neuronal antes de operar los datos, encontrando que los resultados arrojados por el SVR
son satisfactorios con un MAE de 99.67% normalizado y las RNA con un 98.67% sin normalizar
y un 99.36% normalizado, afectando la normalizacion en menor medida en el caso de los modelos

basados en las RNA.

3.2.3 Modelos hibridos basados en Redes Neuronales, SVR y otras técnicas de prediccion.
Los articulos encontrados dentro de este apartado en la base de datos relacionados con modelos
hibridos entre RNA y SVR son muy pocos, sin embargo, existen unos determinados autores que
trataron a estos de forma independiente como son el caso de Xiong, Li, Bao, Hu, & Zhang (2015),
estos con base en previas investigaciones de literatura encuentran que la combinacion de series de
tiempo lineales y no lineales ofrecen mejores resultados que de forma individual, por lo tanto,
hacen uso de un vector modelo de correccion de error (VECM) en conjunto con una SVR
multisalida; esto con el fin de capturar los patrones lineales y no lineales exhibidos en los precios
futuros de productos basicos agricolas, encontrando que el método VECM-SVR es una alternativa
prometedora para intervalos de valores en futuros de precios agricolas; los autores Mustaffa &
Sulaiman (2015) llevan a cabo una comparacion entre modelos hibridos y evolutivos, donde
enfocan su investigacion en un modelo hibrido entre SVM vy el grey wolf optimizer (GWO). El
rendimiento de GWO-LSSVM se desarrolla para el analisis predictivo del precio del oro midiendo
los resultados con base en los indices del MAPE, obteniendo el mejor puntaje con 5.45% vy del
RMSE con 0.0678%, logrando resultados satisfactorios frente a otros modelos basados en GWO,

ABC-LSSVM y en computacion evolutiva como el GA-LSSVM.

Ademas, existen trabajos que igualmente combinan a las dos técnicas RNA y SVR, los cuales

tienen como objetivos demostrar la precision de un modelo con respecto a otro mediante sus
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desempefios de prediccidn, usando para ello diferentes indices de evaluacién como lo son: el error
absoluto medio (MAE), el error porcentual absoluto medio (MAPE), el error porcentual absoluto
medio simétrico (SMAPE) y el error cuadratico medio (MSE), etc. En estos trabajos el objetivo
principal es encontrar la mejor técnica de prediccion haciendo comparaciones entre modelos de

RNA, ARIMA'y SVR.

3.2.4 Modelos hibridos basados en RNA y diferentes formas de procesamiento de datos.
Dentro de los resultados obtenidos en la busqueda se identifican igualmente articulos enfocados
en el desarrollo de modelos hibridos para la prediccion del precio, no obstante, estos basan su
hibridacion en diferentes formas de procesar la informacion, la limpieza de los datos, el

preprocesamiento y la activacién de las redes.

De este tipo de modelos, se encuentran que los autores Zhao, Zhang, & Xu (2012) desarrollan
un enfoque de RNA hibrida que puede probar el cambio estructural de los enlaces sin un
conocimiento previo de la distribucion de los datos a introducir, donde luego estudian los vinculos
de precios aplicando RNA hibrida a dos precios principales de cultivos bioenergéticos, incluyendo
el maiz de Argentina y la soja de Brasil; descubriendo que los puntos de salto en series temporales
tienen un efecto negativo en el entrenamiento de la RNA hibrida en el proceso experimental.
Cuanto mayor sea el nimero de puntos de salto en la serie de datos, mas tiempo entrenara la red
antes de lograr la estabilidad; para eliminar o reducir la influencia de los puntos de salto, los autores
proponen el uso de wavelet con el modelo hibrido para realizar un filtrado de datos. Los autores
Ribeiro & Oliveira (2011) desarrollan su proyecto entorno al uso de RNA para el preprocesamiento
de los datos en la prevision de los precios combinandolo con el modelo estocastico Kalman, que

es capaz de dar cuenta de variables que no pueden ser observadas en el proceso de prevision. Con
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su trabajo proponen un modelo hibrido para pronosticar los precios de los productos agricolas
basado en dicho enfoque, el cual se aplica para pronosticar el precio del azucar. El filtro Kalman
considera la estructura del proceso estocastico que describe la evolucion de los precios y las RNA
permiten variables que pueden impactar en los precios de los activos de forma indirecta y no lineal,
lo que no se puede incorporar facilmente en los modelos econométricos tradicionales. Los autores
Ayankoya, Calitz, & Greyling (2016), combinan el Big Data (es definida como la capacidad de la
sociedad de aprovechar la informacion de formas novedosas, para obtener percepciones Utiles o
bienes y servicios de valor significativo” (Mayer-Schonberger & Cukier, 2013)) con las RNA,
utilizando el primero en la recoleccion e integracion de datos de varias fuentes para descubrir
patrones Utiles y extraer informacion procesable, y las RNA para modelar patrones lineales y no
lineales que podrian existir en los conjuntos de datos con el fin de realizar las predicciones; sus
resultados indican que al aplicar esta técnica en el manejo de grandes volimenes de datos hace

que sea posible, adquirir e integrar los datos en tiempo real mejorando el rendimiento de las RNA.

De igual manera, Pinheiro & de Senna (2017) utilizan en su investigacién la metodologia
propuesta que combina el modelo RNA en previsién de precios de los productos agricolas (azucar,
algoddn, maiz, café y soja) con el anélisis de espectro singular multivariado (MSSA); este Gltimo
modelo captura la estructura de la serie de tiempo de estudio basado en el conjunto de otras series
de tiempo mejorando el rendimiento de las RNA. De Mattos Neto, Cavalcanti, & Madeiro (2017),
plantean la aplicacion de un sistema hibrido de combinacion no lineal (NoLiC) compuesto por dos
fases, entrenando en la primera fase dos modelos (uno para la serie temporal y el otro para sus
residuales) para en la segunda fase ser combinados empleando un perceptron multicapa (MLP),
dando resultados con mayor precision en comparacion con los modelos modernos y los modelos

basados en hibridos con combinacion lineal; de igual manera, Tao Xiong, Li, & Bao (2017),
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generan un modelo hibrido, donde optan por combinar el procedimiento de descomposicion de
tendencia estacional basado en loess (STL) y las maquinas de aprendizaje extremo (ELM) para
pronosticar a corto, mediano y largo plazo, los precios estacionales de los vegetales, usando este

modelo para predecir la tendencia y los componentes de residuo de manera independiente.

En la Figura 3 se puede observar la cantidad de modelos encontrados en la revision de literatura
por cada una de las técnicas planteadas. La técnica de mayor uso segun la revision son las redes

neuronales, seguidas de los modelos ARIMA, y en Gltima instancia los modelos hibridos y SVR.
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Figura 3: Modelos desarrollados en los articulos seleccionados para la revision de literatura

Los resultados expuestos en los articulos mencionados anteriormente estan sujetos al tipo de
producto analizado y pueden variar dependiendo de los periodos de tiempo tomados para el
estudio, como también el hecho de usar variables exdgenas o series temporales en la prediccion,
hasta la consideracion de las caracteristicas de las técnicas en el analisis de un determinado

producto.

A partir de la informacion expuesta en la revision de literatura se plantea el desarrollo de tres

modelos basados en redes neuronales artificiales, debido a la precision al momento de realizar el
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prondstico en comparacion con las otras técnicas; los tres modelos propuestos para el proyecto son
el modelo de red neuronal con aprendizaje backpropagation, el modelo neurodifuso ANFIS y un

modelo hibrido entre ARIMA y RNA feed forward.

4. Marco de Antecedentes

El estudio del comportamiento del sector agropecuario ha sido un tema de gran interés en los
altimos afios en el mundo, lo cual ha generado un determinado nimero de investigaciones y
publicaciones respecto al tema (M. Reina et al., 2011); algunos de estos estudios se enfocan en la
prevision de los precios agricolas mediante el uso de diferentes técnicas de prediccion, como los
andlisis con modelos econométricos y el uso de técnicas de aprendizaje automatico. A
continuacion, se presentan tres proyectos de autores que han incursionado en el uso de estas
técnicas, buscando obtener un poder predictivo mayor en el desarrollo del mismo proyecto,
aplicandolo a diferentes campos académicos, cientificos, econdémicos, etc., utilizando para ellos

las diferentes técnicas de Aprendizaje Automatico que subsisten para tal fin.

En su trabajo Jabez Harris (2017), “Una aproximacion con Maquinas de Aprendizaje
Automatico al pronostico de precio de consumo de alimentos” busca la mejor forma de predecir
los precios de 8 categorias de alimentos (Carnes, Comida de Mar, Lacteos, Panaderia, Fruta,
Vegetales, Otros y Restaurantes) del canadiense promedio, donde compara el indice de Precios al
Consumidor (IPC) de Canada junto con la evaluacion de tres diferentes modelos de datos de
prondstico, Holt-Winters, informe de precios de alimentos y mercados financieros basados en
futuros, ejecutados en tres diferentes técnicas de aprendizaje automatico (redes neuronales

artificiales: perceptron multicapa, maquinas de soporte vectorial: SVMOreg y arbol de decision:
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arbol M5P), los cuales son evaluados en la investigacion por medio del error porcentual absoluto
medio (MAPE), obteniendo un error del 9.78% para la regresion lineal, 4.412% para las redes
neuronales, 6.808% para la maquina de soporte vectorial y 4.417% para el arbol de decision; cabe
destacar que aunque los resultados de la redes neuronales y el arbol de decisidn son similares, las
redes neuronales obtuvieron los mejores resultados en 5 de las 8 categorias de productos evaluadas,
carnes, lacteos, panaderia, restaurantes y otros, afirmando su capacidad de asimilacion en el
comportamiento aleatorio que poseen los precios; sin embargo, el mejor comportamiento a nivel
de productos como la fruta y los vegetales se obtuvieron en las maquinas de soporte vectorial y el
arbol de decision respectivamente, existiendo una diferencia significativa de estos altimos
resultados en comparacion con la de los obtenidos en los demas modelos, encontrandose también

que el mejor modelo de datos de prondstico lo otorgé el mercado financiero basado en futuros.

Zeleckis (2015), en su trabajo de maestria “Biocombustible Solido — Modelacion de precios de
las virutas de madera en Lituania usando RNA y modelos ARIMA” el cual tiene como objetivo
“probar la viabilidad de un modelo hibrido para el precio de las virutas de madera en la prevision
del mercado de Lituania”, con el fin de usarlas como alternativas de fuentes de energia, analiza los
resultados a partir de seis métricas, la primera el Akaike Information Criterion (AIC) el cual es un
estimador de la calidad relativa de los modelos estadisticos para un conjunto dado de datos, el
segundo es el Bayesian Information Criterion (BIC) que es un criterio que parte de la seleccién de
modelos a partir de un conjunto de modelos finitos utilizando para ello el resultado con valor
minimo, el R? o coeficiente de determinacion, Error Cuadrado Medio, Error Medio Absoluto y
Error Porcentual Absoluto Medio, encontrando que, segun los criterios de decision el peor modelo
para la prevision es la caminata aleatoria, teniendo como principal inconveniente el no ajustarse

bien a los datos, luego se encuentra el modelo ARIMA debido a la imposibilidad de acomodarse a



METODOS DE PREDICCION DE PRECIOS AGRICOLAS 38

datos con un comportamiento variable y aleatorio (no lineal), ya que el ARIMA es un modelo de
caracter lineal; y el mejor resultado de los tres lo obtienen las redes neuronales logrando un mejor
rendimiento en la evaluacion de errores (siendo significativa dicha diferencia) y el R?, sélo
mostrando resultados poco satisfactorios en el AIC y el BIC, lo cual ejemplifica la complejidad de
este tipo de modelo; sin embargo, el modelo hibrido creado a partir de la combinacion del modelo
ARIMA vy las RNA en el cual se centra la investigacion da como resultado el mejor desempefio
con base en las medidas de errores y R?, ya que al ser un modelo combinado aumenta tanto el AIC
como el BIC, siendo el mejor de todos los modelos evaluados, superando incluso al modelo de las
redes neuronales. Dado lo anterior, el autor enuncia que, aunque las redes neuronales poseen
comportamientos excelentes y prometedores y los modelos ARIMA son buenos, la generacion de
un hibrido a partir de éstos mejora sustancialmente los resultados de la prevision de un producto

sin dejar de lado las grandes caracteristicas que posee cada técnica o método.

El proyecto “Prediccion de series temporales financieras de alta frecuencia: enfoque de
aprendizaje automatico” (Zankova, 2016), tiene como proposito aplicar técnicas de aprendizaje
automatico para predecir series de tiempo financieras de alta frecuencia, tomando como fuente de
informacion principal los datos financieros de alta frecuencia de la bolsa de valores de Oslo; este
conjunto de datos cubre un intervalo de tres afios (2006-2008) de la actividad de negociacién de
tres compafiias diferentes: Birdstep Technology (BIRD), REC Silicon (REC) y Statoil (STL). Su
objetivo principal es “desarrollar una solucion que prediga las fluctuaciones de precios utilizando
las implementaciones de regresores existentes”, luego “evaluar el rendimiento de los regresores y
revelar combinaciones de sus parametros que proporcionan los mejores resultados de acuerdo con
los criterios de rendimiento predeterminados”, los cuales seran evaluados con respecto a la calidad

de prediccion y el costo de calidad, para finalmente “revelar el regresor mas adecuado para el
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analisis de datos de alta frecuencia”. Para ello se realizaron experimentos utilizando cuatro
regresores: arbol de decision regresor, regresor de los vecinos mas cercanos, regresor de perceptron
multicapa (MLP) y regresor de soporte vectorial (SVR) con ayuda del lenguaje de programacion
Python, elegido por su simplicidad, multifuncionalidad y aplicabilidad en todo lo relacionado con
la inteligencia artificial. Los resultados arrojaron que la prediccion a corto plazo
(aproximadamente 1 minuto mas adelante) es mas favorable para los datos financieros de alta
frecuencia dados, es decir, la prediccion a corto plazo utilizando los regresores propuestos puede
ser mas precisa. Asi mismo, la validacion cruzada demostré que los cuatro regresores pueden
alcanzar mejores resultados con parametros ya determinados a través de una mejor eleccién del
conjunto de entrenamiento. “Las combinaciones de parametros que producen los mejores
resultados para cada regresor se enumeran a continuacion: arbol de decision: profundidad del arbol
d = 4; perceptron multicapa: una capa oculta con 100 neuronas, funcion de activacion logistica,
algoritmos de optimizacion de peso SGD y ADAM, velocidad de aprendizaje p = 0.001 k; Vecino
mas cercano: funcion de peso uniforme, 50 vecinos mas cercanos y regresor de soporte vectorial:
kernel lineal, parametro de penalizacion C = 1, parametro de tubo € = 0.1”. El andlisis comparativo
de regresores examinados ayudd a identificar el mejor regresor con un conjunto de parametros
correspondientes, el regresor MLP demostré los mejores resultados en la prediccion a corto plazo

con respecto a gastos de tiempo y precision de prediccion.

Los tres proyectos que se analizaron anteriormente tienen una relacion directa con el proyecto
en cuestion, debido a que presentan objetivos de desarrollo en comun, comparan modelos para la
obtencion de un 6ptimo, hacen uso de técnicas de Aprendizaje Automatico y un analisis de datos
de precios agricolas en series temporales con su respectiva metodologia, lo cual sirve de base para

el desarrollo de las etapas del proyecto y la finalizacion del mismo.
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5. Marco Teodrico

5.1 Prondéstico

“Un pronoéstico busca predecir el futuro lo mas preciso que sea posible, otorgando toda la
informacidn que se encuentre disponible, incluyendo datos histéricos y conocimientos sobre
cualquier evento futuro que pueda afectar la prevision” (R. J. Hyndman & Athanasopoulos, 2014).
Un pronostico se centra en la reduccion de la incertidumbre que se tiene respecto a un tema en
especifico teniendo como base cualquier tipo de informacidn que sea relevante, recurriendo al
prondstico en cualquier escenario donde sea necesario su uso, por ejemplo, en situaciones de tipo
industrial y que impliquen la inversion de una gran suma de capital humano, monetario,
tecnoldgico, etc., radicando su importancia en la confianza con la cual se soporta el sujeto para la

toma de decisiones.
5.2 Métodos de Predicciéon

Los métodos de prediccidn son técnicas para realizar prondsticos de las cuales se sirve la ciencia,
la tecnologia, la industria y diversas ramas académicas en la investigacion y prevision de un hecho
en particular. Gonzélez Casimiro (2009) enuncia en su trabajo que los métodos de prediccién se
pueden dividir en dos grupos principales: métodos de prediccion cualitativos tecnoldgicos o
subjetivos y métodos cuantitativos; utilizando estos ultimos cuando se cuentan con datos

histdricos, y los primeros cuando existen datos escasos 0 no disponibles.
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5.2.1 Métodos de Prediccion Cualitativos. Son métodos que se basan en el criterio de sujetos
expertos 0 con determinado tipo de conocimiento sobre los temas de estudio, otorgando una
opinion sobre el tema que acontece; este tipo de metodos se utilizan segin Gonzélez Casimiro
(2009) en casos donde el pasado no proporciona informacion directa del fendmeno estudiado, por
lo que también son denominados métodos sin historia; un ejemplo, es el caso de la aparicion de
nuevos productos en un mercado determinado, ya que no se puede acudir a informacion de ventas
del pasado, pues no existian todavia. De acuerdo con Gonzélez Casimiro, estos métodos también
pueden aplicarse a estudios o investigaciones sobre posibles cambios en los patrones sociales
historicos.

5.2.2 Métodos de Prediccion Cuantitativos. En los métodos o técnicas de prediccion
cuantitativas “se parte del supuesto de que se dispone de informacion sobre el pasado del fenémeno
que se quiere estudiar. Generalmente la informacion sobre el pasado aparece en forma de series
temporales” (Gonzélez Casimiro, 2009) o datos de entrada bien definidos. Gonzalez Casimiro
afirma que se debe analizar los datos del pasado y enfocar los resultados de prediccién en este
analisis utilizando la informacion, en primer lugar, para analizar e identificar el patrén a usar para
describirlos, luego extrapolar este patrén de comportamiento al futuro para analizar la prediccion.
Esta suposicion se basa en que el comportamiento de los resultados pasados continuara

presentandose en el futuro.
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5.2.2.1 Métodos Causales. EI método basado en analisis causales o “explicativos tratan de
identificar las relaciones que produjeron (o causaron) los resultados observados en el pasado.
Después, se puede predecir aplicando estas relaciones al futuro” (Gonzélez Casimiro, 2009), es
decir, se hace uso de distintas variables que explican el comportamiento de una variable regresora.
En este método se encuentra la regresion multivariable, modelos econométricos, técnicas de
aprendizaje automatico (machine learning), etc.

5.2.2.2 Series Temporales. En el método basado en series temporales, ¢l cual “trata de hacer
predicciones de valores futuros de una o varias variables, utilizando como informacién Gnicamente
la contenida en los valores pasados de la serie temporal que mide la evolucion de las variables
objeto de estudio” (Gonzalez Casimiro, 2009) se pueden encontrar el promedio simple, los
promedios mdviles, los promedios mdviles dobles, la suavizacion exponencial, los modelos
autoregresivos, las técnicas de aprendizaje automatico (machine learning), entre otros.

La introduccion del machine learning ha planteado nuevas formas de estudio para la prediccion
de los precios de los productos agricolas; estas son abordadas para el desarrollo del proyecto y son

explicadas con mayor profundidad en el siguiente apartado.

5.3 Maquinas de Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

El aprendizaje automatico o machine learning es una disciplina que por medio de patrones en un
conjunto de datos, aprende y define comportamientos obteniendo resultados, es decir, machine
learning segun Gonzalez Casimiro (2009) es una disciplina de la inteligencia artificial que crea
sistemas que aprenden automaticamente identificando patrones en millones de datos para obtener
un resultado objetivo. Este aprendizaje lo hace un algoritmo que revisa los datos y es capaz de

predecir comportamientos futuros, ademas de mejorarse autbnomamente. En la Figura 4, se pueden
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observar los principales métodos dentro de cada una de las clasificaciones del aprendizaje

automatico.

Maquinas de Aprendizaje
Automatico

Aprendizaje Aprendizaje no
Supervisado Supervisado
Clasificacion Regresion Agrupacion
Méquinas de Soporte Regresion Lineal, KK—-I\'\//II;?(;?;
Vectorial GLM

Difusos, C-Medias

Andlisis

Discriminante SVR, GPR Jerarquia
Clasificador Métodos de .
I X Mezcla Gaussiana
Bayesiano Ingenuo Conjunto
Arboles de

Vecino més préximo Redes Neuronales

Decisién

Modelo Oculto de

Redes Neuronales
Markov

Figura 4: Métodos de aprendizaje automatico. Adaptado de Math Works (2016).
https://www.mathworks.com/tagteam/89703_92991v00_machine_learning_section1_ebook_v12.pdf

Las técnicas de aprendizaje automatico pueden dividirse en aprendizaje automatico supervisado
0 no supervisado; siendo el aprendizaje automatico supervisado el proceso de aprendizaje de un
conjunto de reglas a partir de unas instancias (ejemplos en un conjunto de entrenamiento), 0 mas
en general, para crear una herramienta que pueda ser utilizada para generalizar datos a partir de

nuevas instancias (Kotsiantis, Zaharakis, & Pintelas, 2007).
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El algoritmo propuesto por Kotsiantis et al (2007) en la Figura 5 presenta la aplicacion del

aprendizaje automatico supervisado a un problema clasificacion del mundo real el cual puede ser

Identificacion de los
datos requeridos

extrapolado a un problema de regresion:

Preprocesamiento de los datos

Definicién del conjunto de
entrenamiento

Seleccién del
Algoritmo

Ajuste de Pardmetros Entrenamiento

Evaluacién con conjunto de
prueba

No Sl

Clasificar

Figura 5: El proceso del aprendizaje automatico. Adaptado de Kotsiantis, Zaharakis, & Pintelas (2007).
https://datajobs.com/data-science-repo/Supervised-Learning-[SB-Kotsiantis].pdf

En la anterior figura se define la secuencia de cada paso con el fin de entender un suceso de la
vida real para luego ser procesado por medio de la técnica dividendo el grafico en dos partes; la
primera parte es la recoleccién de los datos de entrada y la segunda es la preparacién de los datos
y el preprocesamiento de los mismos; donde dependiendo de la situacion los investigadores poseen

métodos que pueden utilizar para manejar los datos faltantes.
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Dentro de los métodos de aprendizaje automatico supervisado se puede encontrar los métodos
de clasificacion, que consisten en que la variable explicativa o de salida es una categoria como un
tipo de color, enfermedad (etiquetas); por otro lado, los métodos de regresion entregan por medio
del procesamiento de unas entradas, unos resultados de tipo numérico o de valor; encontrandose

dentro de este ultimo la técnica a utilizar en el proyecto (RNA).

5.4 Conceptos generales de las Redes Neuronales Artificiales (RNA)

El neurofisidlogo Warren McCulloch, y el matematico Walter Pitts fueron los primeros en 1943
en lanzar una teoria acerca de la forma de trabajar de las neuronas, modelando una red neuronal
simple mediante circuitos eléctricos (Damian, 2001). Las redes neuronales son una aproximacion
del comportamiento que sucede con el cerebro humano ofreciendo un enfoque fundamentalmente
diferente, es decir, segun Yasrebi & Emami (2008), las RNA son una simplificacion del cerebro
humano, la cual se compone de unidades de procesamiento individuales denominadas neuronas;
esta es capaz de aprender y generalizar a partir de datos experimentales incluso si poseen ruido o
son imperfectos, esta habilidad le permite a este sistema computacional aprender relaciones
constitutivas a partir del resultado de la experimentacion con datos. Este modelo se diferencia de
los convencionales al no depender de conocimiento previo, 0 constantes y/o suposiciones para sus

resultados.

Las redes neuronales pueden clasificarse segin su arquitectura y su aprendizaje. La arquitectura
de una red incluye la determinacion de sus diferentes componentes como el nimero de capas y
neuronas, las interconexiones entre ellos, los procedimientos y los parametros de prediccion;
aunque toda la arquitectura se determine mediante la experimentacion de los datos dados, ya que

no existe una base teorica para determinar estos parametros, es posible tener un conocimiento de
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los diferentes tipos de red que existen. Segun Galan & Martinez (2006), las redes neuronales se

clasifican de acuerdo a su arquitectura de la siguiente manera:

5.4.1 Redes Monocapa. Cuentan con solo una capa de neuronas, las cuales intercambian
sefiales con el exterior constituyendo la entrada y la salida del sistema a un solo tiempo; son
usualmente usadas en circuitos eléctricos. Una de las redes mas representativas de este modelo es

la red de Hopfield.

