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RESUMEN

La agricultura no solo proporciona alimentos y materias primas, es una actividad con
mucho potencial y a su vez la columna vertebral del sistema econémico del pais, por
tal razon, se debe dirigir esfuerzos para ir mejorando esta indispensable practica. La
agricultura en Ecuador no se ha visto beneficiada fuertemente por los diferentes
avances tecnoldgicos en materia de Ciencia de Datos y Machine Learning, estas
técnicasayudan a entender los patrones y las dinamicas que sigue sus datos, de esta
forma, elobjetivo principal de esta investigacion es utilizar técnicas de Machine
Learning parapredecir pesos de racimos, para posteriormente realizar un analisis que

le permita a un Productor tomar las mejores decisiones para sus plantaciones.

En primera instancia de este trabajo investigativo consistio en recopilar todos los datos
necesarios para entrenamiento y validacion de los modelos de prediccién, en la cual
las variables de los parametros de produccién tales como peso, riego, fumigacion,
fertilizacion, deschive_f2, deschive_f3, # manos del racimo, edad del racimo. La Base
de Datos con la que se trabajd, es mediante el Sistema de Bl de produccién que tiene
implementado la Hacienda Bananera San Humberto, cabe resaltar que se tiene datos
entre el afilo 2021 y 2022, por lo tanto, las conclusiones que se obtuvieron en el

presente trabajo estan respaldadas por datos validados y absolutos.

Ahora bien, con los datos organizados y preprocesados, se entrenan y se validan los
modelos para esto se utilizo el programa RStudio y sus diferentes paquetes y librerias.
En este caso se utilizé el algoritmo Random Forest, el cual recibe los pardmetros
internos para adecuar el modelo a los requerimientos del problema, ademas recibe
los datos de entrada y la salida esperada. Después se realizé el modelo con el
algoritmo Xgboost que resultd ser mas eficiente en su ejecucion, aunque no hubo un
amplio margen o diferencia entre estos dos algoritmos, se eligié este ultimo como el
mejor algoritmo de prediccion por sus indicadores de métricas de evaluacion. Se uso

una variable objetivo Dependiente: peso de racimos, para el primer caso el resultado
Xiv



de la evaluacion del modelo como el Error Absoluto Medio (MAE) para Random Forest
fue de 13.2 y en el modelo Xgboost fue de 13.1, en la segunda métrica de evaluacién
delmodelo de prediccién fue el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) para
Random Forest fue del 21.39 y para el Modelo Xgboost fue 21.17 por lo consiguiente

se tiene una minima diferencia entre los dos modelos de prediccién.

Mediante el analisis del Modelo se obtuvo las variables mas influyentes para la
prediccién y son las siguientes: fumigacion, fertilizacién, deschive_f2 y queda claro
gue en estas variables se debe poner mas atencién en la Hacienda Bananera para

poder ir mejorando su productividad.

Posteriormente se espera realizar muchas mas combinaciones con diferentes
variables en torno a la produccion Bananera y para una mejor eficiencia en la
prediccion de peso de racimos de banano se necesitaria que estas se encuentren
monitoreadas por sensores dependiendo su naturaleza y asi llegar a conclusiones

gue sean provechosos para el desarrollo de Haciendas Bananeras.

Palabras Claves: produccién bananera, machine learning, random forest, xgboost,

regression
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ABSTRACT

Agriculture not only provides food and raw materials, it is an activity with a lot of
potential and in turn the backbone of the country’s economic system, for such for this
reason, efforts should be made to improve this indispensable practice. The Agriculture
in Ecuador has not been strongly benefited by the different advance’s technology in
Data Science and Machine Learning, these techniques help to understand the patterns
and dynamics that your data follows, in this way, the objective The main objective of
this research is to use Machine Learning techniques to predict weights of clusters, to
later carry out an analysis that allows a Producer make the best decisions for your

plantations.

In the first instance of this investigative work consisted of collecting all the data
necessary for training and validation of the prediction models, in which the variables
of production parameters such as weight, irrigation, fumigation, fertilization,
deschive_f2,deschive f3, # cluster hands, cluster age. The database with which we
worked, is through the production Bl System that has been implemented Hacienda
Bananera SanHumberto, it should be noted that there is data between the year 2021
and 2022, therefore, the conclusions obtained in the present work are supported by

validated data.