A

Figura 6: Arquitectura de una red de Hopfield. Adaptado de Galan & Martinez (2006)
http://www.it.uc3m.es/jvillena/irc/practicas/10-11/06mem.pdf

5.4.2 Redes Multicapa. Estan constituidas por mas de dos capas neuronales conectadas entre
si; son una de las redes neuronales mas utilizadas para la prediccion de series de tiempo no lineales
(J. D. Velasquez, Zambrano, & Vélez Laura, 2011), lo que se debe segin Llano, Hoyos, Arias, &
Velasquez (2007) a su simplicidad y buenos resultados. Una tipica red neuronal multicapa de
acuerdo a Sanchez Anzola (2016), consiste en una serie de elementos de procesamiento (PE) o
nodos que se encuentran dispuestos en una capa de entrada (es la capa que recibe toda la
informacion directamente de fuentes externas), una capa de salida (son las neuronas que transfieren
la informacidon que la red proceso al exterior) y otras capas ocultas (son internas y sin contacto al

exterior, pueden ser mas de una, y las neuronas pueden interconectarse entre ellas mismas).
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Figura 7: Modelo de red neuronal multicapa. Adaptado de S&nchez Anzola (2016)
http://revistas.uexternado.edu.co/index.php/odeon/article/view/4414/5256

Asi mismo, atendiendo al flujo de datos en la red neuronal es posible hacer otra subdivision; de

acuerdo con Galan & Martinez (2006) existen dos clasificaciones:

5.4.3 Redes con conexiones hacia delante o Feed forward. Este tipo de redes contienen solo
conexiones entre capas hacia delante, es decir, la informacion circula en un Unico sentido, desde
las neuronas de entrada hacia las de salida. Lo cual implica que una capa no puede conectarse a

una que reciba la sefial antes que ella en la dinamica de la computacion.

5.4.4 Redes con conexiones hacia atrés o Feed back. En este tipo de redes la informacion
puede circular entre las capas en cualquier sentido, de esta manera pueden existir conexiones de
capas hacia atras y por tanto la informacion puede regresar a capas anteriores en la dinamica de la

red.

Ademas del tipo de arquitectura de la red, otro concepto que caracteriza un modelo neuronal es
el tipo aprendizaje, el cual es de suma importancia para el entrenamiento de la red; este proceso

consiste en que la red pueda procesar los patrones de forma iterativa hasta encontrar respuestas
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satisfactorias. Galan & Martinez (2006) las categorizan de la siguiente forma: aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje hibrido (no se proporcionan los patrones

objetivo, sino que solo se dice si la respuesta acierta o falla ante un patrén de entrada).

Actualmente, las redes neuronales debido a sus propiedades y caracteristicas se destacan por
encima de las técnicas estadisticas. De acuerdo con Pitarque et al. (2000), las redes neuronales han
mostrado su superioridad respecto a otras técnicas estadisticas con su capacidad clasificatoria, ya
que pueden ser utilizadas independientemente del cumplimiento de supuestos tedricos relativos a
estas técnicas, de esta manera se habla de ellas como técnicas de distribucion libre o no
paramétricas. Todo esto ha llamado la atencion de estadisticos, ya que exhiben un buen
rendimiento para tratar problemas no lineales y con mucho ruido, lo que ha llevado a su uso en

problemas de clasificacion y prediccion.

En la actualidad, existen diversas aplicaciones de las RNA al pronéstico, su naturaleza no
paramétrica impulsada por datos y propiedades autoadaptativas, ademas de las propiedades dichas
anteriormente, han hecho que sea un método mas facilmente accesible en comparacion con otras
alternativas no lineales basadas en modelos. La aplicacion potencial de las redes neuronales se

puede encontrar en campos como biologia, ingenieria, economia, etc. (Anjoy & Kumar, 2017).

Para el uso y desarrollo de la técnica RNA es necesario conocer los pasos basicos para construir
el modelo. EI primer paso es la recoleccion de datos, y algo a lo que se enfrentan la mayoria de
investigadores y tomadores de decisiones en esta etapa es a la presencia de datos faltantes; sin
embargo, la aplicacion de métodos de imputacidn puede resolver este problema, pero si no hace
de manera correcta pueden producir resultados inadecuados en etapas posteriores. Debido a esto,

en el andlisis de los datos se han disefiados diversas formas de imputacién con el fin de reparar la
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ausencia de los mismos y se garantice un estudio mas preciso; estas formas van desde los métodos
tradicionales conocidos como la eliminacion de datos (listwise), la cual es una metodologia de
limpieza que implica eliminar una categoria si la cantidad de datos faltantes es significativa, el
pareo de observaciones o eliminacion por pares (pairwise), sustitucion por el promedio y métodos
de maxima verosimilitud (MV), hasta algoritmos de simulacién como la imputacion maltiple (IM),
la cual sustenta que cada dato faltante debe ser reemplazado a partir de m>1 simulaciones del
proceso (Medina & Galvan, 2007a); sin embargo, los primeros carecen de veracidad al eliminar
datos que pueden ser importantes y el Gltimo modelo es utilizado para encontrar los datos faltantes
de una variable a partir de la existencia de otras diferentes, es decir, para procesos multivariantes
y no para univariantes, lo que dificulta la imputacion de los mismos; no obstante, se pueden aplicar
métodos basados en series temporales multivariantes y extrapolar el proceso a una serie

univariante.

Antes de usar los datos necesarios para el estudio de prediccidn que se va a ejecutar se hace un
preprocesamiento de los datos de entrada con el fin de limpiarnos y disminuir la cantidad de ruido
presente en ellos. Segun Garcia, Ramirez, Luengo, & Herrera (2016) el preprocesamiento de datos
es esencial para el descubrimiento de la informacion o KDD (Knowledge Discovery In Databases).
Esta parte del proceso limpia, integra, transforma y reduce los datos, para mejorar su calidad,
facilitar los siguientes pasos y obtener mejores resultados. Otra parte importante en el desarrollo
de las redes neuronales para obtener una buena solucion, es elegir adecuadamente el tipo de
arquitectura de la red y el algoritmo de aprendizaje, pues de eso depende el desempefio del
entrenamiento de la red. A continuacion, se expondran la teoria de los tres modelos que seran
desarrollados en el proyecto como se menciona en el analisis preliminar de literatura (modelo

hibrido ARIMA-RNA feedforward, modelo RNA bp y modelo ANFIS).
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5.5 Modelo Hibrido ARIMA-RNA feed forward

La metodologia ARIMA es una de las mas utilizadas por su sencillez y su capacidad de representar
procesos estacionarios y estocasticos; pero presenta una desventaja, ya que asume como una
estructura lineal el proceso de series temporales cuando esto no se cumple en todos los casos.
Debido a lo anterior, se plantea su hibridacion con el modelo de RNA ff, dado que este permite

suplir el problema de no linealidad del modelo ARIMA.

La Figura 8, presenta de forma general el proceso de la hibridacion del modelo, del cual se

hablaré detalladamente en el espacio dedicado al desarrollo de este.

Componente lineal ARIMA

Serie | SUMA I Pronostico
temporal |

Componente no

. RNA
lineal

Figura 8: Metodologia modelo ARIMA-RNA ff. Adaptado de Mitra & Paul, (2017)
https://content.iospress.com/articles/model-assisted-statistics-and-applications/mas400

Para entender el modelo de hibridacion también es necesario definir el modelo ARIMA. El
modelo ARIMA es un modelo univariante (entendiendo univariante como el andlisis de solo una
caracteristica o una Unica cualidad). De Arce & Mahia (2003, pp. 1-3) definen un modelo como
autorregresivo si el periodo t de una variable enddgena se explica asi misma de acuerdo a periodos
anteriores afiadiendo un término de error. Como su nombre lo indica, este modelo es una
combinacion de AR (1) (modelo autoregresivo), I (integrado) y MA (modelos de media movil) (2);

la parte AR del modelo explica el comportamiento de una variable en funcion de los valores que
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tomd en el pasado (rezagos) y la parte MA explica ese comportamiento a traves de los errores al
estimar el valor de la variable en los periodos anteriores. Ambas partes indican la estructura y el
orden de la ecuacion de regresion con los valores p (niUmero de rezagos entre la variable y el valor
de ella misma en el pasado) y g (niUmero de rezagos entre el error de la variable y el error de ella
misma en el pasado) respectivamente; por otro lado, el valor de integracion I representa el nmero
d de veces necesarias para diferenciar y de esta forma convertir la serie en estacionaria; formando

de esa manera un ARIMA de orden p,d, q 0 ARIMA (p,d,q) (4) .

Siendo la expresion AR:

Ye= Qo+ @1Ye-1 T @2y .+ @pYep T a 1)
La expresion MA:
Ye = pu+a + 01a,1 +_ + 40,4 2
La expresion ARMA:
Ve= U+ Q1Vee1 toF OpYip T ar+ 610i1 + .+ Oha.4 3)

Y, un modelo ARMA integrado:

A%y, = p+ 0%, 4+ + §0pAdYt—p +as+ 61a;4 +_ + O04a: 4 (4)

Para entender los modelos ARIMA a continuacion se mencionaran algunos conceptos claves para

Su uso.
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5.5.1 Proceso estocastico y estacionario. “Un proceso estocastico, es una sucesion de
variables aleatorias Y, ordenadas, pudiendo tomar t cualquier valorentre Y_; y Y;.[...]”(de Arce
& Mahia, 2003, pp. 1-3); este tipo de proceso es considerado estacionario si con respecto al
desplazamiento en el tiempo las funciones de distribucion conjuntas son invariantes (variacion de

0).

5.5.2 Ruido Blanco. “Es una sucesioén de variables aleatorias (proceso estocéstico) con
esperanza (media) cero, varianza constante igual a 1 e independientes para distintos valores de

t (covarianza/correlacion nula)” (de Arce & Mabhia, 2003, p. 2).

5.5.3 Autocorrelacion. Es una caracteristica que indica relacion lineal entre los errores de una
sucesion de variables aleatorias Y, ordenadas, por ejemplo, en ocasiones en series temporales
algunos valores dependen en el periodo de estudio de los valores anteriores en la linea de tiempo;

a continuacion, se mencionan dos formas de medir dicha dependencia.

5.5.3.1 Autocorrelaciéon simple. De acuerdo con Villavicencio (2011), la autocorrelacion mide
la correlacion entre dos variables separadas por k periodos (5).

cov(X;Xj_x) .
NN ®

Ademas, Villavicencio muestra que la funcion de autocorrelacién simple tiene algunas

by = corr(X;X,_y) =

caracteristicas:

* po=1
e 1< p;<1

° Slmetl’iapj = p-j
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5.5.3.2 Autocorrelacion parcial. También se encarga de medir la correlacion entre dos
variables separada por k periodos, sin embargo este tipo de autocorrelacion no tiene en cuenta el

posible efecto de los residuos intermedios entre los periodos observados (Villavicencio, 2011).

;= corr(X;Xj—k/Xj-1Xj-2 - Xj—k+1 ) (6)

COU(X]' - X’Xj—k - j—k)

T[j = — — 7
\/V(Xj = Xj)\/V(Xj_k — %20 0

En relacién a los estudios necesarios para el analisis y procesamiento de los datos a través del
modelo ARIMA, se presentan las siguientes pruebas que permiten obtener una percepcion de su

comportamiento.

5.5.4 Ljung-Box. “Esta prueba permite probar en forma conjunta que todos los coeficientes de
autocorrelacion son simultaneamente iguales a cero, es decir que son independientes”

(Villavicencio, 2011) o aleatorios; la prueba esta definida como:

LB = n(n + 2) Z( ) ~X2, (®)

Donde n es el tamafio de la muestra y m la longitud del rezago.

Ho: La autocorrelacion es independiente

Ha: La autocorrelacion es no independiente
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En una aplicacion si el Q calculado excede el valor Q critico de la tabla ji cuadrada al nivel de
significancia seleccionado, no se acepta la hipotesis nula de que todos los coeficientes de

autocorrelacion son iguales a cero; por lo menos algunos de ellos deben ser diferentes de cero.

5.5.5 Prueba Durbin-Watson. Segun Gujarati & Porter (2010) la prueba Durbin-Watson
permite comprobar si existe correlacion serial entre los errores de los rezagos de la serie temporal,

obteniendo el estadistico d de Durbin Watson a partir de la siguiente ecuacion:

t=n/,, _ 2
d = Sty ©

t=1 Ut

Donde d es aproximadamente igual a:
d =2(1—- p) (10)

Y se encuentra definido entre 0 < d < 4; siendo p el coeficiente de autocorrelacion muestral de
primer orden el cual se encuentra en -1< p < 1. La prueba contrasta la hipotesis nula (Ho) de
inexistencia de autocorrelacion contra la hipdtesis alternativa (Ha) de existencia de

autocorrelacién de primer orden, obteniendo los siguientes resultados con los valores de d:

Si d =2 (p =0) no existe correlacion serial en los residuos
Sid =0 (p =1) existe correlacion serial positiva perfecta

Sid =4 (p = -1) existe correlacion serial negativa perfecta

Sin embargo, la prueba solo puede ser aceptada cuando el estadistico no cae en la zona de
indecision. En la Tabla 2 se presentan los escenarios para los cuales la prueba puede ser o no

aceptada:
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Tabla 2
Niveles de aceptacion o rechazo de la prueba d
Hipdtesis nula Decision Si
No hay autocorrelacion positiva Rechazar 0<d<dL
No hay autocorrelacién positiva Sin decisién dL<d<duU
No hay correlacién negativa Rechazar 4-dL<d <4
No hay correlacién negativa Sin decisién 4-dU <d <4-dL
No hay autocorrelacion, positiva o negativa No rechazar dU<d<4-dU

dL y dU: valores criticos inferior y superior para comparar con d
Nota. Recuperado de Gujarati, D. N., & Porter, D. C. (2010). Econometria. McGraw-Hill. p 436.

5.5.6 Prueba de raiz unitaria. La prueba estadistica de raiz unitaria evalta la hipotesis nula
de aleatoriedad, la cual consiste en determinar si un proceso presenta un comportamiento como el

que se observa en las siguientes ecuaciones donde & se determina a partir de:

§=((p-1) (11)
5.5.6.1 Caminata aleatoria.

AYt = 5Yt—1 + ut (12)

Donde VY: es la variable predictora, Y1 es el valor rezagado de la serie, u: es el error de ruido

blanco, § la raiz del proceso y p el valor de autocorrelacién entero.

5.5.6.2 Caminata aleatoria con deriva.
AYt = ﬁl + 6Yt_1 + ut (13)

Donde B, es el intercepto o deriva del proceso.

5.5.6.3 Caminata aleatoria con deriva y tendencia deterministica.
AYt = ﬁl + ﬁzt + 6Yt—1 + ut (14)
Donde t es el tiempo del proceso y S, es la tendencia en el tiempo.

Segln Gujarati & Porter (2010), la hipdtesis nula plantea que si p es igual a 1, la serie presenta

un proceso de raiz unitaria, de lo contrario se define al proceso como estacionario.
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Ho: 6§ =0

Ha: 6 <1

Si la hipétesis nula es rechazada significa que Yt es estacionaria con media igual a cero (primera
ecuacion), Yt es estacionaria con media diferente de cero (segunda ecuacion) o Yt es estacionaria

con media diferente de cero y existencia de tendencia (tercera ecuacion).

5.5.7 Prueba de Bartels. Es una prueba de rango para la aleatoriedad de los datos; esta prueba
es la version de rango de la prueba de randomness de Von Neumann (RVN) (15), la cual consiste
en una transformacion lineal del coeficiente de correlacion serial de rango y solo se puede utilizar
con residuos independientes y homoscedasticos. El coeficiente de correlacion serial de rango fue
introducido en el afio 1943 por Wald y Wolfowitz, quienes demostraron su normalidad asint6tica

(Bartels, 1982).

La estadistica de prueba RVN es:

YL (R — Rixe)?
RVN = ) R_n+12 (15)
i=1( i 2 )

Donde Ri = rango (Xi),coni=1,...n. Se debe saber que (RVN — 2) / o es asintéticamente

estandar normal, donde 02 = [4(n — 2) (5n2 — 2n —9)]/[5n(n+ 1) (n — 1)2].

La hipétesis de la prueba plantea:

Ho: Aleatoriedad

Ha: No aleatoriedad
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5.6 Modelo de Red Neuronal backpropagation

El modelo de RNA de propagacion hacia atras consiste en utilizar para el entrenamiento de la red
neuronal el algoritmo de aprendizaje bp. Segun Llano et al. (2007), este algoritmo fue creado
como generalizacion del algoritmo para perceptron continuo cuando se tienen multiples capas o
(redes neuronales perceptrén multicapa) y es popularmente utilizado para la solucion de problemas

de clasificacion y pronostico.

El nombre de backpropagation es producto de la forma en que el error es propagado hacia atras
a través de la red neuronal desde la capa de salida. Segiin Damian (2001), “esto permite que los
pesos sobre las conexiones de las neuronas ubicadas en las capas ocultas cambien durante el
entrenamiento”; este cambio en el peso de las conexiones influye en la entrada global, en la
activacion y consecuentemente en la salida de la neurona, lo que lleva a tener en cuenta las
variaciones de la funcién de activacion. Damian llama a esto sensibilidad de la funcion de

activacion. En la Figura 9 se muestra el modelo de la Red Neuronal con retropropagacion.

CAPA CAPA CAPA
ENTRADA OCULTA SALIDA

NODOS PESOS NODOS PESOS NODOS

Variables de
entrada

O RESULTADO

Comparar resultado
observado - esperado

QOO0
OO0

ERROR

Figura 9: Modelo de Red Neuronal Artificial con retropropagacion. Adaptado de Trujillano Cabello et al., (2005)
http://dx.doi.org/10.1016/S0210-5691(05)74198-X
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El funcionamiento de la RNA bp consiste en el aprendizaje de un conjunto predefinido de pares
de entradas y salidas. Valencia, Yafiez, & Sanchez (2006, p. 5) explican que primero se hace un
estimulo a la primera capa mediante un patrén de entrada y este se va propagando a través de las
capas superiores hasta generar una salida, para luego comparar los resultados en las neuronas de
salida con los resultados deseados, donde se calcula un error para cada neurona de salida; después
dichos errores se propagan hacia atras desde la capa de salida hacia las neuronas intermedias que
estén directamente relacionas con ella en la proporcion que estas aportaron a esta salida. Por otra
parte, para el desarrollo del modelo de RNA con bp se requiere definir algunos parametros

fundamentales para su ejecucion, los cuales se mencionaran a continuacion:

5.6.1 Validacion cruzada. Es una herramienta para dividir el conjunto de datos en k
subconjuntos, con el objetivo de validar los resultados generados. Uno de los subconjuntos se
utiliza como datos de validacion para estimar el error de generalizacion y el resto (k- 1) como
datos de entrenamiento para determinar los pardmetros de la red neuronal (J. Velasquez, Fonnegra,
& Villa, 2013). De acuerdo con Veldsquez, Fonnegra, & Villa, “El proceso de validacion cruzada
es repetido durante k iteraciones, con cada uno de los posibles subconjuntos de datos de validacion.
Finalmente, se selecciona el que mayor capacidad de generalizacion posea”, controlando de esta
manera el problema de sobreajuste. Es importante resaltar que el conjunto de validacion no
contenga datos usados en el entrenamiento de la red; en el caso de una red neuronal regresora se
utiliza el 80% de los datos introducidos de forma cronoldgica para el entrenamiento y el 20%

restante (o Ultimos) para la prueba o pronostico (leave all out).
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5.6.2 Numero de capas ocultas. Las capas ocultas son las capas de la red que no poseen
conexion directa con el entorno, éstas permiten que la red neuronal pueda representar de mejor
manera determinadas caracteristicas del entorno que trata de modelar, mediante la proporcién de
grados de libertad a la red (Larrafiaga, Inza, & Moujahid, 1997). EI numero de capas deben ser
mayores si el problema es no lineal y complejo, pero en general un problema podra representarse
bastante bien con una o dos capas ocultas (Llano et al., 2007). EI nimero de neuronas por capa
normalmente se determina por ensayo Yy error, aunque existe el criterio de considerar al promedio

entre el numero de entradas y salidas para determinar nimero de neuronas en estas capas.

5.6.3 Pesos o sinapsis. Siendo el conjunto de entradas X;(t), los pesos sinapticos representan
la intensidad de interaccion entre cada neurona presinaptica j y la neurona postsinaptica i a traves
de una magnitud wij (Martin del Brio & Sanz Molina, 2007), con lo que se determina si se excita
0 inhibe la neurona. Este valor del peso afecta las entradas, pues de este valor depende la

importancia de una entrada con respecto a la otra (Torres Soler, 2010).
5.6.4 Regla de propagacion. Proporciona el valor del potencial postsinaptico h;(t) =

o (wi]-, x,-(t)) = X w;; x; de una neurona i en funcion de sus pesos y entradas, mediante la suma

de las entradas ponderadas con sus pesos correspondientes; esta es la regla de propagacion mas
simple y utilizada (Martin del Brio & Sanz Molina, 2007). Otra regla de propagacion cominmente
usada es la distancia euclidea, la cual es el tipo de regla que tienen redes como los mapas auto-

organizativos SOM (Self Organizing Map) o las redes de funcion de base radial RBF.
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5.6.5 Funcion de activacion. Representa simultdneamente la salida de la neurona y su estado
de activacion y;(t) = fi;(h;(t)). En relacion a los tipos de funciones de activacion, algunos
algoritmos de aprendizaje requieren que la funcion cumpla la condicion de ser derivable como es
el caso del bp. Las méas empleadas en este sentido son las funciones de tipo sigmoide, una funcion
continua y diferenciable en cierto intervalo, por ejemplo, en el [0, +1] o en el [-1, +1], lo que
depende de la funcion elegida, la logistica sigmoide o la tangente hiperbolica respectivamente
(Martin del Brio & Sanz Molina, 2007). Segun Llano et al. (2007) la funcion logistica es la mas
comunmente usada por sus caracteristicas de derivacion y se recomienda para problemas de
prediccion, aunque en el algoritmo de retropropagacion la funcién mas cominmente utilizada es
la logistica, este puede trabajar con cualquier otra funcién de activacion que sea diferenciable; la

funcion tangente hiperbolica es similar a la logistica y se utiliza con frecuencia en redes multicapa.

5.6.6 Umbral. Es un pardmetro @i que se resta del potencial postsinaptico. Este parametro
representara el umbral de disparo de la neurona, es decir, el nivel minimo que debe alcanzar el
potencial postsinaptico para que la neurona se active (Martin del Brio & Sanz Molina, 2007). Por

lo que la funcion de activacién queda de la siguiente forma:

J
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5.7 Modelo ANFIS (Adaptive Network- based in Fuzzy Inference Systems). EI modelo
ANFIS fue desarrollado por J.R. Jang en 1993; el modelo es una red adaptativa que combina el
conocimiento experto plasmado en reglas difusas con la capacidad de aprendizaje que poseen las
redes neuronales. Segun Mora, Pérez, & Pérez (2006), “el modelo ANFIS consta de un sistema
hibrido neurodifuso, el mismo que es funcionalmente equivalente al mecanismo de inferencia

Takagi-Sugeno (T-S), para un sistema de inferencia T-S de primer orden”.

Las redes ANFIS por su capacidad adaptativa son aplicables a un gran nimero de &reas como
el control adaptativo, procesamiento y filtrado de sefiales, series de tiempo, clasificacién de datos
y extraccion de caracteristicas a partir de ejemplos. Una propiedad interesante del modelo es que
el conjunto de pardmetros puede descomponerse para utilizar una regla de aprendizaje (Mora et

al., 2006).

Para crear modelos ANFIS, se pueden utilizar dos metodologias que generan reglas difusas, una
genera reglas de tipo Takagi-Sugeno de manera automatica, la otra construye reglas de tipo
Mandani mediante el algoritmo Wang — Mendel, sin embargo, este Gltimo genera un error alto en
el pronostico, por lo cual se recomienda el uso de la primera regla (Mora et al., 2006). Las redes
ANFIS tienen la ventaja de construir modelos a partir de datos de entrada y salida reduciendo el
tiempo de modelamiento y el conocimiento de expertos para ser aplicada (Correa & Montoya,

2013).
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5.7.1 Sistema de inferencia difuso (Fuzzy Inference Systems — FIS). Los sistemas de
inferencia difusa permiten tratar informacion que no es precisa como estatura media, temperatura
baja 0 mucha fuerza. De acuerdo con Sanjay Krishnankutty, Torres Blanc, & Sanchez Torrubia
(2015), los FIS son aquellos que transforman mediante l6gica difusa un espacio de entrada en un
espacio de salida. Estos tratan de formalizar razonamientos del lenguaje humano, por ejemplo, “si
el servicio es muy bueno, aunque la comida no sea excelente, le daré una buena propina” utilizando
la légica difusa, construyendo reglas borrosas; una regla tipica es la de tipo si entonces (if-then)

que en su forma mas simple seria de la siguiente forma “Si x es A, entonces y es B”.

La Figura 10 representa la estructura de un sistema de interferencia difusa donde los valores
numeéricos de entrada ingresan al médulo de fusificacion, ahi las entradas se convierten en
conjuntos difusos aplicando una funcion de fusificacion, luego son transferidos al motor de
interferencia que simula el razonamiento humano a través de las entradas y las reglas obtenidas
por los expertos, las cuales se almacenan en el mddulo de la base del conocimiento, para finalmente

convertir el conjunto difuso en un valor numeérico mediante el proceso de defusificacion.

Valores
Fusificacién numericos
=]
[
3 2 Motor de
o E T
@ g inferencia Valores
m 2
8 Ve -
. numéricos
Defusificacion
—

Figura 10: Estructura de un sistema de interferencia difusa. Adaptado de, Sanjay Krishnankutty et al. (2015):
http://www.dma.fi.upm.es/recursos/aplicaciones/logica_borrosa/web/fuzzy_inferencia/introfis.htm



METODOS DE PREDICCION DE PRECIOS AGRICOLAS 63

5.7.1.1 Fusificacion. Consiste en convertir los valores de entrada en valores difusos para que
puedan procesarse por el motor de interferencia, ya que en muchos casos las entradas son valores
numéricos que proceden generalmente de sensores y son no difusos. El sistema difuso mas simple
sustituye el valor numérico por un conjunto difuso de tipo singleton o también llamado puerto

difuso (Ojeda Magafia, 2010).

5.7.1.2 Base de reglas. Segun Ojeda Magafia (2010), las reglas difusas pueden ser de tipo:
SISO (Single — Inputs, Single — Outputs) que tienen solo una entrada y una salida, las MIMO
(Multiple-Inputs, Multiple-Outputs) con varias entradas y varias salidas; y las MISO (Multi-Input,
Single-Output), las cuales poseen varias entradas y una salida. Dentro de estas se encuentran los

FLU (fuzzy logic unit) que tienen solamente dos variables de entrada y una de salida.

5.7.1.3 Motor de inferencia difusa. De acuerdo Ojeda Magafia (2010), este componente se
encarga de que las salidas de un sistema difuso estén en funcidn de sus entradas y sus reglas, puede

dar dos tipos de salida, valores numéricos o conjuntos difusos.

5.7.1.4 Defusificacion. Se encarga de convertir las salidas de tipo difuso en valores numéricos.
Los defusificadores cominmente utilizados son: el método del centroide, el de la maxima

pertenencia y el método del centro de gravedad (Ojeda Magaria, 2010).



METODOS DE PREDICCION DE PRECIOS AGRICOLAS 64

5.7.1.5 Base de conocimiento. Este elemento es el que se encarga de almacenar todas las
relaciones entre las entradas y salidas del sistema, y de acuerdo a este conocimiento se obtienen
las salidas asociadas con las entradas; esta formado por dos partes, la base de datos y la base de
reglas, la primera contiene las funciones de pertenencia que definen las etiquetas linguisticas, y la
segunda guarda la coleccion de reglas linguisticas del sistema, la cual se representa como una lista
de reglas, una tabla o matriz de decision. Para obtener dichas reglas se puede basar en el
conocimiento de un experto a través de cuestionarios que permitan generar las reglas o basados en

aprendizajes, mediante algoritmos automaticos (Ojeda Magafia, 2010).

5.7.2 Conjuntos difusos. A diferencia de los conjuntos clésicos, donde algo esta incluido
completamente en €l o no lo esté en absoluto, asignando el valor de 1 a todos los elementos que
estan incluidos y 0 a aquellos que no lo estan, mediante una funcion de inclusion o pertenencia,
los conjuntos difusos permiten describir el grado de pertenencia del valor de una variable u objeto
asignando no solo 0 o 1, sino también valores entre ellos, es decir, para los conjuntos difusos una
persona no es solo alta o baja, sino que también podra ser medio baja 0 muy alta (Martin del Brio

& Sanz Molina, 2007).

5.7.3 Funciones de inclusion o pertenencia de conjuntos difusos. Estas funciones permiten
representar graficamente un conjunto difuso. De acuerdo con Martin del Brio & Sanz Molina
(2007), “la funcidn de inclusion o pertenencia de un conjunto borroso esta conformada por pares
ordenados F = { (u, up(u)) / ueU} silavariable es discreta o una funcion continua si no lo es.”

ur(w) indica el grado de pertenencia del valor u en la variable U de un conjunto F.
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5.7.3.1 Funcion de tipo campana.

1
u— m)Zb 17
a

pp(u) =

1+ (

La funcion de tipo campana generalizada se caracteriza mediante tres parametros, a, b y c,
donde c y a definen el centro y ancho de la funcion respectivamente y el parametro b controla

las pendientes en los puntos de cruce.

u
0
0 m 100

Figura 11: Funcidn de pertenencia tipo Campana. Adaptado de Ojeda Magafia (2010): http://oa.upm.es/4838/

5.7.3.2 Funcion de pertenencia tipo Gaussiana.

A= ek (u-m)? (18)
Esta definida por un valor medio m y una desviacion estandar k > 0, con forma de campana,

la cual se hace més estrecha entre menor sea k.

0 a m...

Figura 12: Funcidn de pertenencia tipo Gaussiana. Adaptado de Andrade Revelo (2006):
http://catarina.udlap.mx/u_dl_a/tales/documentos/meie/revelo_a_s/capitulo4.pdf
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5.7.4 Tamafio del paso. Hace referencia al error que comete la red en funcion del conjunto de
pesos sinapticos utilizados. El objetivo del aprendizaje es definir una configuracion de pesos que
corresponda al minimo global de la funcion de error, aunque en muchos casos es suficiente
determinar el minimo local que sea bueno (Bertona, 2005).

5.7.5 Interseccién difusa o T norma. “Es una funcién que toma como su argumento el par que
consiste en grado de pertenencia en los conjuntos Ay B, y retorna el grado de pertenencia de sus
elementos que constituyen la interseccion de A y B” (D. Reina, 2008). La funcién retorna el grado
en el que el dato de entrada pertenece a la interseccion de los conjuntos difusos.

5.7.6 Union difusa o S norma. “El argumento a esta funcion es el par que consiste en el grado
de pertenencia de algunos elementos x en el conjunto difuso A y el grado de pertenencia de ese
mismo elemento en el conjunto difuso B. La funcion devuelve el grado de pertenencia para los
elementos en el conjunto difuso A U B” (D. Reina, 2008). La funcion retorna el grado en el que
el dato de entrada pertenece a la union de los conjuntos difusos.

5.7.7 Funcion de implicacion. Es la funcidn que permite generar las reglas difusas a partir del
cumplimiento de unas determinadas proposiciones. Es decir “si A es a 'y B es b” (antecedente de
la regla) y “entonces f es” (consecuente de la regla); por contraparte, existe el operador negacion

que invierte el sentido de la proposicion.
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5.7.8 Métodos de inferencia difusa. Los métodos de interferencia difusa se clasifican en
métodos indirectos y métodos directos, estos ultimos a su vez se dividen en 3 métodos diferentes,
el método directo de Mamdani, el método simplificado y el Modelado de Takagi-Sugeno, siendo

este ultimo uno de los mas utilizados y el cual se utiliza para el proyecto.

Razonamiento
Difuso

Métodos indirectos Métodos directos

Métodos directo de
Mamdani

Modelado difuso de
Takagi-Sugeno

Método simplificado

Figura 13: Métodos de interferencia difusa. Adaptado de Sanjay Krishnankutty et al. (2015):
http://www.dma.fi.upm.es/recursos/aplicaciones/logica_borrosa/web/fuzzy_inferencia/introfis.htm

5.7.9 Modelado Takagi-Sugeno. Es una metodologia que genera reglas difusas del tipo
Takagi-Sugeno, este modelo en lugar de trabajar con variables linguisticas usa reglas cuyas partes
consecuentes estan representadas por una funcién de las variables de entrada. Segun Ojeda Magafa

(2010), una regla tipica tiene la siguiente forma:
Ry:Sixq es A{ Y.y X,es A{'l entonces

y=fi(x1, %2 .0, X)) j=1,2..M
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Siendo x;,i = 1...n, las entradas del sistema, e y es la salida inferida por la regla j, los

elementos AJ, son los conjuntos difusos del antecedente de la regla j definidos en los universos de

discurso de sus entradas asociadas, y la funcion f;(x), que calcula la consecuencia inferida.

La funcion consecuente mas utilizada es una combinacion lineal (polinomios de grado 0 y de
grado 1) de las variables de entrada, ya que la utilizacion de polinomios de ordenes mayores o
funciones no polindmicas hace mas complejo el sistema y su interpretacion. Cuando la funcién es

de orden 0, las reglas son de la siguiente forma:
Ry:Six; es A{ Y.y X, es A{l entonces y = w({, j=12..M
Pero si la funcion es lineal de orden 1, las reglas se emplean de esta manera:
Ry:Six; es A{ Yy X5 es Aé Y ..y Xy €S A,j1 entonces
_ ) j j J.ooi_
y=wy + wixs +wyx, +twpxy j=12..M.

El modelo TSK se ha aplicado con éxito a una gran variedad de problemas, ya que con un
consecuente polindmico permite aproximar funciones con gran precision y con un nimero menor
de reglas que los sistemas de tipo Mamdani. No obstante, su principal inconveniente es que las

reglas obtenidas no son tan faciles de interpretar (Ojeda Magafia, 2010).

Asi mismo Ojeda Magafia (2010) recomienda que para emplear este tipo de modelos difusos es
necesario hacer uso de sistemas automaticos de aprendizaje, como los algoritmos basados en redes
neuronales, ya que los consecuentes funcionales utilizados en los sistemas difusos de tipo TSK
son dificiles de definir por un experto. Para el modelo ANFIS basado en un sistema Takagi-

Sugeno, Guarnizo Lemus (2011) enuncia que no se requiere realizar una defusificacion.



METODOS DE PREDICCION DE PRECIOS AGRICOLAS 69

A continuacion, se expone una estructura general de una red neuronal difusa Takagi-Sugeno

(TSK) con dos variables de entrada.

Capal Capa 2 Capa 3 Capa 4 Capa 5
T1 T2
Al

T “mlN WM wifL
A2 @ Q
wl
w2
Bl
w2
B2

Figura 14: Estructura TSK. Adaptado de Abdulshahed, Longstaff, & Fletcher (2015)

w2f2

T1 T2

En la Figura 14 se observa que la arquitectura del ANFIS con Takagi-Sugeno esta constituida
por cinco capas, donde cada capa estd formada por diferentes nodos, unos son los nodos
adaptativos, los cuales se representan por cuadrados e indican los conjuntos de parametros que son
ajustables en estos nodos; por otro lado, estan los nodos denotados con circulos que presentan los
conjuntos de los parametros que son fijos en el modelo. El ejemplo mostrado en la figura anterior

consta de dos variables de entrada T1 y T2 y una variable de salida F.

Capa 1: en la primera capa se realiza el proceso de fusificaciébn mencionado anteriormente,
mediante funciones de pertenencia; esta capa contiene nodos adaptativos con funciones de nodo

descritas de la siguiente forma:

01 = ﬂAi(Tl), parai = 1,2 (19)

01 = up, ,(T), parai = 3,4 (20)
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Donde A y B son las etiquetas linguisticas asociadas a cada entrada. Existen muchas funciones
de pertenencia, pero de acuerdo con Abdulshahed et al. (2015), una funcion gaussiana con maximo

1 y minino 0 generalmente se adapta a este modelo.

Capa 2: esta capa contiene nodos fijos denotados por I1, donde la funcion del nodo se multiplica

por las sefiales de entrada las cuales serviran luego como sefiales de salida.

020 = w;= py(Ty). HUB;_, (Ty), parai=1.2 (21)

Siendo 0, ; la salida de la capa 2 y w; indica la sefial de salida que representa la fuerza de disparo

de la regla.

Capa 3: los nodos de esta capa también son nodos fijos etiquetados por la letra N, con la funcién
de normalizar la fuerza de disparo de la regla mediante el calculo de la relacién entre la fuerza de

disparo de la regla del nodo i con la suma de las fuerzas de disparo de todas las reglas.

W.
O03,= W= ——— |, parai=1,2 (22)
’ wi+ w,

En la cual O3 ; indica la salida de la capa 3 y w presenta la fuerza de disparo normalizada.
Capa 4: en esta capa los nodos son adaptativos y la funcién del nodo es:

O4;i = W,. fi, parai=1,2 (23)

Donde f; y f5 son las reglas the fuzzy if-then:
Reglal:si T, es A, y T, es By, entonces f; = piTh+ quT, + n;

Regla2:si T, es A, y T, es By, entonces f, = p, Ty + q,T, + 1y
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Siendo p;, q; y r; los pardmetros establecidos como parametros consecuentes.

Capa 5: en esta capa cada nodo es fijo y se denota por Y , con la funcién de nodo para

calcular la salida definida como:

‘W f 24
Os,; = g w,. fi = Z‘Wlfl = f,ut = salida global (24)
i i

5.8 Indicadores de precision

La evaluacion y validacion de los modelos es otra fase trascendental para determinar el
rendimiento y poder de previsibilidad de valores futuros de cada modelo. Recientemente, se

utilizan medidas de error para probar su desempefio, dentro de las cuales las mas usadas son:

Error porcentual absoluto medio (Mean Absolute Percentage Error - MAPE): mide la exactitud
de un modelo al calcular el tamafio del error en términos porcentuales y comparar cada valor
observado con cada valor predicho mediante su diferencia.

n
1 lref; — X;l

n’ ref:
i=1 fi

x100 (25)

Raiz del error cuadratico medio (Root-Mean-Square Deviation - RMSE): prueba el desempefio
de forma cuantitativa calculando la raiz del error cuadratico medio a través de la fraccion generada
por la diferencia de los datos al cuadrado y el nimero de datos. EI RMSE amplifica y penaliza con

mayor fuerza los errores de mayor magnitud.



METODOS DE PREDICCION DE PRECIOS AGRICOLAS 72

1 n
E.;(refi _X,)? (26)

5.9 Precios de venta de productos agricolas

Antes de hablar acerca de los precios de venta de productos agricolas es necesario definir qué se
entiende por precio: precio es la suma de valores o el dinero que los consumidores dan a cambio
de los beneficios que obtienen de utilizar el producto o servicio. El precio es el factor que mas
influye en las decisiones de los clientes, la participacion del mercado y la rentabilidad de una

empresa (Kotler & Armstrong, 2013).

La funcion del precio es revelar cuando es escaso o abundante un bien o servicio, permite
direccionar o indica donde se demandan bienes, servicios o factores de produccion, para facilitar
a los productores tomar decisiones acerca de si se mantienen o cambian su estructura de produccién

0 si deben salir del mercado (Acosta Leal, 2014).

Definir los precios agricolas seria condicionar lo que representan, ya que es un concepto
bastante amplio y que depende de muchos aspectos, pues los precios agricolas se analizan desde
varios escenarios, por ejemplo, en la finca, al por mayor urbano y rural, y al consumidor; también
en las temporadas de escasez, los periodos de cosechas, en fronteras, segun la calidad del producto,

para importaciones y exportaciones, etc. (FAO., 2004).

Segun la FAO los precios pueden analizarse también desde otra perspectiva, que son los precios
relativos o reales; “los precios agricolas reales se calculan dividiendo los precios agricolas
nominales, o brutos, por otros precios: los de otros sectores o los de la economia en su conjunto”

(FAO, 2004) para poder analizar las variaciones de los precios en el sector agricola y sus politicas,



METODOS DE PREDICCION DE PRECIOS AGRICOLAS 73

los indices de los precios reales y nominales se hacen muy utiles, ya que respaldan la toma de

decisiones con la informacion que generan acerca del desempefio y tendencias de los precios.

De acuerdo con Acosta Leal (2014), los precios de los productos agricolas dependen
mayormente del mercado en la relacién demanda-oferta y las necesidades del agricultor, ya que su
produccion es estacional, lo que hace que en épocas de cosecha los precios bajen y aumente la
oferta, y suban cuando no hay cosecha, y aunque el agricultor prefiera almacenarlo para lograr un

mejor precio tiene el riesgo de la alta perfectibilidad de los productos y la necesidad econdémica.

Para el desarrollo del presente proyecto se plantea el uso de precios de productos agricolas de
la central de abastos de Bucaramanga obtenidos del Sistema de Informacion de Precios y

Abastecimiento del Sector Agropecuario (SIPSA).

Los productos gque son seleccionados para el desarrollo del presente proyecto se encuentran

adjuntados en el Apéndice A.

6. Metodologia

Para el desarrollo de la investigacion se plantea una metodologia que consta de las fases que se
mencionan a continuacion con sus respectivos pasos; el diagrama presente en la Figura 15
contempla cada uno de las fases que son desarrolladas de forma general. Las fases metodoldgicas

del proyecto son desarrolladas en el software R version 3.4.2 (2018).

6.1 Primera fase: Analisis de los datos, limpieza e imputacion

e Seleccion de la fuente de informacion que permita obtener los datos necesarios para la

construccién y analisis de los modelos.
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Seleccion de los productos que seran utilizados para el desarrollo del proyecto.
Aplicacion del método de limpieza de datos.

Seleccion de la técnica de imputacion de los datos faltantes. La imputacion se desarrolla
mediante el uso de 5 técnicas de imputacion de las que se escoge la de mejor ajuste; las
técnicas utilizadas son la imputacion con base en la media, mediana y moda desarrolladas
a través de la funcion na.mean, imputacion con base en un promedio movil ponderado a
través de la funcién na.ma y la imputacion con base en una interpolacion lineal a través de
la funcion na.interpolation del paquete imputeTS desarrollado por Moritz & Bartz-
Beielstein (2017).

Realizar una caracterizacion de los datos con el fin de identificar propiedades y
comportamientos de los mismos. Se realiza un diagrama de caja y bigotes a través de la
funcion boxplot del paquete ggplot2 desarrollado por Wickham (2016), un diagrama de
correlacion mediante la funcion corrplot del paquete corrplot desarrollado por Wei &
Simko (2017) y una serie de graficas temporales a través de la funcién plotly del paquete

plotly desarrollado por Sievert (2018).
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Seleccioén de la fuente de
informacioén

Seleccioén de los
productos a ser
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técnica de limpieza
de datos
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Desarrollo de los
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Modelo hibrido | | Modelo RNA | | Modelo ANFIS
Resultados de Resultados de Resultados de
prediccion prediccion prediccion

Comparacion

Conclusiones

Figura 15: Metodologia general de la investigacion.

6.2 Segunda fase: Modelo ARIMA-RNA ff (hibrido).

Desarrollo del primer modelo de prondstico hibrido ARIMA-RNA ff. El diagrama que se expone
en la Figura 16 plantea de forma especifica los pasos que se deben desarrollar para la generacion

de los modelos.
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Figura 16: Metodologia modelo hibrido.
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e Realizar un tratamiento al conjunto de datos con el objetivo de ajustar los datos segun los
requerimientos de procesamiento exigidos por la funcion a utilizar; se realiza una
transformacion y suavizacion de los datos a través de la funcion ts del paquete stats
desarrollado por R Core Team (2018) y la funcion log del paquete base desarrollado por R
Core Team (2018) .

e Anélisis gréafico de estacionariedad. Con el objetivo de definir si los errores de los datos se
encuentran relacionados y por lo tanto poseen un comportamiento no aleatorio, se producen
las gréficas de autocorrelacion simple. La gréfica de autocorrelacion se obtiene mediante
la aplicacion de la funcién acf del paquete stats.

e Pruebas de hipdtesis para comprobar estacionariedad o aleatoriedad en los datos. Las
pruebas que se desarrollan son la prueba de Durbin-Watson mediante el uso de la funcion
dwtest del paquete Imtest desarrollado por Zeileis & Hothorn (2002), la prueba de raiz
unitaria a través de la funcion ur.df del paquete urca desarrollado por Pfaff (2008) y la
prueba de Bartels haciendo uso de la funcion bartels.rank.test del paquete randtest
desarrollado por Caeiro & Mateus (2015).

e Divisién de los datos. Los datos son divididos en datos de procesamiento y datos de
prondstico.

e Desarrollo del modelo. Los modelos se desarrollan utilizando la metodologia Box-Jenkins;
esta metodologia consta de 4 pasos divididos en identificacion, estimacidn, examen de

diagnostico y pronostico como se muestra en la Figura 17.
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1. Identificacion del modelo
(seleccion tentativa de p, d, q)

2. Estimacion de parametros del
modelo elegido

3. Diagnostico:
¢ Los residuos estimados
son de ruido blanco? NO

SI

4. Pronéstico

Figura 17: Metodologia Box Jenkins. Adaptado de Gujarati & Porter (2010).

La parte ARIMA del modelo se desarrolla mediante la funcion auto.arima (identificacion)
del paquete forescast desarrollado por Hyndman R Athanasopoulos G (2013), y la funcién
arima (estimacion) del paquete stats y se ajusta a través de la funcion de autocorrelacion
parcial pacf del paquete stats con el uso del valor AIC y la parte neuronal del modelo se
desarrolla mediante la funcion nnetar, y la prediccion para ambas partes se desarrolla a
partir de la funcién forecast del paquete forecast desarrollado por Hyndman R
Athanasopoulos G (2013).

Validacion. La validacion de la parte ARIMA del modelo se lleva a cabo mediante el uso
la gréfica de autocorrelacion parcial a través de la funcion pacf y la prueba Ljung Box
mediante la funcidn Box.test, ambas del paquete stats. La validacién del modelo RNA ff se
lleva a cabo mediante la validacion cruzada de los datos.

Prediccion. En este paso se desarrolla el pronostico de los datos 15 pasos adelante.
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6.3 Tercera fase: Modelo RNA bp

Desarrollo del modelo de pronostico RNA bp. EI modelo RNA bp se desarrolla a partir de la

metodologia que se expone en la Figura 18. Esta metodologia permite observar los pasos

planteados para el desarrollo del modelo neuronal; la metodologia puede ser sintetizada en los

pasos que se mencionan a continuacion.

Identificar los rezagos significativos para ser utilizados como nodos/variables de entrada.
Para determinar los rezagos que son utilizados como entradas del modelo se utiliza la
grafica de autocorrelacion parcial a través de la funcion pacf del paquete stats.
Preprocesamiento. Se aplica una normalizacion de los datos con el fin de poder utilizarlos
en la funcion neuralnet.

Division de los datos. Los datos se dividen en dos conjuntos, un conjunto de entrenamiento
y un conjunto de prueba, donde este ultimo posee los datos que son utilizados para la
comparacion del prondstico.

Desarrollo de los modelos neuronales. Para desarrollar los modelos de Red Neuronal
Artificial se utiliza la funcidn neuralnet del paquete neuralnet desarrollado por Fritsch &
Guenther (2016).

Validacion. Se realiza a través de la validacién cruzada de los datos y con el uso de las
métricas de error.

Prediccion. En este paso se pronostican los datos mediante el uso de la funcion compute

del paquete neuralnet.
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Figura 18: Metodologia modelo de la Red Neuronal Artificial backpropagation.
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6.4 Cuarta fase: Modelo ANFIS

Desarrollo del modelo de prondstico ANFIS. Para el desarrollo del tercer modelo se plantea la
metodologia que se observa en la Figura 19 los cuales son descritos a continuacion.

e Identificar los rezagos significativos para ser utilizados como variables de entrada. En este
paso se utilizan las mismas entradas definidas para el modelo RNA bp, ya que estas
proceden del analisis de correlacion de los rezagos. Para determinar los rezagos que son
utilizados como entradas del modelo se utiliza la grafica de autocorrelacion parcial a través
de la funcion pacf del paquete stats.

e Division de los datos. Los datos se dividen en dos conjuntos, un conjunto de entrenamiento
y un conjunto de prueba, donde este Gltimo posee los datos que son utilizados para la
comparacion del pronostico.

e Desarrollo de los modelos ANFIS. Para desarrollar los modelos ANFIS se utiliza la funcién
object.reg del paquete frbs desarrollado por Riza et al. (2015).

e Verificacion del modelo. Se realiza a través de la validacion cruzada de los datos y a través
de las métricas de error.

e Prediccién. En este paso se pronostican los datos mediante la funcién predict del paquete

frbs desarrollado por Riza et al. (2015).
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Figura 19: Metodologia modelo ANFIS.