Now, with the data organized and pre-processed, the models are trained and validated.
For this, the RStudio program and its different packages and libraries were used. In In
this case, the Random Forest algorithm was used, which receives the internal
parameters to adapt the model to the requirements of the problem, it also receives
data from expected input and output. After the model was made with the Xgboost
algorithm, it turned out be more efficient in its execution, although there was not a wide

margin or difference between these two algorithms, the latter was chosen as the best

XVi



pre- diction algorithm for its evaluation metric indicators. A Dependent target variable
was used: weight of bunches, for the first case the result of the evaluation of the model
asthe Mean Absolute Error (MAE) for Random Forest was 13.2 and in the Xgboost
modelwas 13.1, in the second evaluation metric of the prediction model it was the Error
MeanAbsolute Percentage (MAPE) for Random Forest was 21.39 and for the Model
Xgboost was 21.17 therefore there is a minimal difference between the two models of

prediction.

Through the analysis of the Model, the most influential variables for the predictions
were obtained. and they were: fumigation, fertilization, deschive_f2 and it is clear that
these variables It should pay more attention to the Banana Farm in order to improve

its productivity.

Later it is expected to make many more combinations with different variables in around
the banana production and for a better efficiency in the prediction it would be necessary
that these are monitored by sensors depending on their nature and thus reach to

conclusions that are beneficial for the development of Banana Farms.

Keywords: banana production, machine learning, random forest, xgboost, regression
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INTRODUCCION

El Mundo Bananero le urge la necesidad de innovar sus procesos de
produccion para ser mas eficientes y competitivos, con el buen uso de los recursos
naturales y materiales se podra disminuir costos y aumentar su productividad. Pero
lograr esta eficiencia, se requiere de nuevas tecnologias de andlisis de Informacién
gue permitiran integrarse y asi se tomaran decisiones a corto y largo plazo. El banano
es el principal producto agropecuario de exportacion en el Ecuador, cuyos procesos
se ha ido mejorando en todo ambito, desde la siembra, cosecha y exportaciéon como
los controles fitosanitarios y de la fertilizacién, con el objetivo de aumentar los

rendimientos de la fruta. (Ledn Serrano et al., 2021)

Segun el Informe de la Organizacién para la Administracion y Agricultura de
las Naciones Unidas (FAO, por sus siglas en inglés) la implementacion de nuevas
tecnologias en la agricultura podria contribuir a mejorar las condiciones de hambre y
de pobreza extremas. Estas nuevas tecnologias como el aprendizaje de maquina a
través de sus algoritmos de prediccién en la cual va tomando fuerza y poco a poco
estas diferentes opciones se tendria la implementacion de agricultura inteligente.

(Chlingaryan et al., 2018)

El Productor que use de estas avanzadas tecnologias esta demandando algo
mas, que es la inteligencia integrada de estos nuevos sistemas en la cual estas
tecnologias necesitan de una trama que las interconecte e irremediablemente la
solucion viene de la mano del analisis de datos y si no se aplica dichas instancias nos
daremos cuenta que poco sirve almacenar gran cantidad de informacion si no
sabemos qué hacer con ella. Las empresas lo saben y estan poniendo mucho
esfuerzo en implementar y desarrollar sistemas automatizados de andlisis de datos
con inteligencia Artificial/Machine Learning que permitan extraer informacion

realmente (til para que el productor o Administrador, pueda tomar mejores decisiones



agricolas y comerciales.

El Machine Learning, es una técnica que permite detectar patrones “a bajo
nivel” en miles de datos individuales y los modelos predictivos es una de las potencias
destacables, ya que facilitan la automatizacion de procesos, la toma de decisiones y el
continuo aprendizaje basado en datos, en la cual estos sistemas esta disefiados para
ir mejorando automaticamente con el tiempo y formar partes en las diferentes mejoras

informaticas de la compaiiia.

Por lo tanto, para acelerar el rendimiento de los cultivos, se han propuesto
diferentes técnicas de ML en todo el mundo y en el presente proyecto se muestra
un resumen de estos en diferentes enfoques, especificamente son los algoritmos
supervisados de Machine Learning de regresién, estos algoritmos toman en cuenta
varios factores y que son de distinta naturaleza o variable para dar asi los mejores

resultados de prediccion aplicados en datos de produccion Bananera.