6.5 Quinta fase: Comparacion

Se realiza la comparacion de los modelos mediante las métricas de error RMSE y MAPE, tiempo

de procesamiento y un analisis de varianzas (ANOVA) segun el modelo, el dia y el producto.
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7. Caso de estudio en el proyecto

7.1 Analisis de datos

7.1.1 Seleccion de la fuente de informacidn y generacion de la base de datos. La fuente de
informacion seleccionada para la obtencion de la base de datos fue el Sistema de informacion de
precios y abastecimiento del sector agropecuario (SIPSA) (DANE, 2018), ya que posee los precios
de venta de los productos en la central de abastos de Bucaramanga. De los datos obtenidos a partir
de la pagina del DANE en la seccion del SIPSA se encuentra que los fines de semana no se
producen boletines, por tanto, los dias sabados y domingos (fines de semana) no se tienen en cuenta
para el presente estudio. Se genera una base de datos con los precios de los productos en la

herramienta Excel 2016.

7.1.2 Seleccion de los productos agricolas. La seleccion de los productos agricolas se realiza
teniendo como criterio el potencial productivo que presenta el departamento de Santander, el cual,
segun el Gltimo censo realizado por el DANE, posee aproximadamente 507.000 hectareas para el
cultivo agricola, las cuales representan el 26.1% del territorio del departamento; de este porcentaje
el 92% se encuentra destinado a tierra cultivada, 7.1% en tierra de descanso y 0.9% en tierra de
barbecho. Esas hectareas se encuentran divididas en las 6 provincias de Santander como se expone

en la Figura 20.

Se puede observar que a partir de la Figura 20, la provincia de mares presenta la mayor area de
siembra de productos agricolas en el departamento con 148.201 hectareas, seguido por la provincia
de Vélez con 86.401 hectareas, Soto con 85.918, Guanenta con 78.457 hectareas, y las provincias

Comunera y Garcia Rovira con 69.669 y 39.703 hectareas respectivamente.
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Figura 20: Area sembrada por provincia en Santander. Adaptado de Camara de Comercio de Bucaramanga (2018).
https://www.camaradirecta.com/temas/documentos%20pdf/informes%20actualidad%20provincias/agricola%20prov
incias%?20santander%20c2014.pdf

Segun estudios de la Camara de Comercio de Bucaramanga los principales cultivos producidos

en cada provincia son:

Tabla 3

Porcentaje de area sembrada por grupo de cultivos
Provincia Agroindustriales Fruta Tubérculos Cereales Flores
Soto 39.20% 42.80% 10.40% 7.50% 0.10%
Garcia Rovira 71.60% 7.30% 11.90% 9.10% 0.10%
Mares 73.80% 15.70% 6.90% 3.60% 0.01%
Vélez 60.70% 17.80% 13.40% 8.10% 0.04%
Guanenté 74.50% 7.70% 7% 10.70% 0.10%

Comunera 71.60% 7.30% 11.90% 9.10% 0.10%
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Nota. Adaptado de Cémara de Comercio de Bucaramanga (2018).
https://www.camaradirecta.com/temas/documentos%20pdf/informes%20actualidad%20provincias/agricola%20pr
ovincias%20santander%20c2014.pdf
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Figura 21: Area sembrada por grupo de cultivos. Adaptado de Camara de Comercio de Bucaramanga (2018).
https://www.camaradirecta.com/temas/documentos%20pdf/informes%20actualidad%20provincias/agricola%20prov
incias%20santander%20c2014.pdf

En la figura anterior se observa que los cultivos predominantes cambian dependiendo de la
provincia; sin embargo, se puede establecer que los cultivos agroindustriales mantienen su
importancia a nivel de hectéreas cultivadas en la mayoria de las provincias, solo siendo superada
por los cultivos frutales en la provincia de Soto; no obstante, para el estudio que se plantea
desarrollar los productos agricolas obtenidos por medio de los cultivos agroindustriales como lo
son el cacao, el café, la cafia panelera y la palma de aceite, aunque son los cultivos con mayor
presencia en las provincias y en general en el departamento (Gobernacion de Santander, 2017), no
se tendran en cuenta debido a que no son comercializados en la central de abastos de Bucaramanga

y sus precios no se encuentran registrados en la pagina del Sistema de Informacion de Precios y
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Abastecimiento del Sector Agropecuario (SIPSA), lo que dificulta su recoleccion y posterior
estudio, imposibilitando el desarrollo del proyecto. Teniendo en cuenta lo enunciado anteriormente
se propone el uso de productos agricolas no agroindustriales tanto permanentes como transitorios
para la investigacion, los cuales representan al afio 2016 el 40% del area total sembrada en el

departamento (Agronet, 2016).
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Figura 22: Participacion de los cultivos en Santander. Adaptado de Agronet (2016).
http://www.agronet.gov.co/Documents/Santander2016.pdf

Dentro de este tipo de cultivos se preseleccionan los mas relevantes a nivel de area por cultivo
para la region y el departamento segun los ultimos informes presentados del Ministerio de
Agricultura por medio de la red de informacién y comunicacion estratégica del sector agropecuario
(Agronet, 2016). En la siguiente tabla se presentan los productos preseleccionados para la

investigacion:
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Tabla 4
Superficie por tipo de cultivo sembrado en Santander

Tipo de cultivo  Producto  Superficie sembrada en hectareas

Transitorio Yuca 9.248
Transitorio Maiz 12.364
Transitorio Frijol 9.138
Transitorio Papa 5.782
Transitorio Tomate 1.963
Permanente Platano 17.538
Permanente Banano 3.335
Permanente Citricos 16.946
Permanente Pifia 11.517
Otros 43.524
9.248
% u Yuca
43.524 12.364 * Maiz
0 9% .
33% = Frijol — Transitorio
. 9.138 Papa
Tota Superficie 7%
5.782 Tomate |
131.355 B . )
) ° m Platano —
Hectareas 1.963
= Banano
2%
— Permanente
11.517 = Citricos
9% \ 17.538 ~
13% = Piha J
16.946
13% 3.335 Otros

3%

Figura 23: Hectareas por cultivo en Santander.

7.1.3 Limpieza de la base de datos. En esta seccion se exponen los datos faltantes que se
tienen por dia para cada uno de los productos mediante la base de datos generada y su respectiva
limpieza. En la Tabla 5 se puede observar la cantidad de datos faltantes de los recolectados a través

del SIPSA.
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Tabla 5
Datos Faltantes
Dias Datos Yuca  Platano Papa  Pifa Naranja Mandarina Banano Tomate
. Faltantes 301 301 301 301 301 301 301 301
unes
Porcentaje 98.05% 98.05% 98.05% 98.05% 98.05% 98.05% 98.05% 98.05%
Faltantes 6 6 6 6 7 24 6 6
Martes
Porcentaje 1.95% 1.95% 1.95% 1.95% 2.28% 7.82% 1.95% 1.95%
» Faltantes 288 288 288 288 288 292 289 288
Miércoles ]
Porcentaje 93.81% 93.81% 93.81% 93.81% 93.81% 95.11% 94.14% 93.81%
; Faltantes 20 20 21 20 21 35 20 21
ueves
Porcentaje 6.51% 6.51% 6.84% 6.51% 6.84% 11.40% 6.51% 6.84%
. Faltantes 19 21 16 19 26 56 18 20
Viernes

Porcentaje 6.19% 6.84% 5.21% 6.19% 8.47% 18.24% 554% 6.51%

Del total de los datos que se presentan en la Tabla 5 se observa que del méximo nimero posible
de datos por dia (307), en los dias lunes y miércoles el porcentaje de datos faltantes (datos que no
existen porque el SIPSA no publico el boletin o no salié el informe de la ciudad dentro del boletin)
o0 perdidos (datos de precios que no salieron dentro del informe de la ciudad) son aproximadamente
98.05% y 93.81% respectivamente, por lo que se decide eliminar estos dias mediante la
metodologia list wise (método de limpieza que elimina una categoria si la cantidad de datos
faltantes es significativa), ya que utilizarlos implicaria una imputaciébn de datos de
aproximadamente el 58%, lo que segin Medina & Galvan (2007b) no se recomienda, debido a que
la cantidad de datos a imputar supera el 20% de la totalidad, lo que disminuye la precision en el
prondstico. De esta forma, se mantienen para el estudio los datos distribuidos en los dias martes,
jueves y viernes (921 datos entre datos existentes, perdidos y faltantes) solo necesitando imputar
de esta manera una totalidad de alrededor de 47 datos por producto (a excepcion de la mandarina),
lo que reduce el porcentaje de datos a determinar a un 5% aproximadamente, procurando evitar

asi incurrir en errores de precision.
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Teniendo en cuenta las depuraciones mencionadas anteriormente, la tabla de datos faltantes o
datos a imputar se reduce a lo expuesto en la Tabla 6, obteniendo de esta forma el nimero de datos

total a imputar.

Tabla 6
Datos perdidos de los boletines
Dias Datos Yuca Platano Papa Pifia Naranja Mandarina Banano Tomate Total dia
Martes Faltantes_ 6 6 6 6 7 24 6 6 67
Porcentaje 1.95% 1.95% 1.95% 1.95% 2.28% 7.82% 195% 1.95% 0.9%
Jueves Faltantes. 20 20 21 20 21 35 20 21 178
Porcentaje 6.51% 6.51% 6.84% 6.51% 6.84% 11.40% 6.51% 6.84% 2.4%
Viernes Faltantes_ 19 21 16 19 26 56 18 20 195
Porcentaje 6.19% 6.84% 5.21% 6.19% 8.47% 18.24% 554% 6.51% 2.6%
Total Faltantes 45 47 43 45 54 115 44 47 440

producto Porcentaje 4.9% 51% 4.7% 4.9% 5.9% 12.5% 47%  5.1%

7.1.4 Imputacion de datos faltantes. Los métodos de imputacion son aplicados a tres
productos con comportamiento diferente con el propdsito de analizar su ajuste en cada caso y
escoger el mejor; esta imputacion se realiza sin discriminar el dia (martes, jueves y viernes), ya
que los precios pueden presentar mayor variabilidad en la imputacion si sélo se tienen en cuenta
por dia, debido que al encontrarse mas alejados en el periodo de tiempo puede afectar el resultado
de la misma. Las gréficas iniciales sin datos ajustados (datos faltantes) se presentan en la Figura

24 junto con las gréaficas de los métodos utilizados en los productos seleccionados:
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Figura 24: Representacion de los datos faltantes en el dia martes para los productos banano, tomate y yuca.
Adaptado de R version 3.4.2 (2018)
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7.1.4.1 Imputacién con base en la media, mediana y moda. Este tipo de imputacion utiliza

estas medidas de tendencia central con base en los datos existentes para reemplazar a los datos

faltantes.
i
AL,

Figura 25: Imputacion con base en la media.

2000 4000
rq 000
,, 1500 |
o ; 2000
£ *L I ﬁ‘m ;
1000 ‘v ’w‘
1000

\-.

200 400 600 800

Figura 26: Imputacion con base en la mediana. Adaptado de R version 3.4.2 (2018)
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Figura 27: Imputacion con base en la moda. Adaptado de R version 3.4.2 (2018).
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7.1.4.2 Imputacién con promedio mévil ponderado
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Figura 28: Imputacion con base en medias méviles. Adaptado de R version 3.4.2 (2018).
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Banano
Tomate
Yuca

En la imputacion de medias mdviles los datos faltantes se determinan mediante el promedio

movil ponderado lineal con base en el numero de vecinos (k) méas proximos indicados a través de

una ventana movil semiadaptativa que garantice el reemplazo de todos los datos faltantes; en la

imputacién se trabaja una ventana k = 5 que tiene en cuenta 10 observaciones cinco anteriores y

cinco posteriores asignando pesos ponderados mayores a los datos mas cercanos al dato faltante.

7.1.4.3 Imputacién por interpolacion lineal. Los datos faltantes son obtenidos mediante la

estimacion de una interpolacion generada a través de una regresion lineal, es decir, el dato faltante

se cambia por el dato generado con la prediccion dada por la ecuacion de regresion estimada.
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Figura 29: Imputacion con base en regresion lineal. Adaptado de R version 3.4.2 (2018).
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Después de observar los tipos de imputacion que se realizaron y con base en el analisis grafico

se determina que la imputacion mediante el promedio mévil ponderado es la que demuestra mayor
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semejanza al comportamiento que presentan los datos; esto se puede presentar debido que al poseer
una ventana mavil semiadaptativa constituida por los 5 valores posteriores y los 5 anteriores

intenta mantener la variabilidad, caracteristica que poseen los datos en este periodo de tiempo.

Las imputaciones mediante media, mediana y moda, aunque son una “estrategia sencilla y
puede resultar intuitivamente satisfactoria, presenta un importante defecto y es que [...] tiende a
subestimar la variabilidad real de la muestra al sustituir los faltantes por valores centrales de la
distribucion” (Gomez, Palarea, & Martin, 2006), y la imputacion a través de regresion simple
(Medina & Galvan, 2007b) sugieren no aplicarla “cuando el analisis secundario de datos involucra
técnicas de andlisis de covarianza o de correlacion, ya que sobreestima la asociacion entre

variables”.

Para estudiar y seleccionar el mejor método de imputacion solo se tuvieron en cuenta los tres
productos expuestos debido a que el uso de estos permite realizar un analisis grafico en una serie

temporal con tendencias y diferentes variabilidades.

7.1.5 Caracteristicas de los datos. Se hace la mencién que los resultados graficos (graficos
lineales) que se exponen en las siguientes secciones estan asociados Unicamente al banano, ya que
presentar todos los graficos no representaria ninguin agregado a lo que se desea mencionar, ademas
de incurrir en uso excesivo del espacio en el documento; sin embargo, las demés etapas

metodoldgicas abarcan a todos los productos del estudio.

En la Tabla 7 se pueden observar determinadas medidas de tendencia central, las cuales
permiten dar un entendimiento del comportamiento de cada uno los precios sujetos al estudio,
pudiendo asi identificar los productos que presentan mayor y menor variabilidad como también

los mas estables.
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Tabla 7
Caracteristicas de los precios

Precio Precio
Max  Min
Banano 2000 642 1358 1304 1250
Mandarina 3000 565 2435 1350 1246
Naranja 1170 340 830 606.7 590
Papa 2200 383 1817 904.3 820
Pifa 883 426 457 659.5 667
Platano 2580 577 2003 1405 1320
Tomate 3864 402 3462 1592 1402
Yuca 1835 500 1335 940.3 833

Producto Rango Media Mediana

A partir de los resultados de la anterior tabla se puede deducir que el producto con menor
variacion en sus precios es la pifia con 457 pesos de rango, seguido de la naranja con 830 pesos,
como también los productos con mayor variacion son el tomate con 3.462 pesos de rango seguido
de la mandarina con 2.435 pesos. Se obtiene como el producto més estable a nivel de cambio de
precio a la pifia, ya que fue el producto que mantuvo el valor medio mas cercano a sus limites; sin
embargo, el producto cuyo precio permanecio en mayor medida y durante mas tiempo (moda) fue

el banano con dos precios particularmente 1.250 y 1.100.

Por otro lado, se desarrolla un diagrama de bloques con el objetivo de observar si los datos
poseen alta variabilidad. Con base en este diagrama se puede enunciar que en la mayoria de los
productos la mediana casi siempre se mantuvo en el centro de los limites otorgados por el primer
y tercer cuartil (50% de los datos), lo que permite suponer que este porcentaje de datos no tuvo
gran variacion con respecto a ésta, ya que aunque crecieran y disminuyeran no se alejaban, lo cual
proporciona una vision general de la simetria de la distribucion de los datos; sin embrago, se
contempla que en algunas observaciones existen datos atipicos, siendo estos valores muy lejanos

con respecto al comportamiento normal del precio.
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Figura 30: Diagrama de bloques de los precios de los productos en estudio. Adaptado de R versién 3.4.2 (2018)

7.1.5.1 Correlacion entre productos agricolas. Se realiza una correlacion entre los productos
con el proposito de observar si existe una relacion entre el cambio de precio de estos. En la
siguiente figura se ilustra el coeficiente de correlacion entre par de los productos; la figura se puede
interpretar que entre mayor sea el radio del circulo y mas intenso sea su color se presenta una
correlacion alta entre los productos, y baja de lo contrario; siendo el azul el color (color cercano a
1) que representa una correlacién serial positiva o directa y el rojo una correlacion serial negativa

0 inversa (color cercano a -1).
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Figura 31: Mapa de calor sobre correlaciones entre productos. Adaptado de R version 3.4.2 (2018).

Después de realizar el grafico de correlacion de los precios de los productos con el objetivo de
determinar si los comportamientos de un par de productos se ven afectados simultdneamente, se
encuentra que sélo la mandarina y la naranja (citricos) poseen correlacion positiva fuerte; no
obstante, esto no quiere decir que un producto afecte al otro en determinada magnitud. Para
determinar el grado de correlacion el cual presentan la combinacion de productos, se utiliza la

siguiente escala como referencia, la cual divide la correlacion en 9 diferentes categorias.

i6 Correlacion
Correlacion Ninguna i
negativa perfea?:orremon Correlacién  Correlacion correlacion Correlacion ~ Correlacion ~ Correlacion  perfecta
negativa negativa negativa positiva positiva positiva
fuerte moderada débil T débil moderada fuerte
-1 0.5 0 05 1

Figura 32: Andlisis del coeficiente de correlacion entre dos variables. Adaptado de Vila & Lopez:
https://www.uoc.edu/in3/emath/docs/RegresionLineal.pdf
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Tabla 8

Correlacion y categoria entre los productos

96

Producto 1 Producto 2 Correlacion Categoria Producto 1 Producto 2

Correlacién Categoria

Yuca Platano 0.38 +débil  Papa Naranja  0.31 + débil
Yuca Papa 0.25 +débil  Papa Mandarina 0.21 + débil
Yuca Pifia 0.15 +débil  Papa Banano 0.08 ninguna
Yuca Naranja 0.26 +débil  Papa Tomate 0.17 + débil
Yuca Mandarina 0.09 +débil  Pifa Naranja  0.13 + débil
Yuca Banano -0.08 - débil Pifia Mandarina 0.20 + débil
Yuca Tomate 0.21 +débil  Pifa Banano -0.15 - débil
Platano Papa 0.30 +débil  Pifa Tomate 0.09 + débil
Platano Pifia 0.40 + débil Naranja Mandarina 0.77 + fuerte
Platano Naranja  0.18 +débil  Naranja  Banano 0.15 + débil
Platano Mandarina 0.21 +débil  Naranja  Tomate 0.20 + debil
Platano Banano 0.27 + débil Mandarina Banano 0.24 + debil
Platano Tomate 0.28 +débil  Mandarina Tomate 0.05 ninguna
Papa Pifia 0.17 + débil Banano Tomate 0.20 + débil
De la

Tabla 8 se puede observar que la correlacion existente entre los precios de los productos se
encuentra alrededor del 0.25 positiva y directa, convirtiéndolos en productos cuyo cambio de
precio en el mercado no se ve afectados por los otros segun la escala de Vila & Lopez; no obstante,
permite percibir una determinada relacion, asi sea minima; también se observan varias
correlaciones que son bajas, muy cercanas a cero en comparacion con las demas, como el hecho
de presentarse dependencias inversas o correlaciones negativas minimas entre productos como el

banano con la pifia y la yuca.

7.1.5.2 Graficas promedio varianza. El analisis del promedio y varianza para el precio del
banano se presenta a continuacion, con el fin de identificar la relacion existente entre los cambios
de la varianza, el promedio de los precios y observar a través de un andlisis grafico como se

comporta la variabilidad de los datos.

El eje x de las gréaficas representa los afios y el eje y los datos de precios, promedio y varianza

normalizados; la normalizacién se desarrolla, debido a que los precios presentan valores
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positivamente grandes, lo cual no permitiria con el uso del valor base una presentacion clara de la

variabilidad en el grafico.
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Figura 33: Comportamiento promedio y varianza del banano. Adaptado de R version 3.4.2 (2018)

En la Figura 33 se puede observar que el promedio crece a través del tiempo, esto se debe a que
el precio puede alcanzar valores desde 600 hasta 2000 pesos; sin embargo, la varianza se mantiene
aparentemente estable hasta mediados del afio 2013, donde cambia debido a la subida del precio
de venta; luego mantiene una relativa estabilidad desde finales del 2013 hasta mediados del afio
2014, lo cual corresponde con un periodo de precios que poseen un rango (minimo de 574 y
méaximo de 845) de cambio pequefio, después se presentan cambios no muy altos hasta mediados
del afio 2016, afio en el cual se presenta el precio mas alto del banano haciendo que el promedio
se aproxime a cero, indicando que los precios presentan poca variacién con respecto a su promedio;

luego a partir de mediados del afio 2017 el precio del banano cae notablemente hasta inicios del



METODOS DE PREDICCION DE PRECIOS AGRICOLAS 98

afio 2018, donde comienza a crecer nuevamente, pero manteniendo una varianza aparentemente

estable.

7.1.5.3 Graficas por dia (todos los afios). Se presenta un desglose de los precios de los
productos por dia (martes, jueves y viernes) de tal forma que se pueda apreciar con mayor claridad
los cambios que se presentan segun el dia, con el fin de determinar patrones y caracteristicas en
estos.

En la Figura 34 se puede observar que en términos generales los precios mantienen un
comportamiento que posee poca variacion con respecto al dia a través del tiempo, exhibiendo
diferencias en determinados periodos, pudiéndose inferir que los precios no se ven afectados por
el dia en el cual se genero el dato; sin embargo, en el proyecto se plantea el desarrollo de los
modelos por dia para cada producto con el objetivo de no generar un conflicto de precisién en la
capacidad de prediccion del modelo que se desarrolle, dado que al tener en cuenta todos los dias
(martes, jueves y viernes) como una serie temporal, se descarta el posible impacto que puede
presentar el inicio y cierre de la semana en los precios diarios de los productos y que estos al no

ser considerados en el estudio generarian resultados menos precisos.
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Figura 34: Precios por dia del banano. Adaptado de R version 3.4.2 (2018)
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7.1.5.4 Graficas por afio (todos los dias). A continuacion, se realiza un analisis del
comportamiento de los precios del banano durante cada afio haciendo una comparacion entre cada
uno de ellos con el fin de identificar si existen similitudes o diferencias de uno a otro. El eje x de
las gréficas representa los dias durante todo un afio del periodo de estudio, teniendo en cuenta que
solo estan los datos de los dias martes, jueves y viernes; en promedio, cada 13 dias representan un

mes.
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Figura 35: Comportamiento del precio del banano por afio. Adaptado de R version 3.4.2 (2018)

En la Figura 35 se observa que los precios mas altos se alcanzaron durante el afio 2017; también
se resalta la poca variabilidad de los precios en el afio 2014, los cuales muestran un
comportamiento estable s6lo con algunas variaciones, especialmente después del mes de agosto,
ademas, el afio 2012 presenta los precios mas bajos de todos los afios en su segundo semestre, este
mismo comportamiento se refleja en otros productos; todos los resultados anteriormente expuestos
mas que pretender definir una forma diferente de abarcar el problema de los prondsticos a partir

de los precios, permiten visualizar una aproximacion a las caracteristicas generales que poseen



METODOS DE PREDICCION DE PRECIOS AGRICOLAS 100

estos segun el producto y los periodos temporales. A continuacién, en los siguientes tres incisos
se presenta cada uno de los modelos propuestos con los respectivos resultados en cada una de las

etapas de su desarrollo.

Se hace la observacion que los modelos que se desarrollan en este apartado son de prondsticos
semanales, es decir, se desarrollan modelos de pronostico independientes para los dias martes,
jueves y viernes, de tal forma que los datos del dia martes se usen para predecir a los precios de
este dia y de la misma forma con el dia jueves y viernes dando como resultado un total de 307

datos por dia para ser usados en los modelos.

7.2 Modelo Hibrido ARIMA-RNA ff

El modelo ARIMA-RNA ff fue propuesto por Zhang (2003), el cual expone que las series
temporales pueden ser pronosticadas a traves del uso de un modelo lineal (ARIMA) y un modelo
no lineal (RNA ff). Esta metodologia busca ajustar un modelo ARIMA (p, d, q) a los datos con el
objetivo de asimilar la parte lineal y obtener la parte no lineal mediante los residuos del mismo
modelo; estos datos no lineales obtenidos de los residuos son procesados por el modelo RNA ff
para la prediccion. Una vez obtenido el modelo ARIMA y generado la red neuronal se dispone a
realizar la prediccion de forma independiente para luego integrar los resultados del pronéstico. A
continuacion, se exponen los resultados de los pasos mencionados en la segunda fase de la

metodologia.
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7.2.1 Tratamiento de datos. Esta fase se encuentra constituida por tres partes; en la primera se
ingresan los datos sobre nivel obtenidos de la base de datos del SIPSA, en la segunda se realiza
una transformacién de los datos a serie temporal para ser procesados dentro de las funciones del
modelo, y en la tercera se realiza una suavizacion de los datos con el objetivo de intentar eliminar

la tendencia que pueda estar presente en estos.

7.2.2 Division de datos. Una vez realizados los tratamientos pertinentes los datos iniciales son
divididos en dos conjuntos, el primer conjunto constituido por 292 datos es procesado por el
modelo hibrido y los 15 datos (prondstico de 3 meses y 3 semanas adelante) restantes se excluyen
del modelo para ser utilizados en la comparacion de la precision del pronéstico generado por el

modelo desarrollado.

7.2.3 Anélisis grafico de estacionariedad de los precios. En la Figura 36, Figura 37 y Figura
38, se observa que para el banano en cada uno de los dias la correlacién entre los errores disminuye
0 cae lentamente, pero en todos los casos se supera el limite de significancia, lo que se puede
interpretar como que el resultado de la variable regresora en el presente depende o es afectada
positivamente por sus rezagos en el tiempo; esto se puede presentar debido que al ser recopilados

a través del tiempo en periodos muy cercanos se relacionan entre si, afectandose mutuamente.

Se aclara que en las graficas de autocorrelacion que se muestran a continuacion inician en el
lag (valor desfasado de la variable respuesta en el tiempo) o rezago O (cero) por lo que se puede
apreciar gque en este instante la autocorrelacion (ACF) existente es de 1 (dado que es la correlacion

consigo mismo).
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Figura 36: Autocorrelacion banano del dia martes. Adaptado de R version 3.4.2 (2018)
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Figura 37: Autocorrelacidn banano dia jueves. Adaptado de R version 3.4.2 (2018
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Figura 38: Autocorrelacion banano dia viernes. Adaptado de R version 3.4.2 (2018
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Para determinar si los errores se encuentran relacionados y de esta forma ser no aleatorios se
aplica la prueba estadistica d de Durbin-Watson para comprobar los resultados arrojados por las

gréaficas de autocorrelacion simple.

7.2.4 Prueba Durbin-Watson. La prueba d se utiliza para determinar si existe autocorrelacion
en los residuos o errores de prediccion en un andlisis de regresion, este contraste permite verificar
la hipdtesis de no autocorrelacion frente a la alternativa de autocorrelacion de primer orden. Al

aplicar la prueba de d a los precios de todos los productos se obtienen los siguientes resultados:

Tabla 9

Resumen del estadistico
Producto Martes  Jueves  Viernes
Banano 0.38 0.33 0.36
Mandarina 0.15 0.16 0.13
Naranja 0.20 0.20 0.19
Papa 0.15 0.11 0.11
Pifia 0.75 0.58 0.64
Platano 0.26 0.30 0.27
Tomate 0.44 0.38 0.41
Yuca 0.20 0.17 0.18

La diferencia entre los limites en los cuales la hip6tesis no tiene respuesta o es indecisa
disminuye a medida que aumenta el nimero datos en la muestra, siendo que para 200 datos los
limites dL y dU (limite superior (dU) e inferior (dL) en los que se acepta, rechaza 0 no tiene
respuesta la hipétesis) son 1.758 y 1.778 respectivamente; es decir, para una totalidad de 307 datos
la diferencia entre los limites es menor, debido a esto y en contraste con los valores de los
estadisticos obtenidos, se encuentra que estos no estan dentro de dicha diferencia lo que permite
concluir que los errores poseen un comportamiento de correlacién serial positiva dada la cercania
del estadistico a cero, implicando que los residuos en periodos cercanos se encuentran

relacionados.
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7.2.5 Prueba de Raiz Unitaria. Esta prueba se evalua con el objetivo de encontrar aleatoriedad
en el proceso en la que se busca que el valor de & (pendiente de la primera variable) sea 1; si lo
anterior se cumple se dice que existe un problema de raiz unitaria y aleatorio, y no aleatorio de lo
contrario. Mediante la prueba se obtienen los siguientes resultados en los cuales por medio del

valor p se observa gue la hipotesis nula de raiz unitaria es rechazada en la mayoria de los casos.

Tabla 10
Resultados prueba unitaria segln los p-valores
Producto Dia tyd d n

Martes 0.000 R 0000 R 0970 A

Banano Jueves 0.001 R 0000 R 0948 A
Viernes 0.001 R 0000 R 0946 A
Martes 0.000 R 0000 R 0236 A

Mandarina Jueves 0.000 R 0000 R 0202 A
Viernes 0.000 R 0000 R 0234 A
Martes 0.009 R 0001 R 0487 A

Naranja Jueves 0.021 R 0003 R 0605 A
Viernes 0.023 R 0004 R 0584 A
Martes 0.000 R 0000 R 0138 A

Papa Jueves 0.000 R 0000 R 0465 A
Viernes 0.000 R 0000 R 0377 A
Martes 0.001 R 0000 R 0.227 A

Pifia Jueves 0.001 R 0000 R 0247 A
Viernes 0.001 R 0000 R 0228 A
Martes 0.019 R 0001 R 0237 A

Platano Jueves 0.015 R 0000 R 0194 A
Viernes 0.032 R 0001 R 0175 A
Martes 0.000 R 0000 R 0.000 R

Tomate Jueves 0.000 R 0.000 R 0.000 R
Viernes 0.000 R 0000 R 0000 R
Martes 0.000 R 0000 R 0.087 A

Yuca Jueves 0.000 R 0000 R 0104 A
Viernes 0.000 R 0.000 R 0148 A

ty d: Proceso con tendencia y con deriva R: Rechaza la hip6tesis nula

d: Proceso sin tendencia y con deriva A: Acepta la hipétesis nula

n: proceso sin tendencia y sin deriva

Luego de aplicada la prueba de raiz unitaria se encuentra que los precios estan relacionados y
por lo tanto poseen un comportamiento no aleatorio en las series de todos los productos en las
raices con tendencia y deriva y con solo deriva, siendo aceptada la hipotesis en todos los productos

a excepcion del banano en el andlisis de la raiz sin deriva y sin tendencia.
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7.2.6 Prueba de Bartels. La prueba de rangos de Bartels se usa para determinar la aleatoriedad
de una muestra de datos. Bajo la hipotesis nula de aleatoriedad cualquier disposicion de rango de
todas las n posibilidades deben ser equiprobables. Los resultados de la prueba de todos los

productos son los que se pueden observar a continuacion:

Tabla 11
Resultados de la prueba de Bartels para todos los productos
Producto Dia P
valor
Banano martes 0.000

jueves 0.000
viernes  0.000
Mandarina martes 0.000
jueves 0.000
viernes 0.000
martes 0.000
Naranja jueves 0.000
viernes 0.000
martes 0.000
Papa jueves 0.000
viernes  0.000
martes 0.000
Pifia jueves 0.000
viernes  0.000
martes 0.000
Platano jueves 0.000
viernes 0.000
martes 0.000
Tomate jueves 0.000
viernes 0.000
martes 0.000
Yuca jueves 0.000
viernes  0.000

En la Tabla 11 se puede observar que en todos los casos la hipdtesis nula de aleatoriedad es
rechazada, debido a que el p-valor es menor a 0.05, teniendo en cuenta que la prueba trabaja con
un intervalo de confianza del 95% se puede concluir que los residuos de los datos se encuentran

correlacionados.
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7.2.7 Modelo y validacion. Una vez procesadas todas las series temporales de los productos en
las pruebas, se obtiene que practicamente en todos los casos los productos poseen un
comportamiento autocorrelacionado o por defecto son no aleatorios. Dado que se comprueba que
los datos se encuentran relacionados por medio del error se emplea la metodologia Box-Jenkins

con el objetivo de encontrar los modelos ARIMA.

En la identificacion (primer paso), se busca determinar el modelo ARIMA (p,d, q) que mejor
ajuste presente en los datos, siendo p el numero de rezagos, d el nimero de veces que se debe
diferenciar la serie para convertirla en estacionaria y g el nimero de errores rezagados de los que
depende. EI modelo autorregresivo que se obtiene para el precio del banano en el dia martes es un
ARIMA (3,1,1); este modelo permite generar un buen ajuste a los datos y no es necesario
modificarlo. De ser necesario modificar los modelos, se hace uso de la gréafica de autocorrelacion

parcial para identificar el namero de rezagos significativos.

Una vez que se define el modelo ARIMA preliminar para cada dia se contintia con la estimacion
de los pardmetros (segundo paso) del modelo seleccionado; el modelo que se presenta a

continuacion esta diferenciado en primera diferencia.

Tabla 12
Modelo ARIMA para el dia martes

Arl Ar 2 Ar 3 Ma 1l
-0.876 -0.390 -0.327 0.651

Alyt = _0.876 Alyt_l - 0'390A1yt—2 - 0'327yt—3 + 0.651at_1 + et (27)

Para verificar/examinar (tercer paso) si el modelo se ajusta a los datos de manera apropiada se

genera nuevamente la grafica de autocorrelacion parcial, ya que segin Gujarati & Porter (2010),
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si los errores no superan los limites de significancia y si la hipétesis nula de aleatoriedad de Ljung-
Box es aceptada, se puede determinar al modelo como preciso y los errores de este serian de ruido
blanco o aleatorio; de lo contrario, se repite el proceso planteado en la metodologia Box Jenkins;
se aclara que la determinacion de un modelo ARIMA segun Gujarati & Porter es un “arte mas que

una ciencia” y debido a esto el proceso de seleccion del modelo debe ser preciso.

0.10

0.05
|

Partial ACF
0.00

-0.05

010

Lag

Figura 39: Comportamiento de los residuos del modelo ARIMA ajustado. Adaptado de R version 3.4.2 (2018

Tabla 13
Prueba Ljung-Box

Producto p-valor
Banano martes  0.999

A partir de la Figura 39 (gréafica de autocorrelacion parcial) y los resultados de la prueba Ljung-
Box en la Tabla 13 se observa que el modelo generado para el dia martes responde a las
caracteristicas necesarias para establecerse como un modelo preciso, ya que los residuos del
modelo se comportan como ruido blanco o independientes en la gréfica y se supera el nivel de
significancia de 0.05 en la prueba. Este modelo se aplica a los datos y se obtienen los residuales

que seran ingresados al modelo RNA ff.
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No obstante, este resultado (cumplimiento de las caracteristicas de un modelo ARIMA preciso)
no se presenta en todos los casos y debido a esto se realizan ajustes al modelo ARIMA propuesto
por la funcion teniendo en cuenta los rezagos significativos identificados en las graficas de
autocorrelacion parcial; estos rezagos son utilizados con el fin de modificar el valor AR y MA,
obteniendo un nuevo modelo que es seleccionado a partir del menor error AIC y que cumpla con
las condiciones Box Jenkins (rezagos aleatorios y no significativos). En la Tabla 14 se exponen

los modelos propuestos por la funcion y los ajustados manualmente mediante el uso de los rezagos.

Tabla 14
Modelos ARIMA propuestos y ajustados
Producto Dia Modelo Propuesto Modelo Ajustado
Banano martes 3,1,1 3,11
jueves 3,12 3,11
viernes 1,1,1 1,1,6
Mandarina  martes 3,0,4 22,0,4
jueves 3,0,3 3,0,8
viernes 3,0,2 20,0,2
Naranja martes 0,1,1 22,1,1
jueves 0,1,2 0,1,23
viernes 0,1,2 0,1,23
Papa martes 1,1,2 14,1,2
jueves 0,1,1 14,1,1
viernes 0,1,1 10,1,1
Pifia martes 0,1,3 0,1,24
jueves 2,1,3 14,1,3
viernes 2,13 2,1,16
Platano martes 0,1,1 7,1,1
jueves 0,11 2,1,1
viernes 0,1,1 0,1,21
Tomate martes 1,1,0 1,1,16
jueves 3,13 3,1,24
viernes 1,1,1 16, 1,1
Yuca martes 3,1,1 3,1,14
jueves 1,12 1,1,15
viernes 2,1,3 2,1,10

Como se mencioné anteriormente el modelo ajustado se desarrolla a partir del ajuste de los
valores AR y MA en el modelo, escogiendo el que mejor AIC otorgue cumpliendo las

caracteristicas de un modelo ARIMA.
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En la Tabla 15 se presentan nuevamente los resultados de la prueba Ljung-Box para la
validacion de los modelos de prediccion seleccionados en cada producto. Esta prueba se desarrolla
teniendo en cuenta los ultimos 25 rezagos de los datos, esto debido a que en ningdn modelo se
utiliza un rezago superior o igual a 25. Con esta prueba se puede definir a los modelos ARIMA

generados cCOmMo precisos.

Tabla 15
Resultados prueba Ljung-Box

Producto Dia p-valor
martes 0.999

Banano jueves 0.997
viernes 0.967
martes 0.999

Mandarina jueves 0.898
viernes 0.999
martes 1

Naranja jueves 0.999
viernes 0.993
martes 0.999

Papa jueves 0.773
viernes 0.954
martes 1

Pifia jueves 0.999
viernes 0.999
martes 0.992

Platano jueves 0.891
viernes 1
martes 0.931

Tomate jueves 0.999
viernes 0.999
martes 1

Yuca jueves 0.999
viernes 0.999

p- valor: corresponde al p-valor con el que
se rechaza o acepta la hip6tesis nula

Una vez definido que los modelos ARIMA seleccionados son precisos se desarrolla la segunda
parte del modelo; esta es una Red Neuronal Artificial feedforward o de propagacion hacia adelante
que se genera a partir de los residuos de los modelos ARIMA. En este parte del modelo se procesan
los datos y se determina el nimero de rezagos significativos en la serie segun el criterio AIC, y

con base en esta red se realiza el pronéstico pertinente.
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En la Tabla 16 se pueden observar los errores de pronosticos RMSE y MAPE generados
mediante el prondstico de los dos modelos de prediccion (primero se predice con el modelo
ARIMA, luego con el modelo RNA ff y posteriormente se integran los resultados de estos);
también se exhiben los resultados obtenidos mediante el uso de un modelo compuesto por solo la

RNA ff y el uso de solo el modelo ARIMA.

Tabla 16
Errores de pronostico primer modelo y sus derivaciones

ARIMA-RNA ff RNA ff ARIMA

RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE

martes  171.12 8.19 13298 6.45 176.02 8.43

Banano jueves  153.01 7.08 111.43 529 157.17 7.26
viernes 118.94 558 72.14 3.86 123.60 5.79

martes  414.56 17.38 493.76 20.39 411.58 17.28

Mandarina jueves 633.01 26.50 427.62 1879 616.36  25.65
viernes 560.01 2496 578.69 26.25 560.27 24.98

martes 301.06 29.63 13492 12.79 300.65 29.62

Naranja jueves 22420 21.81 16297 1595 22420 2181
viernes 265.00 25.65 118.77 13.36 264.00 25.60

martes 17576 12,75 568.82 49.85 17528 12.62

Papa jueves 137.71 10.89 649.08 57.21 138,57  10.97
viernes 211.49 1472 39539 3252 21273 14.82

martes  50.18 7.23  48.30 6.40 50.20 7.24

Pifia jueves 44.10 5.76  44.32 5.88 43.98 5.75
viernes  49.51 6.91 54.96 747  49.66 6.93

martes 253.95 12.29 309.51 1528 256.19 1243

Platano jueves 264.61 13.49 321.67 17.05 273.73 14.13
viernes 310.47 16.21 348.07 18.65 315.18 16.53

martes 759.81 2830 768.82 21.01 767.10 27.79

Tomate jueves 73271 23.41 82194 26.46 740.14 23.28
viernes 860.42 2952 635.74 31.82 871.62 29.59

martes 134.09 15.65 109.75 1290 133,51 1559

Yuca jueves 126.63 1498  78.05 9.26 129.97 1544
viernes  67.86 8.12 36.46 3.74 67.48 7.87

Productos Dia

Con base en los resultados que se exponen en la anterior tabla, se encuentra que no existe una
técnica que permita realizar un pronéstico preciso para todos los productos, siendo unos modelos
mejores con determinados productos que otros; sin embargo, el modelo RNA ff se ajusta a una
mayor cantidad de productos para cada dia. En la Figura 40 se puede observar el nimero de

producto-dia que es explicado con mayor precision por cada modelo desarrollado.
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Figura 40: NUmero de productos ajustados segun los modelos desarrollados. Adaptado de R version 3.4.2 (2018

7.3 Modelo de Red Neuronal Artficial con aprendizaje bp

La estructura del modelo se encuentra compuesto por tres capas, la primera constituida por las
entradas del modelo, la segunda es una capa con un nimero n (que varia desde 1 hasta 10) de
nodos o0 neuronas ocultas y un nodo de salida perteneciente al valor pronosticado de la serie
(variable respuesta). Este modelo de red neuronal se caracteriza por que la red se ajusta mediante
la comparacion del error generado a partir del modelo y el valor real del dato lo que se conoce

como Red Neuronal Atrtificial con retropropagacion.
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7.3.1 Rezagos significativos y tratamiento de la base de datos. Antes de procesar los datos
dentro de la Red se debe realizar un ajuste a la base de datos con el fin de identificar cuales son
los rezagos significativos en la serie y a partir de estos generar las variables de entrada de la red
neuronal. Para determinar el nimero de rezagos significativos se hace uso de la grafica de
autocorrelacion parcial; estos rezagos son identificados a través de las graficas autocorrelacion
parcial del primer modelo.

A continuacion, se puede observar la grafica con los rezagos que son utilizados como entradas

para el dia martes del banano:
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Figura 41: Rezagos significativos en la serie temporal. Adaptado de R version 3.4.2 (2018)

Se observa que con base en la figura anterior los rezagos que pueden ser considerados como
significativos son el rezago uno, dos y once ya que superan los limites de significancia; una vez

definidos los rezagos se modifica la base datos original para ser procesada dentro de la red.

A continuacion, se observa la base de datos que es obtenida luego de generados los cambios en
la base de datos original para los primeros 5 datos a pronosticar del banano en el dia martes (la

base de datos es ajustada de forma manual). En la Figura 42 se encuentran los valores reales de la
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base de datos (Banano martes y - Bamy), la cual se alimenta a si misma con sus valores rezagados

1,2y11.
889 BE3 TE3 7

880 BE3 267

8383 LHLY 792

830 883 733

883 830 883 750

Bamy: Variable a pronosticar o dependiente
Figura 42: Base de datos a ingresar en la RNA bp

7.3.2 Preprocesamiento. En la fase de preprocesamiento se busca adaptar la base de datos a
ingresar segun los requerimientos que exija la red neuronal. Se realiza una normalizacién [0-1]
con el objetivo de que la red responda a ellos con mejor precision debido principalmente a que la
funcion de activacion sigmoide se encuentra comprendida en este rango. La ecuacion 28 normaliza
los datos.

(Data — valor minimo de la data) (28)
(valor maximo de la data — valor minimo de la data)

Datos normalizados =

7.3.3 Division de datos. Para el tratamiento dentro de la red se deben dividir los datos en dos
subconjuntos, el primero consiste en un conjunto de entrenamiento y el segundo es un conjunto de
prueba (con el que se compara la capacidad de prondstico de la red generada con los datos de
entrenamiento). El conjunto de entrenamiento consta del 80% del total de los datos (307) y el 20%
restante constituye el conjunto de datos de prueba del cual, 15 datos son reservados para la
comparacion del prondstico de 15 pasos adelante. En la Figura 43 se ilustra la division de los datos

mencionada anteriormente:
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Prueba y pronéstico Prondstico = Prueba

Figura 43: Division de los datos para el modelo RNA bp

7.3.4 Datos de entrenamiento y prueba. El conjunto de datos de entrenamiento y prueba que
se definen para la red neuronal no son los mismos para las series de todos los productos, debido a
que los modelos que se desarrollan en los dias respectivos depende del nimero de rezagos
significativos presentes en esa serie. El total de datos que se utilizan para el desarrollo de la red en
cada producto segun las categorias (entrenamiento y prueba) se encuentran en la Tabla 17.

Tabla 17
Datos de entrenamiento y prueba para cada producto
Producto Dia Entrenamiento  Prueba Total de
datos

martes 237 59 296

Banano Jueves 245 61 306
viernes 245 61 306

Mandarina martes 227 57 284
Jueves 239 60 299
viernes 230 57 287
martes 227 57 284

Naranja Jueves 227 57 284
viernes 234 58 292
martes 234 59 293

Papa Jueves 234 58 292
viernes 238 59 297
martes 226 57 283

Pifia Jueves 234 59 293
viernes 233 58 291
martes 244 61 305

Platano Jueves 244 61 305
viernes 229 57 286
martes 233 58 291

Tomate Jueves 226 57 283
viernes 233 58 291
Martes 234 59 293

Yuca Jueves 236 59 295

Viernes 238 59 297
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7.3.5 Desarrollo de la Red Neuronal Artificial bp. Para el desarrollo de la red neuronal se
deben tener en cuenta los parametros que exige la red; estos parametros se encuentran mencionados
en el marco tedrico y la explicacion del uso de cada uno de ellos. En esta fase se generan las
multiples redes con un total de nodos que varia desde 1 hasta 10 posibles neuronas, y un nimero
de variables entradas que disminuye en uno cada vez que son procesadas las 10 neuronas. En la

Tabla 18 se puede observar los parametros que se utilizaron para definir lo modelos:

Tabla 18
Parametros del modelo RNA bp
Parametro Valor
Formula y = f(nimero de rezagos significativos)
Datos Entrenamiento
Nodos en la capa oculta N [1-10]
Tipo de salida Linear para definir una salida numérica
Tasa de aprendizaje 0.005
Funcién de activacién Logistica Sigmoide

Numero de repeticiones 10
Algoritmo de aprendizaje  Backpropagation
NUmero maximo de pasos 100.000

7.3.6 Evaluacion de la Red Neuronal Artificial bp. La validacién de la red se lleva a cabo
mediante el uso de los datos a pronosticar; estos datos se utilizan con el fin de verificar si los
modelos de red generados con los datos de entrenamiento pueden ser generalizados, si los modelos
se ajustan con base en los errores de las métricas seleccionadas se puede definir al modelo
desarrollado como preciso, de lo contrario, se debe ajustar cada modelo. Segun los resultados de
los errores de las métricas que se exponen en la Tabla 19, los modelos neuronales segun el nimero
de neuronas y variables pueden ser catalogados como precisos. En la Figura 44 se expone una de
las redes generadas por la funcion para los datos del banano del dia martes con una red de dos
nodos en la capa oculta, tres en la capa de entrada y una en la salida y dos Bias (circulos azules)

que permiten ajustar los datos mejorando la prediccion:
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X1

X2

X11
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Bamy—>

Figura 44: Red Neuronal Artificial bp del banano en el dia martes. Adaptado de R version 3.4.2 (2018)

7.3.7 Prediccidn. En esta Ultima fase se desarrolla la prediccion de los precios para los 15 datos

del conjunto de prueba. Debido a que el modelo que se desarrolla solo pronostica un valor adelante

se gener0 una funcion bucle que permite utilizar el dato generado en el periodo t (un dia adelante)

como un rezago en las predicciones posteriores t + m (desde dos dias hasta 15 dias adelante). La

Figura 45 permite observar el procedimiento mencionado con los datos normalizados para el dia

martes del banano pudiendo observarse la actualizacion de los datos pronosticados en las variables

rezagadas 4 pasos adelante.

Variable a

predecir X A2 Xl
0.74 074 074 073
0.72 074 074 073
0.69 0.72 074 0.73
0.70 0.69 0.72 0.69
0.72 0.70 062 076

Figura 45: Actualizacién del pronéstico como variables rezagadas

En la ecuacién (29) se puede observar de forma grafica el comportamiento que se quiere

relacionar en la figura anterior:

0.70= 0.69+ 0.72 + 0.69

Bamy = X1 + X2 + X11

(29)
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En las tablas que se relacionan en el Apéndice B se pueden observar los errores obtenidos para
cada modelo segun el nimero de neuronas y el numero de variables; en esa seccion se presentan
dos tablas por producto segun el dia, la primera posee los errores de prediccion RMSE, la segunda

tabla los errores de prediccion MAPE.

En la Tabla 19 se encuentra el resumen de los mejores errores obtenidos por producto segun el

dia teniendo en cuenta el numero de neuronas utilizadas y el nimero de variables de entrada.