Finalmente, una de las grandes razones que impulsan la realizacion de este
proyecto es el reto de incorporar estrategias tecnolégicas al sector Bananero, que
le permitird no solamente a esta Hacienda Bananera sino a pequefios y grandes
productores, el acceso a nuevas herramientas para la toma de decisiones y asi
puedan tener un crecimiento organizacional, econémico y tecnolégico estable y
notable en dicho sector es decir que por medio del desarrollo de este tipo de proyectos
se aporte el conocimiento del negocio basado en la analitica de datos y Machine

Learning ayudando el crecimiento de las capacidades del sector y por ende en el pais.



CAPITULO 1

1.1. Planteamiento del problema

El Sector Bananero y la agricultura se considera un pilar importante en muchos
paises por ser la principal fuente de empleo y en su mayoria la agricultura la
realizan en forma tradicional, en la cual los agricultores y productores son reacios
a utilizar tecnologias avanzadas mientras cultivan y cosechan, debido, a la falta de
conocimiento, el alto costo o porque no son conscientes de las ventajas de estas
nuevas tecnologias informaticas. La falta de conocimiento para el buen rendimiento
agricola, cosechas erréneas tienden a la pérdida y agrega un costo adicional. Segun
el famoso dicho “La informacién es poder”, llevar un registro de la informacion sobre
los cultivos, como los parametros de produccion, labores agricolas, el medio ambiente
y el mercado puede ayudar a los agricultores a tomar mejores decisiones y aliviar los

problemas relacionados con la agricultura.

Cabe mencionar que actualmente, poco a poco las Haciendas Bananeras en
el Ecuador y especialmente la Hacienda San Humberto ha implementado Sistemas
Bl en diferentes areas, como la informacién en linea de parametros de produccion de
cada dia de proceso que intervienen las siguientes variables de entrada: peso de los
racimos, cantidad de manos por racimos, calibracion de dedos, edad de cosecha de
cada racimo, # de cuadrilla, # de lotes y por otro lado los pesos de las cajas
procesadas, toda esta informacién se encuentra parametrizados con indicadores

establecidos en un Dashboard.

Es muy importante resaltar que esta informacion es absoluta, es decir cada
caracteristica del racimo es ingresado al sistema y solamente el valor de la variable

peso es calculada electrénicamente por la balanza de racimos y las demas variables



si son ingresadas manualmente por experticia del operador.

En la Hacienda Bananera San Humberto se realizan proyecciones o
estimaciones de produccion semanal con todos los parametros o indicadores antes
mencionados mediante una plantilla de Excel y por ende no cuenta con tecnologias

predictivas para la realizacion de la misma.

Con el andlisis de la informacién y la aplicacion de modelos predictivos de
machine learning sobre los datos de parametros de produccién se mejoran estas
proyecciones ya que un factor elemental en las estimaciones de produccion la variable

mas importante es el peso del racimo.

1.1.1. Pregunta Principal de Investigacion. ¢ Cuél es el mejor modelo
de Machine Learning para obtener una buena prediccién de Pesos de Racimos segun
los Datos de Parametros de Produccion para mejorar la productividad de la Hacienda

Bananera?

1.1.2. Preguntas Secundarias de Investigaciéon. ¢Cuales seran las
variables de alta incidencia para los modelos de prediccion de machine learning en

torno a los pardmetros de produccion bananera?

¢,Qué modelos de Machine Learning sera el éptimo para obtener una buena
prediccibn de pesos de racimos segun los datos de parametros de Produccion

Bananera?

¢, Sera Suficiente los datos de los Parametros de Produccion de las Haciendas
Bananeras para el andlisis y la realizacion de proyecciones de produccion aplicando

los modelos de predicciéon con Machine Learning?



1.2.0bjetivos

Objetivo General

Establecer un Modelo Predictivo basado en algoritmos de Machine Learning
gue permitan obtener proyecciones mas exactas de peso de racimos de

banano

Objetivos Especificos

Describir las variables relevantes que influyen en el peso de un Racimos de

banano y construir una base de datos para el modelo predictivo.

Determinar los diferentes tipos de algoritmos de Machine Learning para el

desarrollo del modelo predictivo de pesos de racimos.