Tabla 19
Mejor precision segun el nimero de neuronas n 'y N variables
Producto Dia RMSE MAPE n .N

variables

martes 102.29 5.06 6 3

Banano jueves 145.79 6.69 1 1
viernes 98.54 485 1 1

martes 314.75 17.32 9 6

Mandarina  jueves 196.81 931 4 6
viernes 419.99 18.24 10 4

martes 180.23 18.34 10 4

Naranja jueves 266.07 2546 5 2
viernes 167.43 1852 7 6

martes 164.78 13.68 7 3

Papa jueves 114.44 913 7 3
viernes 127.25 9.27 10 1

martes 53.78 6.73 2 2

Pifia jueves 52.67 700 3 2
viernes 63.85 85 2 1

martes 252.09 1206 5 2

Platano jueves 229.38 1129 3 2
viernes 266.21 13.67 7 2

martes 623.22 21.92 7 1

Tomate jueves 681.35 2246 7 4
viernes 651.97 2544 6 2

martes 56.65 5.91 1 3

Yuca jueves 43.01 433 2 2
viernes 19.89 2.14 10 5

n: numero de neuronas en la capa oculta

Se puede concluir que, segun los resultados expuestos en la anterior tabla, los mejores errores
de prediccion en un 62.5%, lo presentan las redes neuronales que tengan un nimero de neuronas

en la capa oculta mayores o igual 5.
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7.4 Modelo ANFIS

El modelo ANFIS se encuentra compuesto por 5 capas (excluyendo a la capa de entrada); la
primera capa esta constituida por los grados de pertenencia donde se fusifican los datos, en la
segunda capa se producen las sefiales de salida a partir de los valores de entrada de la capa, en la
tercera capa se normaliza la fuerza de disparo proveniente de la segunda capa, en la cuarta se
genera el producto entre la fuerza de disparo normalizado y la combinacion lineal de las entradas,

siendo la Gltima capa la que calcula la salida o resultado total de sistema.

7.4.1 Rezagos significativos y tratamiento de la base de datos. Antes de procesar los datos
dentro del modelo se debe aplicar un ajuste a la base de datos con el objetivo de identificar los
rezagos significativos que pueden ser utilizados como variables de entrada del modelo; como los
datos que son analizados son los producidos a través de la gréafica de autocorrelacion parcial del

primer modelo, se opta por mantener los rezagos identificados en el segundo modelo (RNA bp).

Debido a los requisitos que exige el modelo, la base datos debe ser organizada de tal forma que
la ultima variable es la que se desea pronosticar y la anterior a esta es la primera variable rezagada
identificada. A continuacién, se expone el resultado de la modificacion de la base de datos para
los primeros 5 datos a pronosticar del banano en el dia martes. En la Figura 46 se encuentran los
valores reales de la base de datos (Banano martes y - Bamy), la cual se alimenta a si misma con

sus valores rezagados 1, 2y 11.



METODOS DE PREDICCION DE PRECIOS AGRICOLAS 119

X X Xi Bamy
717 TE3 BE3 889
867 883 859

792 859 383
733 883 850
750 883 830 8583

Bamy: Variable a pronosiicar o dependiente

Figura 46: Base de datos a ingresar al modelo ANFIS

7.4.2 Division de datos. Para el procesamiento dentro del modelo ANFIS se desarrolla la

misma division de datos que la realizada en el modelo de red neuronal, es decir dos subconjuntos

(entrenamiento y prueba). El conjunto de entrenamiento consta del 80% del total de los datos (307)

y el 20% restante constituye el conjunto de datos de prueba del cual, 15 datos son reservados para

la comparacion del prondstico de 15 pasos adelante. En la Figura 43 de la seccion del modelo

neuronal se puede observar la division de datos mencionada.

7.4.3 Desarrollo del modelo ANFIS. Para el desarrollo del modelo ANFIS se debe partir del

uso de los parametros que son exigidos por este, los cuales son mencionados y explicados en el

marco teorico. En la Tabla 20 se pueden observar los parametros que son utilizados para definir

Valor

los modelos:

Tabla 20

Pardmetros del modelo ANFIS
Pardmetro
Rango
Datos

Tamafio del paso

Tasa de aprendizaje

Funcién de pertenencia
NUmero de conjuntos difusos
Interseccion difusa

Unioén difusa

Funcion de implicacion

Método

Valor minimo y méximo en los que
se debe generar la prediccion
Entrenamiento

0.01

0.005

Gaussiana

3 (bajo, medio, alto)

MIN

MAX

Zadeh

ANFIS
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7.4.4 Evaluacion del modelo ANFIS. La validacion del modelo se lleva a cabo mediante el
uso de los datos a pronosticar con el objetivo de definir si los modelos pueden ser generalizados a
los datos de prueba; esto se realiza a partir de los resultados de las métricas de error de pronostico.

A continuacién, se exponen las graficas de pertenencia del banano del martes con base en el

modelo ANFIS:

X11 X2

= =

T . T .

o w » w

g o] g o]

= — = —

L = [ o |

= o [ [ [ [ [ I = = I I I | | |

00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

X X
X1

=

) _

o w

g o

= -

L =

= o [ [ [ [ [ |

X

Figura 47: Graficas de la funcion de pertenencia ANFIS. Adaptado de R version 3.4.2 (2018)

Se puede observar que los conjuntos difusos no poseen una distribucion tipica segun la forma
de la funcién de pertenencia; esto se obtiene debido a que la funcion (gaussiana) que es utilizada
por el modelo posee dos parametros, la media y la varianza para cada conjunto difuso (alto, medio
y bajo), los cuales son calculados a partir de los datos utilizados por cada variable; sin embargo,
esto no demuestra que el modelo que se desarrolla no sea apto, ya que se realiza el mismo
procesamiento de los datos con el modelo Wendel Mamdani (WM) con el objetivo de contrastar
los resultados de la funcion de pertenencia. La grafica de pertenencia obtenida por el modelo WM

se puede observar en la Figura 48.
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Figura 48: Graficas de la funcion de pertenencia WM. Adaptado de R versién 3.4.2 (2018)
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En la anterior figura aunque se puede observar una mejor distribucion con relacion a los

conjuntos difusos, esta no garantiza que el valor de pronostico que genere sea el mejor, ya que a

diferencia del modelo ANFIS, el modelo WM define una media y varianza estaticas para todos los

valores de las variables de entrada lo que puede disminuir su capacidad de prediccién, ademas, el

modelo WM no es recomendable utilizarlo para ejercicios de prediccion, ya que incrementan los

errores de prondstico (Mendoza & Mazo, 2009). En la Figura 49 y la Figura 50 las etiquetas

superiores representan los conjuntos borrosos para las tres variables de entrada (pequefia, mediana

y grande o small, medium y large), [1,] representa el tipo de funcion utilizada (gaussiana), [2,]

representa la media y [3,] la varianza.

/Arrararr
¥, B SRR N o
| N T Sy —y -

[1.]
[2,]
[3.]
[4,]
[5.]

Figura 49: Media y varianza ANFIS.

O o

[ W

small

. 0000000
L4194 846
. 9998901

NA
NA
med i um

. 0000000
4671374
. 9996445

MNA
MNA

medium

5. 0000000
0.52323705
0.4424604

MNA
MA
large

5. 0000000
0.6177056
0.5840875

MA
MA

large small

medium

large

small

5.0000000 5.0000000 5.0000000 5.0000000 5.000000e+00
0.6545069 0.1238659 0.5460437 0.6490952 2.606327e-91
0.5622241 0.9998746 0.4841841 0.5672478 1.000000e-032

MNA
MA

MNA
MNA

Adaptado de R versién 3.4.2 (2018)

MNA
MA

NA
MNA

NA
MNA



METODOS DE PREDICCION DE PRECIOS AGRICOLAS

small
[1,] 5.000
[2,] 0.000
[2,] 0.175

medium
5. 000
0. 500
0.175

[4,]
[5.]

MA
MA

MA
MA

Targe
5.000
1.000
0.175
NA
NA

5. 000
0.000
0.175
MNA
MNA

NA
NA

Figura 50: Media y varianza WM. Adaptado de R version 3.4.2 (2018)

MA
MA
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small medium large small medium large
5.000 5.000 5.000
0.500 1.000 0,000
0.175 0.175 0.175
NA
MNA

5.000 5.000
0.500 1.000
0.175 0.175
MNA
MNA

MA
MA

Con base en estos resultados la funcidn genera las reglas de decision por modelo, donde el

modelo WM produce una etiqueta (bajo, medio o alto) que debe ser defusificada, el modelo ANFIS

genera una serie de funciones segun el cumplimiento de la regla, donde varl, var2 y

var3 representan los valores que multiplican a los rezagos que son utilizados como variables de

entrada y const el valor constante de la funcion. La Figura 51y la Figura 52 exponen los resultados

de las reglas generadas por cada modelo.

V13
THEN
THEN
THEN
THEN
THEN
THEN
THEN
THEN
THEN

Vi w2 v3 V4 VI Ve VW VE VO v10 v1l V12
1 IF x11 is medium and X2 is medium and X1 1is medium
2 IF x11 is small and %2 is medium and X1 1is medium
3 IF ¥11 is small and X2 is small and X1 s small
4 IF x11 95 small and x2 is small and x1 is medium
5 IF ¥11 is large and X2 is Targe and X1 s Tlarge
6 IF x11 is medium and X2 is Tlarge and x1 1is large
7 IF x11 is Targe and X2 is Tlarge and X1 1is medium
B IF x11 is large and X2 is medium and x1 1is large
9 IF x11 is medium and X2 is medium and x1 1is Tlarge
The linear eguations on consequent parts of fuzzy IF-THEN rules:
var.l var. 2 wvar. 3 COnstT
[1,] 0.005972654 0.67127227 0.173827985 -0.1250444125
[2,] 0.253479836 0.22244776 0.332945416 0.0006603167
[3,] 0.252928824 0.38289626 0.659018884 0.7882117592
[4,] 0.165596610 0.06276663 0.001953828 -0. 3841105211
[5,] 0.109871776 0.59863366 0.791655591 0.5433784609
[6,] 0.520979923 0.17677083 0.545033951 -0.1226286806
[7,] 0.580683181 0.48094403 0.405502645 -0.2975403405
[8,] 0.733406664 0.25931025 0.214798506 0.6659881874
[9,] -0.050710714 0.04655537 0.062115060 0.2321603962

Figura 51: Reglas generadas por el modelo ANFIS. Adaptado de R version 3.4.2 (2018)
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Vi V2 w3 V4 W5 Ve V7 VB W9 V10 w1l viz2z w13 w14 w15
1 IF x11 s medium and X2 is medium and X1 15 medium THEN Bamy 1is
2 IF x11 s small and X2 is medium and X1 1is medium THEN Bamy 1is
3 IF ¥11 is small and X2 is small and X1 1is small THEN Bamy 1is
4 IF x11 is small and %2 is small and 1 1is small THEN Bamy 1s
5 IF ¥11 dis small and %2 is small and 1 15 medium THEN Bamy s
6 IF x11 dis Tlarge and %2 is Jlarge and X1 1is Tlarge THEN Bamy 1is
7 IF x11 s large and X2 is large and X1 1is Tlarge THEN Bamy 1is
B IF xX11 is medium and X2 is Tlarge and X1 1is Tlarge THEN Bamy 1s
9 IF x11 is medium and ®2 s medium and X1 s medium THEN Bamy 1s
10 IF x11 is TJarge and %2 is Jlarge and X1 1is medium THEN Bamy 1s
11 IF *11 is Tlarge and X2 is medium and X1 1is Jlarge THEN Bamy 1is
12 IF x11 s medium and %2 is medium and X1 1is Tlarge THEN Bamy 1is
v1ia
1 medium
2 medium
3 small
4 medium
5 medium
5] large
7 medium
8 large
a Targe
10 Tlarge
11 Tlarge
12 Tlarge

Figura 52: Reglas generadas por el modelo WM. Adaptado de R version 3.4.2 (2018)

Teniendo en cuenta lo mencionado anteriormente, se producen los errores segln las métricas

con lo que se obtiene los resultados que se pueden observar en la Tabla 21.

Tabla 21
Errores del ANFIS y WM para el Banano comercializado el dia martes

Modelo  RMSE  MAPE
ANFIS  97.17 451
WM 123 6.21

7.4.5 Prediccidn. En esta Ultima fase se desarrolla la prediccion de los precios para los 15 datos
del conjunto de prueba. Como en el caso del modelo RNA bp la funcién sélo predice un paso
adelante, se genera una funcion bucle que permite utilizar el dato generado en el periodo t (un dia
adelante) como un rezago en las predicciones posteriores t + m (desde dos dias hasta 15 dias
adelante). La Figura 53 permite observar el procedimiento mencionado con el banano del dia
martes pudiendo observarse la actualizacion de los datos pronosticados en las variables rezagadas

4 pasos adelante.
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X1l A Xl Variable a predecir
1595.86 171581 1713.86 1706.78
1626.74 1718.86 1706.78 1709.42
164330 1706.78 1709.42 1712.52
1643.50 1709.41 1712.52 171433
1637.82 1712.57 171433 1713.79

Figura 53: Actualizacién de pronéstico como variables rezagadas
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En la ecuacién (30) se puede observar de forma grafica el comportamiento que se quiere

relacionar en la tabla anterior:

1712.52 = 1709.42 + 1706.78 + 1645.30

Bamy = X1 + X2 + X11

(30)

En la Tabla 22 se exponen los resultados de error segun el nimero rezagos usados. Esto se

realiza debido a que el modelo con determinados productos no genera resultados de prediccion,

sino que reemplaza el valor mayor definido en el rango, por el que se debe pronosticar segun la

cantidad de rezagos que son utilizados (por ejemplo, el nimero de rezagos 5, 6, 7 y 8 utilizados en

la mandarina). Los numeros que aparecen en la parte superior de la tabla hacen referencia al

numero de rezagos Yy los nimeros resaltados en azul representan el mejor valor de prediccién de

los modelos.
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Tabla 22
Prediccion segln el namero de variables utilizadas en el modelo ANFIS
Producto Dia 2 3 4 5 6 7 8
R 26345 96.08
martes
M 13.47 4.34
R 148.98
Banano jueves
M 7.01
R 81.96
viernes
M 4.28
martes R 85730 389.16 936.55 1227.33 1227.33 1227.33 1227.33
M 35.98 16.72 60.40 81.67 81.67 81.67 81.67
Leves R 91753 93814 43695 97834 1190.83
Mandarina M 3891 4215 1943 6231  76.92
R 556.57 35130 770.95 1257.68
viernes
M 29.01 19.51 48.23 82.97
R 343.87 220.92 17391  419.87
martes
M 33.67 21.66 21.19 58.29
Naranja R 446.29 125.14
jueves
M 15.99 49.31
viernes R 260.67 17164 308.16 428.98 431.35
M 25.61 15.71 42.63 59.65 59.96
R 14456 805.39 1089.55 1089.55 1089.55
martes
M 10.12 70.78 98.66 98.66 98.66
R 14548  794.87 1092.24 1092.24 1092.24
Papa jueves
M 11.78 69.38 99.30 99.30 99.30
R 117.83 815.23
viernes
M 8.81 73.30
R 67.43 140.22  233.37  233.37
martes
M 8.63 20.83 36.86 36.86
- R 69.13 106.66
Pifia jueves
M 9.63 15.89
. R 68.22 207.17  265.52
viernes
M 9.11 32.34 42.92
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Continuacion de la Tabla 22:

Producto Dia 2 3 4 5 6
R 239.31
martes
M 11.49
R 141.47
Platano jueves
M 6.62
R 202.38  467.07
viernes
M 9.79 23.66
R 660.24  932.07
martes
M 17.88 48.77
. R 74216  1184.13 1606.91 1606.91
Tomate jueves
M 24.17 60.58 87.36 87.36
R 1579.91 813.64 1549.62 1549.62 1549.62
viernes
M 66.88 43.58 89.57 89.57 89.57
R 210.21 207.36 227.41
martes
M 24.49 24.11 26.81
R 25494 68198 817.62  827.07
Yuca jueves
M 32.12 83.48 103.54 104.87
. R 22494 688.99 909.403 93293 932.93
viernes
M 28.68 84.21 11580 119.22  119.22

Nota. R y M: Errores RMSE y MAPE respectivamente
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Se puede observar con base en los resultados de la anterior tabla, que los mejores resultados de

error para los modelos se obtienen cuando son utilizados entre 2 y 3 rezagos como entradas, a

excepcion de la mandarina del dia jueves y la naranja del dia martes que se obtienen con cuatro

rezagos de entrada (no se exponen los resultados con un rezago ya que el modelo no acepta una

sola entrada).
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8. Resultados finales y comparacion

En la presente seccion del documento se expondré el resumen de los resultados de los modelos de
pronostico para todos los productos con base en las dos métricas evaluadas; estos resultados se

encuentran registrados en la Tabla 23.

Tabla 23
Resumen de errores de prediccion de los tres modelos propuestos en el proyecto

ARIMA-RNA ff RNA bp ANFIS
RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE
martes 171.12 8.19 102.29 5.06 96.08 4.34
Banano jueves 153.01 7.08 145.79 6.69 148.98 7.01
viernes  118.94 5.58 98.54 4.85 81.96 4.28
martes 414.56 17.38 314.75 17.32  389.16 16.72
Mandarina  jueves 633.01 26.50 196.81 9.31 436.95 19.43
viernes  560.01 2496 419.99 18.24  351.30 1951
martes 301.06 29.63 180.23 18.34 173.91 21.19
Naranja jueves 224.20 21.81 266.07 2546 125.14 49.31
viernes  265.00 25.65 167.43 1852 171.64 15.71
martes 175.76 12.75 164.78 13.68 144.56 10.12
Papa jueves 137.71 10.89 11444 9.13 145.48 11.78
viernes  211.49 1472 127.25 9.27 117.83 8.81
martes 50.18 7.23 53.78 6.73 67.43 8.63

Productos Dia

Pifia jueves 44.10 576  52.67 7.00 69.13 9.63
viernes 4951 6.91  63.85 8.5 68.22 9.11
martes 253.95 12.29 252.09 12.06 239.31 11.49
Platano jueves 264.61 13.49 229.38 11.29 14147 6.62

viernes  310.47 16.21 266,21 13.67 202.38 9.79
martes 759.81 28.30 623.22 21.92 660.24 17.88
Tomate jueves 732.71 2341 681.35 2246 742.16 24.17
viernes  860.42 29.52 651.97 25.44  813.64 43.58
martes 134.09 15.65 56.65 591 207.36 24.11
Yuca jueves 126.63 14.98 43.01 433 25494 32.12
viernes 67.86 8.12 19.89 2.14 22494 28.68

Con base en estos resultados se desarrolla un andlisis de varianza (ANOVA) en el software
estadistico Minitab 17 con el objetivo de determinar si los resultados de prediccion se ven
afectados por los factores: modelo, producto o dia. A traves del andlisis se encuentra que los
resultados no se ven afectados ni por el modelo ni por el producto, encontrando de esta forma que

el dia es el Unico factor que afecta a los resultados de error. A continuacion se presentan los
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resultados obtenidos del procesamiento de los errores en el ANOVA (Figura 54 y Figura 55); en
estos resultados se puede observar que en el caso de los factores producto y modelo para los dos
errores, el p valor no supera el limite de significancia 0.05, con lo que se obtiene que las medias
son iguales (se acepta la hipétesis nula), siendo dia el unico factor que influye segan el anélisis de

varianzas en los resultados de error (p valor = 0.78 para el RMSE y p valor = 0.71 para el MAPE).

Informacidon del factor

Factor Tipo Niveles Valores

Productos Fijo 8 Banano; Mandarina; Naranja; Papa; Pifia; Pldtano; Tomate; Yuca
Dia Fijo 3 Jjueves; martes; viernes

Modelo Fijo 3 ANFIS; ARIMA-RNA; RNA-bp

Andlisis de Varianza

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Productos 7 2990447 427207 107,95 00
Dia 2 1953 977 0,25 0,782
Modelo 2 62379 31189 7,88 0,001

Error &0 237455 3958

Total 71 3292234

Resumen del modelo

R-cuad. R-cuad.
S R-cuad. (ajustado) (pred)
62,9093 92,79% 91,47% g9,61%

Figura 54: Resultados ANOVA para el error RMSE. Adaptado de Minitab 17.

Informacién del factor

Factor Tipo HNiwveles Valores

Productos Fijo 2 Banano; Mandarina; Waranja; Papa; Pifia; Plétano; Tomate; Yuca
Dia Fijo 3 Jueves; martes; wviernes

Modelao Fijo 3 ANFIS; ARIMAL-ENA; EMNR-bp

hn&lisis de Varianza

Fuente GL S5C Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Productos 7 3625,23 517,89 14,13 0,000
Dia 2 24,33 12,16 0,33 0,719
Modelo 2 311,01 155,51 4,24 0,019

Error (1] 2198, 44 36,64

Total 71 §159,01

Resumen del modelo
B-cuzd. ER-cuad.

5 BR-cuad. (ajustado) {pred)
&,053135 64,31% 57,76% 48, 60%

Figura 55: Resultados ANOVA para el error MAPE. Adaptado de Minitab 17.
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A través de los diagramas de bloques en las Figura 56 y Figura 57 (los cuales estan clasificados
segun el dia de venta), se observa que los productos presentan diferentes variabilidades siendo el
martes el dia de mayor variabilidad, sequido del dia jueves y por ultimo el dia viernes lo que puede

afectar el resultado de los modelos o que en consecuencia sean diferentes.
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Figura 56: Diagrama de bloques segun el dia de los primeros 4 productos. Adaptado de R version 3.4.2 (2018)
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Figura 57: Diagrama de bloques segun el dia de los Gltimos 4 productos. Adaptado de R version 3.4.2 (2018)
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Ahora bien, como el factor dia no es una variable de disefio (a diferencia de los modelos
aplicados y sus variantes analizadas) se sugiere determinar el mejor modelo a partir del tiempo de
computo requerido para obtener el resultado final. En la Tabla 24 se presenta el tiempo de
procesamiento para el entrenamiento del modelo y la posterior ejecucion del prondstico. El
desarrollo de los tres modelos se llevé a cabo en un computador HP Windows 8.1 Pro con un
procesador Intel ® Core ™ i7-5500U CPU @ 2.40GHZ, 2.40 GHZ, memoria RAM de 8.00 GB y

un sistema operativo de 64 bits, procesador x64.

Tabla 24
Tiempo de procesamiento por modelo en minutos
ARIMA-RNA ff RNA bp ANFIS
Producto Dia User system Elapsed User  System elapsed  User  system elapsed
m 0.02 0.00 0.02 0.53 0.00 0.53 0.18 0.00 0.19
Banano j 0.03 0.00 0.03 0.52 0.00 0.59 0.07 0.00 0.07
% 0.03 0.00 0.03 0.45 0.00 0.54 0.07 0.00 0.07
m 0.12 0.01 0.13 98.15 0.24 98.86 4.85 0.00 4.85
Mandarina j 0.04 0.00 0.04 106.57 0.18  109.62 1.81 0.00 1.81
% 0.03 0.00 0.04 55.97 0.17 57.45 1.05 0.00 1.06
m 0.13 0.01 0.14 35.91 0.17 43.70 1.00 0.00 1.00
Naranja j 0.13 0.00 0.13 21.44 0.13 22.04 0.23 0.00 0.23
% 0.06 0.00 0.06 61.43 0.27 64.34 2.00 0.00 2.01
m 0.04 0.00 0.05 32.02 0.22 32.74 1.81 0.00 1.82
Papa j 0.05 0.00 0.05 38.35 0.23 39.81 1.84 0.00 1.85
% 0.03 0.00 0.03 18.69 0.10 19.33 0.24 0.00 0.24
m 0.03 0.00 0.03 12.02 0.05 12.50 1.08 0.00 1.09
Pifa j 0.04 0.00 0.04 15.75 0.07 16.32 0.24 0.00 0.24
% 0.03 0.00 0.03 15.19 0.07 15.51 0.63 0.00 0.63
m 0.18 0.01 0.19 33.55 0.04 33.66 0.08 0.00 0.08
Platano j 0.04 0.00 0.05 14.27 0.06 14.51 0.08 0.00 0.09
% 0.05 0.00 0.05 23.90 0.10 24.63 0.26 0.00 0.26
m 0.23 0.01 0.25 44.95 0.63 47.41 0.27 0.00 0.27
Tomate j 0.06 0.00 0.07 56.14 0.18 60.82 1.57 0.00 1.57
% 0.05 0.00 0.06 54.98 0.18 56.67 3.02 0.00 3.02
m 0.05 0.00 0.05 51.64 0.17 55.82 0.56 0.00 0.56
Yuca j 0.05 0.00 0.06 55.06 0.20 55.61 1.14 0.00 1.14
v 0.04 0.00 0.04 59.22 0.25 63.50 1.63 0.00 1.63

User es el tiempo de la CPU dedicado a ejecutar las instrucciones del proceso iniciado, system

es el tiempo de la CPU empleado por el sistema operativo en el que se siguen las instrucciones del
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proceso (abrir ficheros, iniciar otros procesos o mirar al reloj del sistema, etc.) y elapsed es el

tiempo total del proceso desde que se inicia hasta que se termina.