Seleccionar 2 algoritmos de Machine Learning e implementar en el software R
para comprobar y elegir el de mejor resultado.



1.3.Alcance

La finalidad de obtener un modelo predictivo de Machine Learning aplicado a
los datos de parametros de produccion en la Hacienda Bananera San Humberto
permite analizar e identificar el mejor algoritmo que mediante sus métricas de
evaluacion obtendremos los mejores resultados en las proyecciones de pesos de
racimos y también ayuda a tener una vision mas clara en la produccion para semanas
futuras dando lugar a posibles incrementos en la productividad de la Hacienda
Bananera. Para aquello se obtiene la base de datos del sistema de Bl de parametros
de produccion que tiene la Hacienda y mediante el entorno del lenguaje de
programacion R se comienza a trabajar y verificar los datos, en el cual una vez que
esta Data se encuentra funcional, se aplica los diferentes algoritmos de Machine

Learning y se crea el modelo de prediccion de peso de racimos.

Se establece un modelo escalable, que pueda ser facilmente implementado en
las diferentes Bananeras de la region que contengan implementados sistemas de Bl

de recolecta de datos en el area de produccion.

1.3.1. Entre la Limitaciones mencionamos las Siguientes: El
operador de la balanza de pesos de racimos, ingresa incorrectamente la informacion

al Sistema Bl de parametros de produccion.

Solamente la variable peso del racimo es calculada de forma electronica, las

demas variables son ingresadas manualmente.

El personal técnico y administrativo de la Hacienda no esta capacitado para

trabajar con herramientas tecnoldgicas predictivas.

Por razones atipicas en el dia del proceso hay fallas técnicas tanto en el
dispositivo de la Balanza o celular, en la cual no vamos a obtener datos reales de

produccion en el Sistema.



1.4.Estado del arte

Se ha realizado una busqueda de distintos antecedentes nacionales e
internacionales relacionados al tema de investigacién presentado. Asi como, la

definicion delos términos y palabras clave del proyecto de investigacion.

Gonzalez and Hernandez (2020), presentaron un sistema, que mediante la
implementacion de técnicas de algoritmos de machine learning contribuyen a un
sistema de identificacion de imagenes en tiempo real que daba lugar a la supervision,
identificacion y clasificacion de la calidad de productos. Esta investigacion permitio
implementar algoritmos de clasificacion y enviar los resultados en tiempo on line. Las

frutas utilizadas para este estudio fueron naranjas, banano, platano y manzanas.

La mayoria de los agricultores toman estas decisiones basandose en sus
creencias ancestrales, observaciones y propias experiencias. Sin embargo, adquirir
experiencia lleva mucho tiempo y por lo general no es practico observar cada actividad
en una granja comercial o Hacienda. Para obtener mas informacién sobre sus granjas,
los agricultores confian cada vez mas en los datos y del mismo modo recopilan y
analizan la mayor cantidad de datos posible. Las granjas recopilan varios tipos de
datos utilizando varios tipos de sensores (Degfie et al., 2019). Obviamente, la mayoria
de los agricultores no son capaces de procesar los datos sin procesar por si mismos
y confian en las funciones disponibles en los sistemas de informacion de gestién

agricola que utilizan para administrar y procesar los datos.

En el pasado, los sistemas de informacion agricola (SIA), solian ser simples
sistemas de gestion de recursos agricolas, pero hoy en dia, algunos de estos sistemas
son capaces de procesar datos de sensores detallados y proporcionar amplias
funcionalidades de apoyo a la toma de decisiones (Cantero Diaz et al., 2019). Sin
embargo, el potencial completo de los datos de varios sensores solo se puede utilizar

cuando los SIA comienzan a incorporar algoritmos de aprendizaje automéatico para
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respaldar o automatizar los procesos de toma de decisiones en el sector agricola.

Segun Mohd Shafri and Arenas Paris (2019), el aprendizaje automatico (ML
por sus siglas en inglés de Machine Learning) es un subcampo de la inteligencia
artificial(1A) y utiliza algoritmos complejos para resolver problemas dificiles de resolver
con enfoques tradicionales. Un modelo de prediccion de ML se desarrolla, entrenando
primero los algoritmos utilizados con un conjunto de datos de entrenamiento y luego

validando el modelo con un conjunto de datos de validacion separado.

Un conjunto de datos utilizado para ML consta de caracteristicas (es decir,
variables independientes) y el resultado correspondiente (es decir, una variable
dependiente). Usando un conjunto de datos de entrenamiento, un algoritmo puede
calcular parametros optimos para el algoritmo. El algoritmo junto con los parametros,
constituye un modelo de prediccion. Se utiliza un modelo de prediccion para predecir
el resultado para un conjunto determinado de valores de las caracteristicas utilizadas,
lo que respalda la toma de decisiones sobre el resultado previsto (Pallares Cabrera,

2015).

Antes de que un modelo de prediccidn se utilice en la practica para respaldar
la toma de decisiones, debe validarse. Por lo tanto, una vez que se construye el
modelo de prediccién, se compara con un conjunto de datos de validacién que
contiene caracteristicas y los resultados correspondientes que no se usaron en el
entrenamiento del modelo para verificar qué tan bien funciona el modelo. En una
situacion ideal,el modelo proporciona un rendimiento similar al del conjunto de
entrenamiento. Los modelos que funcionan bien en las pruebas se pueden utilizar
en la practica (Rezket al., 2021). Si bien el proceso de capacitacion, prueba y uso de
modelos ML es sencillo, la creacion de un modelo de prediccidn altamente preciso
presenta multiplesdesafios, como qué funciones usar, qué algoritmos elegir y como

manejar grandes cantidades de datos.



Lo antedicho se evidencia en varios documentos, por ejemplo el estudio de-
nominando “Implementacion de un modulo de analisis estadistico y predictivo para
agricultura utilizando big data y machine learning, integrado al sistema iotmach, en
Ma- chala”.(Herrera-Diaz, 2016), tiene como principal objetivo, hacer una
implementacion de un médulo de analisis estadistico y predictivo para la agricultura,
para ello utiliza el Big Data y Machine Learning integrado exclusivamente al
IOTMACH, utilizando lenguaje R de programacion, con el exclusivo proposito de
poder contar con una nuevaherramienta, que permitira la realizacion de predicciones,
clasificaciones, segmenta-cion o agrupacion de los diferentes datos que satisfagan

necesidades o problemas que surgen dentro de un negocio.

La investigacion de Slob et al. (2021) denominada: Aplicacién de aprendizaje
automético para mejorar la gestiébn de granjas lecheras: una revisién sistemética
de la literatura; En los ultimos afos, varios investigadores y profesionales aplicaron
algoritmos de aprendizaje automatico en el contexto de las granjas lecheras y
discutieron varias soluciones para predecir diversas variables de interés, la mayoria
de las cuales estaban relacionadas con enfermedades incipientes. El objetivo de este
articulo es identificar, evaluar y sintetizar los articulos que discuten la aplicacion del

aprendizaje automatico en el contexto de gestion de granjas lecheras.

El aprendizaje automatico o machine learning, implica problemas en los que se
desconoce la relacion de entrada y salida. El aprendizaje especifica la adquisicion
automética de descripciones estructurales. A diferencia de los métodos estadisticos
tradicionales, el aprendizaje automatico no hace suposiciones sobre la construccion
exacta del modelo de datos, que describe los datos. Esta funcién es muy util para
describir comportamientos no lineales complejos, como la prediccién del rendimiento

de un cultivo (Balducci et al., 2018).

El aprendizaje automatico es una parte de la inteligencia artificial empleada para

construir un sistema inteligente. Al utilizar las muestras de entrenamiento, se pueden
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identificar las muestras de prueba. La precisidn del sistema se puede medir utilizando
métricas como el error cuadréatico medio, la precision, el recuerdo, la especificidad de
sensibilidad, etc. Ademas, el aprendizaje automatico se puede emplear para abordar
una variedad de aplicaciones, incluida la prediccion del rendimiento de cultivos a
través de Meétodos de aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo

(Chandraprabha and Dhanaraj, 2020).