Se puede observar que, con base en los resultados obtenidos anteriormente, el modelo que
presenta menor tiempo de procesamiento para cada producto y su respectivo prondstico es el

ARIMA-RNA ff, seguido del modelo ANFIS y encontrando por ultimo al modelo RNA bp.

9. Difusién académica

Para la difusion de los resultados del proyecto se realiza un articulo (Apéndice C) que describe
algunos referentes tedricos de los modelos desarrollados, las respectivas metodologias de cada
modelo, la sintesis de los resultados obtenidos, la discusion y conclusiones derivadas de la
investigacion y el tema del articulo, el cual es el andlisis y comparacion del rendimiento de los tres
modelos basados en los modelos RNA para la prediccion de los 8 productos agricolas
seleccionados, los cuales se distribuyen entre los tres los dias martes, jueves y viernes. El articulo
se sometera a la revista Neurocomputing la cual es seleccionada a través de una consulta en el
listado de revistas categorizadas por Scimago como Q1 y Q2, enfocadas en temas de ciencias

agricolas, economia, econometria, finanzas e inteligencia artificial.

Se realiza una ponencia en modalidad poster (Apéndice D) con resultados parciales del proyecto
en el dia del investigador desarrollado el dia 31 de octubre del 2018 los cuales abarcan una revision
de literatura con el objetivo de identificar las principales técnicas de prondsticos de precios

agricolas y observar como se encuentra la investigacion en este campo, identificar una metodologia
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de desarrollo de la investigacion y seleccionar los principales modelos utilizados en la prediccion

de precios del sector agropecuario.

Se realiza una ponencia de resultados parciales en el “XIlI Encuentro de Semilleros de
Investigacion UNAB 2018 El Intercambio del Conocimiento: Base para el desarrollo” (Apéndice
E) evento que se realiza el dia 11 de octubre de 2018 en el que se presentan los resultados obtenidos

a través del desarrollo de los modelos ARIMA, RNA ff y el hibrido ARIMA-RNA ff.

Se genera un repositorio en R markdown el cual contiene la metodologia y codificacion del
analisis de los datos, limpieza, imputacion, pruebas de hipotesis, el desarrollo de todos los modelos
abarcados en la investigacion y las bases de datos obtenidas después del procesamiento; este

repositorio se encuentra en el siguiente enlace de github: https://github.com/JuanDM0106/Tesis.

10. Conclusiones

Durante la revision de literatura se encuentra que la actividad de prediccion a nivel de investigacion
estd relacionada con el comportamiento de diferentes fendmenos en areas como la ciencia,
medicina, economia, ingenieria, sociologia y agricultura; donde la prediccion de precios en el
sector agro se encuentra liderada a nivel mundial por paises como China, India, Estados Unidos y
Brasil, lo que puede deberse a la importancia que poseen para estas naciones este sector. De los
métodos de prondsticos aplicados se encuentra que en los Gltimos afios las técnicas basadas en
aprendizaje automatico o machine learning han tenido un amplio uso, lo cual se fundamenta en su
aprendizaje interactivo y en la capacidad que estas poseen para procesar mayores volimenes de

datos sin perder precision en los resultados.
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En cuanto a Colombia, desde el afio 2017 el DANE se ha estado desarrollando un proyecto que
plantea el seguimiento de los precios de la actividad agricola mediante un monitoreo de los precios
de venta de productos comercializados en las principales centrales de abastos de la nacion y
generar con ello un acompafiamiento a la actividad econémica; es importante resaltar que las
técnicas aplicadas durante el proyecto del DANE se basan en modelos autorregresivos. Ahora bien,
a partir de proyectos como el mencionado anteriormente se puede determinar el interés actual de
la nacion en el estudio, desarrollo y constante mejora de esta actividad en dicho sector, ya que en
Colombia todos los estudios realizados con este enfoque y/o con el uso de técnicas aprendizaje
automatico estan orientados principalmente al comportamiento de precios de productos o bienes
que cotizan en la bolsa de valores, acciones y la energia. En consecuencia, el presente proyecto
sigue las lineas de interés de la nacion en cuanto a la aplicacién de modelos de prondésticos de
precios en el sector agricola con la implementacion de un procesamiento de datos mas
especializado en conjunto con el uso de técnicas de aprendizaje automatico. Estas ultimas han sido
seleccionadas ya que presentan mejor precision que los modelos autoregresivos cuando las series
histdricas son no lineales. En adicion, entre las técnicas mas aplicadas se encontraron las redes
neuronales artificiales, las maquinas de soporte vectorial y los arboles de decision, siendo las RNA
el grupo de técnicas seleccionadas para la presente investigacion debido a su alta aplicacion en el

campo de la prediccion.

Durante el desarrollo metodoldgico fue realizado un analisis de correlacion entre los precios de
los productos bajo estudio. A partir de dicho analisis se concluye que la mayoria de los productos
poseen una baja relacion lineal entre ellos (correlacion de sus series de preciso historicas)
presentando unicamente una relacion alta los productos citricos (naranja y mandarina) los cuales

presentan una correlacion de precios superior al 70%); no obstante, es posible que existan
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relaciones no lineales, por tanto, para futuros trabajos es necesario desarrollar estudios mas
profundos como, andlisis de causalidades, cointegraciones, mineria de datos, disefios de
experimentos, entre otros y, de esta forma, se podria considerar como variables exdgenas el precio

histdrico de otros productos.

Por otra parte, durante la aplicacion del primer modelo propuesto (ARIMA-RNA ff ) se
encontraron diferencias respecto a lo expuesto en la literatura ya que al comparar el desempefio
del ARIMA-RNA ff con sus modelos base (RNA ff y ARIMA por separado) se concluye que,
aunque el hibrido es una alternativa recomendada por Mitra & Paul (2017) durante la presente
investigacion se encontraron mejores resultados utilizando el modelo RNA ff, el cual presenta un
mejor desempefio en 14 de 24 productos (8 productos distribuidos entre los dias martes, jueves y
viernes), el modelo hibrido por su parte sélo en 5 productos segin el RMSE y en 4 segln el MAPE,
y el modelo ARIMA sélo en 5 productos segun el RMSE y en 6 segun el MAPE. Sin embargo,
aunque el modelo RNA ff es el que mejor ajuste presenta de los tres modelos, no existe un modelo
ideal para todos los productos y, por tanto, es necesario continuar explorando alternativas de

técnicas y herramientas.

Dicho esto, al comparar los tres modelos basados en redes neuronales aplicados durante la
presente investigacion (ARIMA-RNA ff, RNA bp y ANFIS), se encuentra que mediante la
metodologia usada por Mitra & Paul (2017) y Mishra & Singh (2013) los mejores modelos de
prediccion son el RNA bp con 11 productos y el ANFIS con 10 productos respectivamente; donde
el menor valor de error del modelo RNA bp puede deberse a la estructura de su funcionamiento en
la cual se generan pesos de forma aleatoria, los que se ajustan continuamente con el ingreso de

cada nuevo dato buscando reducir gradualmente la diferencia entre el valor de salida de los precios;
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mientras que el menor valor de error del modelo ANFIS es consecuencia de la fusificacion de datos
y la definicidn de reglas segun la categoria a la cual pertenece el dato ingresado, esto permite
generar pesos de manera no aleatoria y obtener una salida préxima al valor real de los datos. Se
puede enunciar que los dos modelos presentan mejores resultados que la metodologia ARIMA-

RNA ff haciendo uso de las métricas de comparacion halladas en la literatura.

Sin embargo, con el propdsito de determinar qué tan significativos son las diferencias entre los
errores obtenidos por las tres variantes (ARIMA-RNA ff, RNA bp, ANFIS), se realiza un analisis
de varianza donde se observa el efecto que poseen los factores: modelo, producto y dia en los
resultados, con el que se concluye que el Unico factor que influye es el dia (es decir los efectos de
los factores modelo y producto no son significativos en los resultados de error), siendo el dia una
variable no utilizada en el disefio del modelo. Por lo tanto, para la seleccién del modelo de mejor
pronostico se hace uso del tiempo de computo (tiempo empleado en el entrenamiento y pronéstico
de los modelos) con el que se obtiene que el mejor modelo es el hibrido (ARIMA-RNA ff), ya que
presenta los menores tiempos de computo, seguido del modelo ANFIS y en altimo lugar el modelo

RNA bp.

Finalmente, al analizar los errores de las métricas obtenidas por los modelos se encuentra que
la mandarina y el tomate presentan variabilidades altas en comparacion con productos como la
pifia y el banano, dando como resultado un error de pronéstico mayor, lo que se fundamenta en la
dificultad del modelo de replicar el comportamiento historico de los datos, con lo que se obtiene

como consecuencia que los precios predichos difieran del valor real en mayor cantidad.
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11. Recomendaciones

Para abarcar diferentes enfoques de desarrollo en los modelos de prediccidn, se recomienda
implementar para su explicacion el uso de variables exdgenas o independientes con el objetivo de
observar si otras variables existentes permiten generar una aproximacion de prondsticos mas
precisa que la basada en series temporales, encontrando patrones de comportamiento entre dichas
variables. Un analisis y desarrollo de modelos con el uso de variables de este tipo podria permitir
identificar posibles caracteristicas o efectos que producen la interaccion de variables en el cambio
del valor histérico de los precios y, asi, de esta forma establecer sucesos en la economia que afectan

los precios del sector agropecuario.

Se recomienda profundizar en el uso de otras técnicas de aprendizaje automatico como las
maquinas de soporte vectorial o los arboles de decision, con el fin de determinar cual puede ser la
mejor técnica segun el producto que se desea explicar, ya que aunque las redes neuronales han
sido las técnicas mas utilizadas para la prediccidn segun la revision de literatura, no se garantiza
que sean las mejores para todos los productos, por tanto, se hace necesario el desarrollo de un

estudio mas profundo.
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APENDICE A

Seleccion de los productos agricolas para el estudio

Productos agricolas seleccionados

A continuacién, se nombrara y proporcionara cierta informacion (periodos de siembra,
hectareas cultivadas y caracteristicas) acerca de los productos que fueron seleccionados para el
estudio del proyecto bajo criterios que son mencionados en el caso de estudio. Permanente o
transitorio indica el tipo de producto segun el periodo de cultivo, ademas las areas de cultivo que
se enuncian en cada uno de los productos que se exponen a continuacion son obtenidas a partir de

los altimos informes generados por la entidad encargada Agronet entre los afios 2016 y 2017.

Platano (permanente)

Figura 58: Platano. Adaptado de Food Home (2018).
https://conservaciondealimentos.com/vegetales/platano-macho/# W1DFrtJKjI X

El PIatano o Musa Acuminata es uno de los productos mas importantes a nivel nacional, ya que
su cultivo se ha caracterizado por ser reconocido como de regular prioridad, debido a su
importancia social y econdmica en varios aspectos como su siembra, la generacion de empleo, la
dieta en la poblacion, entre otros (Cayon Salinas & Salazar Alonso, 2001). Ademas, “su cultivo es
Illamativo para ser desarrollado en ciertas regiones, ya que requiere de pocos cuidados y soporta
condiciones climaticas desfavorables” (SIPSA, 2014, p. 1). En cuanto a la siembra, la época mas
apropiada para sembrarlo es en el inicio de la temporada de lluvias. La presencia del cultivo del

platano en muchas partes del territorio hace que el manejo de su cadena sea complejo; en la mayor
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parte de las regiones los platanos llegan a las plazas desde sus mismas regiones a excepcion de
Bogota. Los precios son regulados por intermediarios, pues ain no se ha podido organizar de
manera que se garantice su comercializacion en todas las regiones (Ministerio de Agricultura 'y

desarrollo rural, 2014).

En Santander el area sembrada es de 17.538 hectareas.

Yuca (transitorio)

Figura 59: Yuca. Adaptado de Fresh Fruits & Vegetables (2015b).
http://flp.co/en/cassava

“La Yuca o Manihot Esculenta Crantz junto con el maiz, la cafia de azucar y el arroz constituyen
las fuentes mas importantes de energia en las regiones tropicales del mundo. En el sur del
continente la yuca es conocida como mandioca” (Vila Flérez, 2012). La yuca es un cultivo que
tiene sus origenes de América Latina el cual se ha cultivado desde épocas prehistoricas. Su
adaptacion a diversos ecosistemas, su potencial de produccién, la diversidad de sus mercados y
usos finales la han convertido en una de las bases de la alimentacion para la poblacién rural y en

una alternativa de comercializacion en centros urbanos (Vila Florez, 2012).

La Yuca forma parte del sistema alimentario mundial. EI consumo de yuca se extiende
vigorosamente en el mundo en desarrollo que hoy produce més de la mitad de la cosecha mundial,
donde la facilidad del cultivo y el gran contenido de energia la han convertido en un valioso

producto comercial para millones de agricultores. La yuca se debe cosechar cuando cumpla el
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periodo segun variedad y altura sobre el nivel del mar, asi: de 0 a 1000 metros (8 -12 meses) de

1000 a 1500 metros (13-17 meses) de 1500 a 1700 metros (18 - 22 meses) (Agronet, 2006).

En Santander la superficie sembrada de Yuca es de 9248 hectareas.

Pifia (permanente)

Figura 60: Pifia. Adaptado de El Diario NY (2017).
https://eldiariony.com/guia-de-compras/beneficios-de-la-pina-en-tu-dieta-para-desintoxicar-tu-cuerpo-y-bajar-de-
peso/

La pifia de nombre cientifico Ananas comosus L. tiene como origen a América del Sur ya que
no se conoce con certeza el pais de procedencia, pero por su domesticacion se cree que puede ser
de una zona entre Brasil y Paraguay, de donde se propago a otros paises del continente y
posteriormente a Europa y Asia. De acuerdo a las cifras de la Encuesta Nacional Agropecuaria
(ENA) se registrd un total de 8.871 hectareas sembradas para el cultivo de la pifia a nivel nacional,
de las cuales el 51.38 % correspondio a el area en edad productiva, de donde se extrajo un total de
125.150 toneladas, asi el departamento de Valle del Cauca reportd los mayores volimenes con un
35.22 %, seguido de Quindio con el 25.29 %, Santander 11.68 %, Cauca 10.82 % y Casanare con
7.20 % y otros con 9.79% (DANE, 2016). Por lo general se realizan dos cosechas que dependiendo
de la variedad y de los factores ambientales se pueden dar una primera de los 15 a los 24 meses y

otra de los 15 a 18 meses posteriores a esta primera.

En Santander el area sembrada de pifia corresponde a 11.517 hectareas.
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Mandarina Comun (permanente)

Figura 61: Mandarina. Adaptado de El Pais (2017).
http://elpaisonline.com/index.php/sociales-2/item/242745-la-mandarina-ayuda-a-prevenir-el-cancer

Citrus reticulata Blanco o Mandarina es una de las especies mas conocidas y cultivadas del
grupo de los frutos citricos (Universidad Lasallista, 2012). El grupo de las mandarinas se
caracterizan por tener en comun su facil pelado; son arboles de mediano porte, muy ramificados,
flor pequefia, abundante, y con frecuencia presentan tendencia a la alternancia (Universidad
Lasallista, 2012). Los citricos registrados para la cadena se encuentran distribuidos en gran parte
del territorio nacional, la produccion se considera constante, aunque se presenta baja produccion
entre los meses de marzo, abril, agosto y septiembre (Espinal G, Martinez C, & Pefia M, 2005). Si
se tiene disponibilidad de riego se puede sembrar en cualquier época del afio, en caso contrario la

época mas adecuada es al inicio de la época lluviosa.

En Santander no se conoce exactamente la cantidad de mandarina cultivada debido a que las

entidades encargadas de sus estadisticas la incluyen dentro del grupo denominado citricos.

Naranja valencia (permanente)

S—

Figura 62: Naranja. Adaptado de Fuente Saludable (2018).
https://www.fuentesaludable.com/efectos-negativos-y-secundarios-de-la-naranja/
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La Citrus Sinensis o naranja dulce es la especie mas importante de citricos, si se tiene en cuenta
su produccion mundial (Universidad Lasallista, 2012). Dentro de este grupo se encuentra la naranja
valencia siendo naranja dulce tardia mas cultivada en las principales regiones citricolas del mundo

y en Colombia.

En Colombia existen dos periodos de baja oferta de la fruta: marzo, abril, agosto y septiembre,
encontrandose en los demas meses una adecuada asequibilidad, debido a que el eje cafetero coloca
en el mercado su produccion en los meses de mayo-julio y octubre-diciembre, y la region de la
Orinoquia, especificamente Meta y Casanare, con cosechas en la época de octubre-febrero y julio-
agosto; por otra parte, Santander hace su aporte en los meses de diciembre-enero y, mayo-junio,
mientras que la Costa Atlantica contribuye con la produccion en los meses de marzo a junio
(Espinal G et al., 2005). El momento méas adecuado para hacer la siembra, es durante el inicio de
la época lluviosa, y puede extenderse hasta el mes de julio, tomando en consideracion el receso de
las lluvias durante el verano; sin embargo, se puede llevar a cabo en este tiempo si se cuenta con
riego. La época de cosecha para la naranja valencia es en los meses de febrero y mayo (Ministerio
de Agricultura y Ganaderia, 1991).

Como el caso de la mandarina el area total sembrada de este producto es desconocida debido a
su inclusion en productos citricos.

Banano (Permanente)

Figura 63: Banano. Adaptado de Fresh Fruits & Vegetables (2015a).
http://flp.co/en/baby-banana
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Se le considera originario de las regiones tropicales y hiumedas de Asia. Segun la variedad de
la planta el banano alcanza de 3 hasta 7 metros de altura constituyéndose como una planta
herbacea; su tallo esta formado por peciolos de hojas curvadas y comprimidas dispuestas en bandas
en espiral que desde el centro van formandose sucesivamente nuevas hojas y al extenderse
comprimen hacia el exterior las bases de las hojas mas viejas (Anacafe, 2011). De acuerdo con la
variedad un racimo puede llegar a tener 100 a 400 frutos, cada uno llega a tener de 8 a 20
centimetros de largo con un peso entre 1y 4 onzas (Anacafe, 2011); a los 14 meses después de la
siembra de los rizomas 0 4 meses despues de aparecer la yema floral, los racimos estan listos para
ser cosechados. Sin duda, este cultivo cumple un papel importante en la economia agricola del
pais. En 2016 Colombia exportd 1.830.388 toneladas de banano cavendish por un valor de 848.7

millones de ddlares (Semana, 2017).

El banano posee 3.335 de hectareas sembradas en el departamento Santandereano.

Papa negra (transitorio)

Figura 64: Papa negra. Adaptédo de Green Shop (2017).
https://greenshop.com.ar/producto/papa-negra-500gr/

La Solanum Tuberosum o papa negra también conocida como “Yema de Huevo” por su carne
amarilla, posee la forma redonda en los frutos mas pequefios, ovalada en los medianos y alargada
en los grandes; se siembra a lo largo de todo el afio en un ciclo de cuatro meses, necesita mayor
humedad que el resto de las papas antiguas y excepcionalmente con las papas borrallas que pueden

cultivarse en costas bajas, lo que se suele realizar para producciones de demanda navidefia (Panizo
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& Canaria De Semillas, 2015). La papa negra presenta dos subespecies: la andigena, que
corresponde a las variedades que se cultivan actualmente en los Andes en América del Sur, desde
Venezuela hasta el norte de Argentina y la subespecie tuberosum distribuida por todo el mundo

(DANE, 2017).

Este tubérculo es un alimento muy importante en la dieta de la poblacion mundial, ya que de
acuerdo con cifras de la Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la
Agricultura (OCDE-FAO, 2014), se produjo un poco mas de 1.298 billones de toneladas

participando Colombia con 2.157.568 toneladas.

En Santander existen 5.782 de hectareas sembradas.

Tomate (Transitorio)

Figura 65: Tomate. Adaptado de ABC (2017).
https://www.abc.es/viajar/gastronomia/abci-manzanas-paraiso-201708010826 _noticia.html

El Lycopersicum Esculemtum Mill o0 Tomate representa un sector predominante en la economia
de la agricultura mundial al ser la hortaliza mas importante en el mundo y un producto primordial
en la alimentacién de muchos paises; el tomate compone el 30% de la produccién horticola
mundial con 163.963.770 toneladas y aproximadamente 4.6 millones de hectareas sembradas
(Saboya Lépez, 2016); en Colombia los departamentos con mayor produccion (en toneladas) a
campo abierto son Norte de Santander 116.507, Santander 52.599 y Boyaca con 44.870 (Saboya
Lépez, 2016). El ciclo del cultivo del tomate es durante siete meses, contados a partir del trasplante

hasta lograr el Ultimo corte. “La fase reproductiva empieza a partir del inicio de la floracion,
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pasando luego por la formacion y llenado del fruto hasta llegar a la madurez, cuando estan listos

para la primera cosecha; esta etapa tiene una duracion aproximada de 180 dias” (DANE, 2014).

El tomate posee 1.963 hectareas cultivadas en el departamento de Santander.

Apéndice B

Errores RMSE y MAPE del modelo RNA bp

El presente apéndice expone los resultados de las métricas de error de los modelos de redes
neuronales teniendo como base el nimero de nodos utilizados en las capas ocultas y el nUmero de

variables utilizadas.