Clasificacion, agrupamiento, regresion, prediccion son algunas de las técnicas
involucradas para lograr el sistema inteligente. En este estudio, se considera la
prediccién y los métodos utilizados para la prediccién, que se elaboran en la siguiente

subsecciénes (Maduranga and Abeysekera, 2020)

Para el desarrollo de este proyecto es importante resaltar la importancia de
tener herramientas para la toma de decisiones de manera preventiva, con el fin de
mitigar posibles riesgos de pérdidas econdémicas para el agricultor, logrando tener un
escenario para una buena productividad y mejorar sus procesos agricolas. Adicional-
mente es la oportunidad de demostrar que el agro ecuatoriano debe transformarse
utilizando metodologias y todas herramientas disponibles de tecnologias basadas en

aprendizaje de maquina.

Las organizaciones lideres adoptan una cultura basada en datos, realizando un
cambio sutil pero significativo en los procesos de toma de decisiones, esta evolucion
estd marcada por usuarios que mejoran los conjuntos de habilidades para que puedan
integrar herramientas de analisis en la forma habitual de trabajar para descubrir
informacion estratégica y los principales desafios en el rendimiento de los cultivos
pueden resolverse para mostrar el camino y obtener ganancias (Chandraprabha and
Dhanaraj, 2020). Aquellas empresas que obtienen el mayor valor de la analitica
aprenden como lograr el equilibrio preciso entre el uso de la analitica y los instintos
gerenciales, asi como también cédmo administrar las reglas comerciales junto con la

analitica.
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Andlisis predictivo apunta a diferentes técnicas como la mineria de datos,
estadistica de modelizacion, aprendizaje automatico y se basa en torno a un analisis
de datos presentes e histéricos para determinar secuencias de patrones y su
realizacionde predicciones sobre ciertas variables desconocidas. (Marqués Gozalbo,

2022).

Slob et al. (2021), establece una serie de procedimientos para adquirir
diferentes decisiones como la inteligencia artificial, la mineria de datos, el aprendizaje
automatico y las estadisticas, por ejemplo, la mineria de datos implica el analisis de
grandes conjuntos de datos que a partir de ellos se detecta diferentes patrones. Hay
aplicativos que utilizan modelos estadisticos de datos para realizar estimaciones.
Estas innovaciones son Utiles para las empresas a administrar inventarios, desarrollar
estrategias de marketing y pronosticar las ventas, también ayuda a las empresas a
sobrevivir, especialmente aquellas en industrias altamente competitivas, como la

atencion medica y el comercio minorista.

El andlisis predictivo a menudo se asocia con big data y ciencia de datos,
las empresas de hoy poseen bases de datos transaccionales, archivos de registro
de equipos, imagenes, videos, sensores u otras fuentes de datos. Para obtener
informacion de estos datos, los cientificos de datos utilizan algoritmos de aprendizaje
profundo y aprendizaje automatico para encontrar patrones y hacer predicciones
sobre eventos futuros, estos incluyen regresion lineal y no lineal, redes neuronales,
maquinas de vectores de soporte y arboles de decision. Los aprendizajes obtenidos
atraves delanalisis predictivo se pueden usar mas dentro del analisis prescriptivo para

impulsar acciones basadas en informacién predictiva (Cedric et al., 2022).

El andlisis predictivo es una técnica analitica importante utilizada por muchas
organizaciones para determinar el riesgo, identificar tendencias comerciales futuras
y reconocer cuando se necesita mantenimiento. Utilizando datos histéricos como

fuente, los cientificos de datos aplican varios andlisis de regresiéon y técnicas de
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aprendizaje automatico para identificar patrones y tendencias contenidos en esos
datos. El propoésito principal del andlisis predictivo es identificar, con un alto grado de
probabilidad, lo que sucedera en el futuro. Esto separa el andlisis predictivo del
analisis descriptivo, asi ayuda a los analistas a comprender lo que sucede, y del
analisis prescriptivo, que utiliza software de optimizacion para determinar las mejores
decisiones para hacer frente a las tendencias reveladas por el analisis predictivo

(Balducci et al., 2018).

La fiabilidad de las predicciones depende en gran medida del modelo de
andlisis predictivo elegido y de la calidad de los datos utilizados, existen muchas
formas diferentes de analisis predictivo, y es importante elegir una que se adapte al
problema en cuestion. Aunque las organizaciones pueden tener acceso a una gran
cantidad de datos, muchos no estan estructurados y deben estar preparados para que
puedan ser procesados. Esto incluye la limpieza de datos para eliminar informacion
incorrecta y distorsionada, asi como la organizacion de los datos en un formato
adecuado. Las técnicas analiticas mas utilizadas incluyen el andlisis de regresion y el

aprendizaje automatico (Deepa et al., 2021).

Machine Learning (ML) es un campo de investigacion que se centra
formalmente en los sistemas de aprendizaje y la teoria, el rendimiento y las
propiedades de los algoritmos. Es un campo altamente interdisciplinario basado en
diferentes areas como la inteligencia artificial, la teoria de la optimizacion, la teoria de
la informacidn, la estadistica, la ciencia cognitiva, el control éptimo y muchas otras
disciplinas cientificas, de ingenieria y mateméaticas. Debido a sus muchas
aplicaciones, ML ha cubierto casi todos los dominios cientificos, por lo que tiene un

impacto significativo en la ciencia y la sociedad (Allouhi et al., 2021).

Se requiere un esfuerzo de procesamiento para convertir los datos sin procesar
en datos valiosos. Este esfuerzo generalmente incluye: (a) limpieza de datos para

eliminar elementos inconsistentes o faltantes y ruido, (b) integracion de datos para
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reunir datos de muchas fuentes, y (c) transformacién de datos para normalizar y
diferenciar datos (Deepa et al., 2021).

En este caso, se hace una revision de las definiciones de ML basado en los
modelos agricolas que se observaron en el estado del arte.

Tabla1.1

Principales conceptos usado en ML

Siglas Descripcién inglés Descripcion espafiol
DL Deep learning Aprendizaje profundo
ANN Artificial neural networks Redes neuronales

artificiales
SVM Support vector machines Maquinas de vectores
de soporte
DT Decision trees Arboles de decision
NN Neural networks Redes neuronales
RF Random forest Bosque aleatorio
CNN  Convolutional neural networks Redes neuronales

convolucionales

RNN Recurrent neural networks Redes neuronales
recurrentes

RBN Restricted Boltzmann machine ~ Maquina de Boltzmann
restringida

DBN Deep belief network Red de creencias
profundas

SNIC Simple non-iterative clustering Agrupacion simple no

iterativa

SLIC Simple linear iterative clustering Agrupacion iterativa

lineal simple
KC K-means clustering Agrupamiento de K-medias
BC Bagged clustering Agrupacion en bolsas
RPT Recursive partition trees Arboles de particion

Continla en la siguiente pagina
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Tabla 1.1 - Continta en lasiguiente pagina

Siglas Descripcion inglés Descripcion espaiiol
recursivos
BDT Booster decision trees Arboles de decision
de refuerzo
BCT  Bootstrap classification trees Arboles de clasificacion
Bootstrap
SB Stochastic boosting Impulso estocéstico
LR Logistic regression Regresion logistica
AR Autoregression Autorregresion
ARIMA  Autoregressive integrated Media movil
moving average integrada autorregresiva
VAR Vector autoregression Autorregresion vectorial
KNN K-nearest neighbors K-vecinos mas cercanos
GLM Generalized linear model Modelo lineal
generalizado
GBM Gradient-boosting machine Maquina de aumento

de gradiente

En este trabajo investigativo se aplica dos modelos predictivos supervisados
de regresion en la cual en base a su eficiencia se elegira el mejor, tenemos el modelo

deprediccion por Randon Forest y el modelo de prediccion XGBoost.

Random forest o Bosques Aleatorios es un algoritmo de Machine Learning
muy utilizado entre los cientificos de datos, presenta un sinnUmero de ventajas en
comparacion con otros algoritmos de prediccion. Este algoritmo es muy popular por
su capacidad de combinar los resultados de sus diferentes arboles para obtener un
resultado final mas confiable, por ejemplo, se tiene la prediccidén del rendimiento de los
cultivos en la cual se us6 3 algoritmos y se crearon los modelos. En el primer intento,

el que sobresalio fue un modelo de red neuronal, con un Error Cuadratico Medio de
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0.0081, después se tiene el modelo Random Forest con un Error Cuadrético
Medio de 0.0004, y por ultimo el modelo de Arboles de decisiébn con una métrica de
0.0168, se observa una buena métrica en la medicion de errores de tipo de regresion,

donde su potencial predictivo de Random forest fue del 95 % (Arteaga et al., 2020).