Resultados banano del dia martes

RMSE
N 1 Var 2 Var 3 Var
1 184.39 187.30 118.34
2 199.36 164.19 118.91
3 151.93 162.05 123.09
4 199.89 177.57 113.80
5 199.09 180.80 119.90
6 202.50 191.34 102.29
7 224.78 185.72 113.43
8 203.85 183.09 120.45
9 220.55 159.59 154.47
10 233.93 160.45 153.08
MAPE
N 1 Var 2 Var 3 Var
1 8.84 9.03 5.79
2 9.72 7.90 5.78
3 7.30 7.82 5.98
4 9.75 8.49 5.52
5 9.70 8.67 5.85
6 9.91 9.27 5.06
7 11.25 8.96 5.55
8 9.99 8.81 5.87
9 10.99 7.69 7.41
10 11.78 7.73 7.40
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Resultados Banano del dia jueves

RMSE

1 Var
145.79
171.80
206.43
208.92
199.90
214.26
213.45
206.66
167.20
178.38

Boovwooasrwnr|Z

MAPE

1 Var
6.69
7.90

10.06

10.20
9.66

10.53

10.48

10.07
7.69
8.30

Bowo~vNoobwNnR|Z

Resultados Banano del dia viernes

RMSE

1 Var

98.54
129.61
147.32
164.27
159.25
172.43
166.63
152.37
110.96
140.71

Boovwouobwnr|Z

MAPE

1 Var
4.85
6.12
7.16
8.19
7.88

arwN R |Z2
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6 8.69
7 8.29
8 7.46
9 5.34
10 6.76
Resultados Mandarina del dia martes
RMSE
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var 6 Var 7 Var 8 Var
1 851.43 801.36 712.54 672.45 495.02 433.20 459.49 471.09
2 851.81 781.90 708.40 642.69 514.31 401.69 323.54 45491
3 854.68 754.45 725.39 603.77 548.80 367.81 443.81 514.19
4 835.90 771.28 715.57 544.16 500.77 348.65 420.98 597.94
5 818.05 749.67 721.37 589.75 541.18 487.16 339.44 436.11
6 841.78 803.72 728.24 494.09 474.10 406.74 439.05 490.13
7 855.04 755.65 730.54 605.29 499.49 358.75 467.019 435.05
8 838.39 699.86 691.35 564.93 595.78 366.07 397.41 452.03
9 817.54 779.31 719.42 681.09 490.84 314.75 440.12 497.26
10 838.77 800.78 679.64 546.92 493.55 677.82 360.29 431.69
MAPE
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var 6 Var 7 Var 8 Var
1 35.30 33.28 29.96 28.36 21.30 19.09 20.21 20.53
2 35.24 32.47 29.79 27.35 22.08 17.86 15.32 20.06
3 35.23 31.26 30.44 25.40 23.51 16.66 19.58 22.09
4 34.78 31.91 3041 24.79 21.88 17.04 18.54 24.82
5 34.28 31.13 30.03 25.28 23.00 20.73 15.55 19.16
6 35.00 33.17 30.79 21.35 20.66 21.35 19.53 21.28
7 35.43 31.42 30.39 25.55 21.22 17.38 20.41 19.13
8 35.07 29.15 28.87 24.29 24.98 18.15 18.47 19.82
9 33.90 32.21 29.97 34.53 21.12 17.32 19.45 21.31
10 34.98 33.50 28.79 23.91 21.43 34.23 15.67 19.01
Resultados Mandarina del dia jueves
RMSE
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var 6 Var
1 933.22 857.02 822.50 740.66 603.40 515.65
2 931.18 860.90 825.87 718.15 620.18 546.14
3 935.17 871.61 773.55 709.29 629.47 454.21
4 933.26 851.41 700.11 785.66 658.60 196.81
5 924.52 902.12 825.13 652.82 663.83 484.40
6 932.61 906.67 805.68 726.31 528.20 340.81
7 901.26 898.83 840.11 696.08 592.85 526.79
8 924.70 808.17 826.56 814.99 564.18 393.09
9 937.79 803.08 830.13 887.04 638.26 493.31
10 929.32 718.44 832.80 720.72 721.89 596.02
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MAPE

RMSE

MAPE

N 1 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var 6 Var
Var
1 40.81 37.01 34.72 31.22 25.84 22.47
2 40.88 37.77 35.13 30.71 26.59 23.74
3 41.22 36.86 32.93 30.50 27.04 19.58
4 41.27 37.23 30.71 33.60 28.32 9.31
5 39.85 40.27 36.05 27.04 28.77 20.88
6 40.96 40.20 35.31 30.05 22.37 14.88
7 40.24 39.62 36.38 29.26 25.35 22.88
8 39.86 34.78 36.22 36.02 24.00 17.25
9 41.61 34.67 34.50 40.12 27.34 21.06
10 41.21 34.06 34.91 34.22 34.41 25.94
Resultados Mandarina del dia viernes
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var
1 978.91 768.67 730.91 654.26 657.30
2 953.72 785.96 724.54 538.70 640.31
3 1006.17 763.43 669.11 563.10 617.08
4 975.85 836.40 742.27 619.11 711.07
5 1018.30 739.09 690.36 528.60 714.82
6 999.63 779.26 826.65 604.36 647.91
7 1017.13 758.28 657.74 627.69 601.28
8 1015.07 741.02 714.47 527.17 707.47
9 924.35 748.81 787.94 533.14 653.08
10 948.28 730.24 850.82 419.99 733.19
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var
1 42.78 33.48 32.00 28.35 28.49
2 41.20 33.79 31.69 23.64 27.97
3 4453 32.56 28.80 24477 26.92
4 42.16 36.91 31.31 27.11 30.40
5 45.39 32.54 29.47 22.56 31.17
6 44.24 34.18 35.76 26.52 28.12
7 45.32 32.84 28.39 27.20 25.93
8 45.12 32.34 35.00 22.98 31.04
9 40.11 32.80 34.64 23.26 28.47
10 41.05 31.83 36.97 18.24 31.60

Resultados Naranja del dia martes

RMSE
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MAPE

RMSE

MAPE

N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var
1 262.37 269.53 234.91 210.13 196.35
2 267.80 277.48 236.22 190.99 184.68
3 258.84 273.06 250.52 212.61 186.26
4 250.67 266.12 258.52 188.22 212.40
5 250.69 259.35 239.27 209.33 197.34
6 255.05 261.46 283.26 190.20 194.19
7 251.29 275.28 236.17 181.92 193.15
8 261.68 265.55 230.53 184.28 210.88
9 265.47 262.84 235.61 180.78 192.91
10 268.51 265.20 234.68 180.23 185.89
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var
1 26.10 26.66 23.39 21.00 19.69
2 26.62 27.36 23.52 19.15 18.60
3 25.79 26.98 24.94 21.25 18.93
4 25.01 26.33 25.58 19.00 21.14
5 25.01 25.71 23.85 20.87 19.70
6 25.42 25.90 27.70 19.03 19.46
7 25.07 27.21 23.53 18.76 19.58
8 26.04 26.29 23.00 18.79 20.98
9 26.41 26.04 23.41 18.64 19.35
10 26.69 26.26 23.39 18.34 19.14
Resultados Naranja del dia jueves

N 1 Var 2 Var 3 Var

1 277.94 273.37 274.58

2 276.75 272.53 269.46

3 270.04 280.41 306.33

4 271.93 274.40 287.39

5 275.16 266.07 281.94

6 269.23 285.72 288.25

7 275.03 267.54 272.34

8 272.96 271.52 271.93

9 272.09 270.76 290.13

10 274.57 272.73 276.25

N 1 Var 2 Var 3 Var

1 26.69 26.22 26.35

2 26.51 26.14 25.78

3 25.91 26.97 29.44

4 26.10 26.32 27.69

5 26.38 25.46 26.98

6 25.81 27.55 27.50
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RMSE

MAPE

RMSE

7 26.38 25.69 26.12
8 26.19 26.04 26.10
9 26.12 26.00 27.73
10 26.35 26.20 26.49
Resultados Naranja del dia viernes
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var 6 Var
1 263.56 273.02 244.24 209.61 232.88 230.31
2 261.15 271.51 236.91 209.07 225.22 229.15
3 261.85 264.84 250.38 237.51 192.69 283.71
4 253.56 271.39 239.61 192.80 212.08 245.85
5 252.52 265.60 243.91 191.99 251.69 287.10
6 274.62 257.72 216.79 194.65 218.61 193.86
7 252.91 261.87 246.20 197.47 239.40 167.43
8 236.55 241.57 219.95 195.30 269.62 197.50
9 231.72 257.98 216.81 206.26 217.21 225.33
10 238.22 266.73 229.26 201.14 236.29 279.68
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var 6 Var
1 26.10 27.11 24.42 21.10 23.45 23.21
2 25.84 26.94 23.75 20.98 22.61 23.09
3 25.92 26.23 24.77 23.15 20.51 28.50
4 25.04 26.91 23.61 19.54 20.88 24.35
5 24.94 27.03 24.28 20.03 25.03 28.61
6 27.29 25.49 21.71 19.65 21.86 20.66
7 24.99 25.88 24.27 20.01 23.81 18.52
8 24.79 23.85 22.37 19.39 26.63 20.23
9 22.97 25.49 21.97 20.29 22.04 22.72
10 23.54 26.41 23.11 20.38 23.55 27.87
Resultados Papa del dia martes
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var 6 Var
1 214.37 268.59 229.13 240.35 214.37 209.91
2 209.03 228.89 249.66 227.32 200.26 208.70
3 208.61 220.79 209.47 226.68 208.06 214.43
4 197.65 241.59 213.01 252.71 231.71 193.31
5 216.42 257.08 206.28 224.56 172.54 228.94
6 252.56 218.63 244.30 271.49 184.04 234.31
7 207.34 222.52 164.78 230.75 214.16 248.46
8 214.42 166.16 216.67 193.90 183.41 199.01
9 181.51 206.48 218.93 192.45 226.25 199.03
10 204.47 171.39 202.88 203.91 201.42 198.29
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MAPE
N 1 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var 6 Var
Var
1 18.21 23.56 19.78 20.76 18.37 17.57
2 17.77 19.71 21.68 19.55 17.14 17.38
3 17.72 18.97 17.93 19.51 17.80 17.85
4 16.78 20.83 18.25 21.95 19.96 15.14
5 18.43 22.41 17.63 19.33 14.37 19.51
6 21.80 18.75 21.13 23.81 15.67 19.86
7 17.59 19.12 13.68 19.90 18.37 21.43
8 17.07 13.88 18.60 16.54 15.61 16.60
9 15.27 17.60 18.83 16.43 19.48 16.49
10 17.35 14.39 17.36 17.42 17.21 16.11
Resultados Papa del dia jueves
RMSE
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var 6 Var
1 128.56 136.12 134.22 119.42 145.52 134.68
2 126.48 137.91 136.35 117.73 138.60 142.98
3 125.68 140.47 116.59 177.58 137.75 156.72
4 131.94 131.99 145.97 143.59 178.04 149.45
5 153.78 130.46 115.96 179.21 141.50 144.37
6 154.53 208.78 190.91 170.55 134.45 151.84
7 132.15 119.16 114.44 121.79 138.36 193.11
8 214.49 115.40 139.63 126.71 129.79 131.31
9 134.29 129.32 146.93 116.62 129.35 133.70
10 156.69 119.72 125.37 119.64 138.05 140.42
MAPE
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var 6 Var
1 10.14 10.72 10.58 9.58 11.24 10.52
2 10.037 10.87 10.75 9.51 10.86 11.53
3 9.99 11.06 9.31 14.61 10.78 12.67
4 10.34 10.35 11.49 10.57 14.73 11.26
5 12.35 10.28 9.23 12.70 11.01 11.49
6 12.41 17.83 16.03 12.15 10.61 12.37
7 10.37 9.54 9.13 9.83 11.33 16.04
8 17.21 9.20 10.96 9.77 10.19 10.42
9 10.49 10.17 11.63 9.57 10.35 10.56
10 12.65 9.58 10.02 9.51 10.85 10.81

Resultados Papa del dia viernes
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RMSE

MAPE

RMSE

MAPE

N 1 Var 2 Var 3 Var

1 127.25 134.43 139.97

2 127.98 134.34 132.79

3 156.04 144.50 134.57

4 136.78 133.06 144.32

5 128.24 135.64 155.12

6 137.95 134.92 136.74

7 142.97 130.32 137.14

8 136.79 133.66 138.17

9 137.27 135.51 141.85

10 127.35 138.63 156.76

N 1 Var 2 Var 3 Var

1 9.27 9.82 9.61

2 9.311 9.82 9.67

3 11.63 10.45 9.68

4 10.06 9.82 9.94

5 9.14 9.88 10.40

6 10.14 9.92 9.63

7 10.45 9.42 9.62

8 10.069 9.77 9.65

9 10.09 9.84 9.78

10 9.27 10.04 10.49

Resultados Pifia del dia martes

N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var
1 62.87 59.48 67.02 66.71 74.41
2 62.31 53.78 66.34 64.84 75.33
3 62.51 58.16 61.52 63.85 76.92
4 66.28 62.22 64.94 67.35 70.43
5 66.16 64.90 68.41 72.38 75.02
6 66.95 62.76 66.44 69.76 72.74
7 68.40 59.71 65.27 69.97 73.75
8 67.48 63.28 68.92 66.74 74.01
9 65.09 61.43 69.25 68.69 74.18
10 61.81 59.77 71.25 67.16 75.19
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var
1 7.84 7.25 8.20 8.22 9.77
2 7.74 6.73 8.13 8.10 9.89
3 7.79 7.10 7.59 7.89 10.07
4 8.38 7.54 7.99 8.30 9.25
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RMSE

MAPE

5 8.40 7.89 8.35 9.32 9.85
6 8.56 7.61 8.14 8.51 9.42
7 8.86 7.27 8.01 8.61 9.74
8 8.69 7.68 8.42 8.20 9.75
9 8.23 7.46 8.47 8.40 9.76
10 7.70 7.28 8.71 8.40 9.89
Resultados Pifia del dia jueves

N 1 Var 2 Var 3 Var

1 59.90 55.34 70.50

2 58.03 55.63 55.15

3 67.52 52.67 77.10

4 65.72 52.77 74.30

5 69.25 53.77 56.46

6 68.68 58.13 75.24

7 69.80 55.34 61.04

8 66.13 56.31 82.46

9 67.68 56.62 72,57

10 69.85 56.23 | 71.22

N 1 Var 2 Var 3 Var

1 7.87 7.33 9.13

2 7.61 7.37 7.13

3 9.13 7.00 10.12

4 8.81 7.01 9.67

5 9.42 7.14 7.30

6 9.33 7.68 9.79

7 9.53 7.34 7.88

8 8.89 7.45 10.84

9 9.16 7.49 9.39

10 9.54 7.45 9.25

Resultados Pifia del dia viernes

RMSE

N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var
1 68.88 69.93 79.27 78.53
2 63.85 68.97 77.90 74.20
3 69.19 69.50 75.85 79.94
4 68.73 70.69 80.76 83.94
5 70.58 74.89 77.05 80.40
6 70.02 69.92 79.93 84.27
7 69.95 78.31 85.57 75.64
8 69.58 71.63 71.03 83.31
9 69.86 70.21 74.68 78.46
10 68.85 70.18 81.23 78.77
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MAPE
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 VVar
1 9.32 9.45 10.53 10.48
2 8.50 9.32 10.37 9.88
3 9.38 9.39 10.07 10.67
4 9.29 9.56 10.77 11.25
5 9.63 10.19 10.27 10.71
6 9.53 9.45 10.67 11.30
7 9.52 10.76 11.51 10.10
8 9.45 9.69 9.38 11.22
9 9.50 9.49 9.90 10.46
10 9.32 9.48 10.83 10.52
Resultados Platano del dia martes
RMSE
N 1 Var 2 Var
1 299.10 271.15
2 280.22 269.28
3 307.36 299.75
4 295.68 273.46
5 302.66 252.09
6 312.13 305.76
7 321.86 267.51
8 291.87 255.19
9 311.92 286.50
10 258.94 317.68
MAPE
N 1 2 Var
Var
1 14.70 13.16
2 13.63 13.05
3 15.15 14.75
4 14.50 13.29
5 14.89 12.06
6 15.43 15.09
7 15.95 12.95
8 14.31 12.24
9 15.42 14.02
10 12.62 15.74

Resultados Platano del dia jueves

RMSE
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1 Var 2 Var
274.04 254,98
264.20 256.63
277.89 229.38
265.89 250.24
255.70 289.93
267.53 231.54
265.66 234.01
277.95 254,98
279.11 255.48
275.44 265.20

Boovouobrwnbr|Z

MAPE

Z
[y

2 Var
Var
14.38 12.97
13.74 13.07
14.62 11.29
13.85 12.64
13.19 15.16
13.95 11.43
13.84 11.59
14.63 12.97
14.70 13.00
14.46 13.61
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Resultados Platano del dia viernes

RMSE

1 Var 2 Var 3 Var
327.61 299.19 296.83
341.35 299.19 307.46
321.69 316.26 270.44
309.96 300.27 299.97
320.25 299.35 296.77
315.54 287.35 313.38
337.26 266.21 291.32
321.69 283.90 297.74
319.53 279.89 312.23
330.53 290.95 285.52

Bowo~vwoobwNnR(Z

MAPE

1 Var 2 Var 3 Var
17.61 15.71 15.56
18.48 15.71 16.38
17.24 16.73 13.93
16.52 15.76 15.80
17.15 15.71 15.73
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Resultados Tomate del dia martes

RMSE

MAPE

Resultados Tomate del dia jueves

RMSE

6 16.87 14.98 16.56
7 18.21 13.67 15.22
8 17.24 14.76 15.59
9 17.11 14,51 16.67
10 41.21 34.06 3491
N 1 Var 2 Var 3 Var
1 682.66 690.35 693.14
2 682.41 683.26 677.37
3 633.87 661.09 694.21
4 642.19 713.32 687.25
5 689.16 700.59 670.39
6 635.49 673.64 708.85
7 623.22 679.58 730.09
8 643.32 700.19 720.49
9 640.81 655.23 676.41
10 625.27 661.57 722.54
N 1 Var 2 Var 3 Var
1 22.51 24.18 24.93
2 22.47 24.25 26.07
3 23.65 24.39 25.28
4 23.39 24.23 25.13
5 21.92 24.45 26.61
6 23.55 25.11 24.87
7 25.12 24.70 24.30
8 23.33 23.85 25.38
9 23.37 24 24.88
10 24.59 24.10 25.36
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var
1 783.17 793.72 786.87 816.78 873.50
2 819.01 841.50 774.46 743.35 984.30
3 755.50 821.55 747.07 800.15 774.46
4 733.08 744.24 855.10 762.47 908.54
5 766.98 753.19 760.78 889.69 926.36
6 753.71 761.44 844.65 768.18 864.20
7 682.50 785.33 822.79 681.35 894.31
8 735.39 783.64 750.91 819.75 824.50
9 818.29 773.41 752.49 761.88 865.08
10 833.88 781.67 783.87 764.51 908.70
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MAPE

1 Var

2 Var

3 Var

4 Var

5 Var

BoovouorwnrZ

25.20
26.36
24.31
23.49
24.67
24.25
22.96
23.59
26.36
26.81

25.49
27.00
26.36
23.82
24.12
24.43
25.22
25.16
24.82
25.10

25.24
24.85
23.86
27.40
24.38
27.02
26.40
24.05
24.08
25.15

26.23
23.85
25.70
24.42
28.44
24.50
22.46
26.35
24.36
24.52

27.43
30.48
23.94
28.51
28.95
27.16
28.06
25.89
27.18
28.55

Resultados Tomate del dia viernes

RMSE

MAPE

1 Var

2 Var

3 Var

4 Var

5 Var

6 Var

BoovourwnnRr|Z

791.99
772.28
788.39
789.17
763.51
753.40
780.84
775.81
750.85
780.25

796.81
807.02
738.54
757.59
789.37
651.97
770.47
757.49
715.87
759.05

772.86
781.52
792.71
736.32
749.06
690.17
729.25
740.61
771.19
777.11

814.48
798.50
697.73
790.71
820.33
764.86
807.56
814.40
779.05
823.19

817.50
780.08
797.96
826.64
764.97
803.81
687.44
867.90
789.52
823.87

811.68
807.50
803.36
812.45
732.72
883.79
818.47
814.16
815.46
830.59

1 Var

2 Var

3 Var

4 Var

5 Var

6 Var

Boo~vwoohrwner(Z

26.72
26.04
26.58
26.62
25.73
25.44
26.34
26.37
2551
26.32

27.04
27.38
25.73
25.72
26.85
27.64
26.17
25.75
26.12
25.76

26.26
26.60
26.92
26.06
25.89
26.78
26.17
25.99
26.20
26.41

27.50
26.96
26.90
26.74
27.58
25.97
27.26
27.46
26.30
27.78

27.69
26.87
27.25
27.92
27.41
27.34
28.12
29.21
26.96
27.87

27.51
27.37
27.52
27.55
27.72
29.70
27.62
27.53
27.57
28.04

Resultados Yuca del dia martes

RMSE

167
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1 Var 2 Var 3 Var 4 Var
184.55 165.30 56.65 130.55
162.34 132.18 66.76 82.91

233.99 162.71 84.64 141.67
218.83 173.48 118.23 254.29
227.19 146.12 98.81 166.90
22451 207.33 128.32 268.75
247.11 248.78 126.28 164.04
231.66 257.66 114.21 202.12
183.28 174.62 127.21 209.48
212.68 183.28 110.92 161.53

Boo~vwoorwnr(Z

MAPE

1 Var 2 Var 3 Var 4 Var
21.27 19.35 5.91 15.35
18.83 15.61 7.07 9.40
27.19 19.06 9.73 16.61
25.31 20.25 13.91 29.43
26.33 17.20 11.57 19.38
26.01 24.26 15.08 31.11
28.74 29.04 14.85 19.08
26.87 30.14 13.44 23.46
22.09 20.37 14.95 24.20
24 .57 22.09 13.05 18.83

BoovoorwnrZ

Resultados Yuca del dia jueves

RMSE
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var
1 58.88 63.50 79.99 52.07 95.90
2 56.40 43.01 76.55 83.39 117.75
3 79.73 50.84 62.78 66.95 87.98
4 53.06 111.07 72.14 91.66 101.92
5 71.73 106.11 48.71 69.52 119.01
6 80.65 98.43 66.15 99.81 124.82
7 101.06 62.13 59.21 94.16 99.74
8 79.64 116.54 62.08 61.10 130.10
9 84.68 99.41 84.18 83.46 123.38
10 65.07 105.32 100.55 103.18 93.60
MAPE

N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var

1 5.44 7.53 9.72 5.44 11.72

2 5.08 5.23 9.25 10.12 14.49

3 8.13 6.06 7.52 7.74 10.54

4 4.33 13 8.43 11.27 12.49

5 7.18 12.51 5.76 8.03 14.70

6 8.23 11.64 7.71 12.35 15.43

7 10.44 7.35 6.91 11.61 12.19
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8 8.14 13.69 7.24 6.83 16.11
9 8.83 11.78 10.26 10.16 15.27
10 6.38 12.38 12.32 12.76 11.30

Resultados Yuca del dia viernes

RMSE
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var 6 Var
1 60.99 28.18 27.83 34.97 27.61 28.99
2 67.43 72.35 59.72 29.70 24.52 52.94
3 75.73 24.54 70.17 30.56 32.68 28.17
4 99.46 94.50 37.49 52.60 46.07 30.09
5 77.56 72.27 84.94 71.29 35.99 46.77
6 90.71 91.41 39.97 57.23 83.65 99.21
7 75.58 68.09 31.82 54.33 22.08 91.54
8 92.40 78.57 30.98 64.20 41.86 66.96
9 66.71 48.28 55.81 53.04 43.60 71.71
10 86.62 97.71 56.39 30.99 19.89 37.99
MAPE
N 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 6 Var
Var

1 6.42 2.92 2.14 4.03 2.61 2.92

2 7.24 7.48 6.93 3.01 2.43 6.36

3 8.42 2.44 8.09 3.76 3.87 2.86

4 10.94 9.66 4.45 6.18 5.43 3.07

5 8.57 7.84 9.35 7.83 4.03 5.48

6 10.05 9.67 4.62 6.81 9.51 12.24

7 8.33 7.16 3.74 6.35 2.24 11.29

8 10.22 8.16 3.69 7.56 471 8.31

9 7.22 497 6.23 6.24 4.27 8.80

10 9.61 10.12 6.52 3.51 2.15 3.99
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APENDICE D

Certificado de participacion del estudiante Juan David Marquez Gonzalez en el evento “Dia del
investigador” realizado el 31 de octubre del 2018.

Las Facultades de Ingenierias Fisicomecdnicas e Ingenierias Fisicoquimicas
de la Universidad Industrial de Santander
Certifican que:

Participé como PONENTE en la sesion de pdsteres RESEARCH DAY, en el marco del evento
"U18 ideas para fransformar el mundo".

Bucaramanga, 31 de octubre de 2018

(ﬂ;)\nm -F /PefH' 6 p:\la\cﬁﬂﬁl‘;f

Ph.D. Johann Farith Petit Suarez Ph.D. Dionisio Antonio Laverde Cataiio
Decano Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas Decano Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas

Uls m Facultad de
-~ Ingenierias
#UIS70ANOS u Fisicomecani

Facultad de
Ingenierias

F

Certificado de participacion de la estudiante Laura Vanessa Montafio Pérez en el evento “Dia
del investigador” realizado el 31 de octubre del 2018.

Las Facultades de Ingenierias Fisicomecdnicas € Ingenierias Fisicoquimicas
de la Universidad Industrial de Santander
Certifican que:

Participd como PONENTE en la sesién de pdsteres RESEARCH DAY, en el marco del evento
"U18 ideas para fransformar el mundo".

Bucaramanga, 31 de octubre de 2018
(T

U;)‘l\nw ’F /Per}{—{— 6

Ph.D. Johann Farith Petit Suarez Ph.D. Dionisio Antonio Laverde Catano
Decano Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas Decano Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas

U Is m Facultad de
-~ Ingenierias
#UIS70ANOS u Fisicomecanicas

Facultad de
Ingenierias
Fisicoquimicas
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APENDICE E

Certificado de participacion y finalista en el XII encuentro de semilleros de investigacion “El
Intercambio del Conocimiento: Base para el Desarrollo” del estudiante Juan David Marquez
Gonzélez.

Sistema de Investigaciones

siunab

Otorga certificacion como finalista a:

Juan David Marquez Gonzalez
Semillero de Investigacion OPALO-FASE II
categoria Investigacion en Curso

XIl Encuentro de Semilleros de Investigacion
“El Intercambio del Conocimiento: Base para el Desarrollo”

Bucaramanga, Octubre de 2018

e ‘ y M
Eulalia Garcia Beltran Miguel Angeldié—radez Rey
Vicerrectora Académica Director de Investigaciones
unab.edu.co

Certificado de participacion y finalista en el XII encuentro de semilleros de investigacion “El
Intercambio del Conocimiento: Base para el Desarrollo” de la estudiante Laura VVanessa Montafio
Pérez.

sistema de Investigaciones

siunal

Otorga certificacion como finalista a:

Laura Vanessa Montano Pérez
Semillero de Investigacion OPALO-FASE Il
categoria Investigacion en Curso
X1l Encuentro de Semilleros de Investigacion

“gl Intercambio del Conocimiento: Base para el Desarrollo”
Bucaramanga, Octubre de 2018

Eulalia Garcia Beltran Miguel Angememandez Rey

Vicerrectora Académica Director de Investigaciones

unab.edu.co