Xgboost es una técnica de machine learning que se basa en arboles de
decision, es el mas usado en la actualidad por su velocidad y el rendimiento, tiene un
dual de resolucion de modelos tanto lineal como de aprendizaje de arboles entonces,
lo que lo hace rapido es su capacidad para realizar calculos paralelos en una sola
maquina, el uso del algoritmo Xgboost, utilizando los indicadores de evaluacion para
seleccionar aquel modelo que permita obtener mejores prondsticos para tener una
mejor pre visualizacion de los datos y en base a esto, tomar las mejores decisiones
(Villafuerte Chacnama, 2021). En consecuencia Swami et al. (2020), presentan un
paper, en el cual comparan el poder predictivo de los modelos Xgboost, Long Short
Term Memory (LSTM) aplicados a una serie de ventas mensuales extraida de la
plataforma Kaggle, basandose en el Error cuadratico medio (RMSE), se encontré que

el modelo Xgboost brindaba mejores resultados que el modelo LSTM.
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CAPITULO 2

2.1.Tipo y disefio de investigacion

La investigacion predictiva como trabajo principal se ocupa de pronosticar
resultados, consecuencias, costos, es decir la direccion futura de los eventos
investigados. Este tipo de investigacion trata de anteponerse al andlisis de anomalias,
politicas u otras entidades existentes para predecir algo que no se ha intentado,

probado o propuesto Pereyra (2020).

La investigacién estd basada en un enfoque cuantitativo, en funcion de
identificar los factores o parametros de produccidon que rigen el proceso bananero.
Meshram et al. (2021), la tecnologia Blockchain, la computacién en la nube, Internet
de las cosas (loT), el aprendizaje automatico (Machine Learning) y el aprendizaje
profundo (Deep Learning), son las Ultimas tendencias emergentes en el campo de la
informética. Ya se ha utilizado en diferentes dominios como la sanidad, el
cybercrimen, la bioquimica, la robética, la metrologia, la banca, la medicina, la

alimentacion, etc., para resolver los complejos problemas de los investigadores.

Segun Ortega (2018), en el enfoque cuantitativo para comprobar una hipotesis
se requiere de la recoleccion de datos que permite mediante la mediciébn numérica y
el analisis estadistico, determinar patrones de comportamiento y examinar teorias; asi
mismo afirman que si en una investigacion no se efectta la manipulacién intencional
de variables y solo se limitan a observar los fendbmenos en su contexto original
para analizarlos pertenecen a un tipo de investigacion no experimental de enfoque
cuantitativo, ya que busca comparar diferentes metodologias de prediccion mediante
un criterio empirico, el cual, se construye con informacién cuantificable, siguiendo

un orden metodoldgico riguroso y secuencial, tomando en cuenta informacion
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correspondiente a investigaciones previas como punto de partida referencial, y

generando un modelo que describa el comportamiento de la poblacion en estudio.

En consecuencia, por tener las caracteristicas expuestas anteriormente, la
presente investigacion es no experimental de enfoque cuantitativo. (Ortega, 2018)
indican que un disefio de investigacion transversal se caracteriza porque el proceso
de recoleccion de los datos se lleva a cabo en un Unico momento, en un determinado
tiempo; asi mismo tiene como propdsito la descripcién de representar y analizar su

influencia e interaccion en un determinado momento, por lo tanto:

El disefio correspondié al transversal retrospectivo porque se trabajo con datos
historicos de parametros de produccion de la Hacienda Bananera San Humberto de
la Provincia del Guayas cantén Duran Zona 8, registrados marzo del 2021 hasta junio

del 2022.

2.2.Lapoblacion y la muestra

La poblacién seleccionada es la Hacienda Bananera “San Humberto” ubicada
en el Canton Durdn Zona 8 Ecuador, en la cual se obtuvo del sistema de Bl
(Inteligencia de Negocios) que permitira recolectar una gran cantidad de datos de
parametros de Produccion con un total 498526 registros en el rango de fechas que

abarca desde marzo 2021 hasta junio 2022.

2.2.1. Caracteristicas de la poblacién. Es una hacienda bananera que
gueda ubicada a 11 kildmetros de la ciudad de Duran en la zona 8 de Ecuador, su
capacidad de produccion es 2650 cajas por hectareas anual en la cual tiene contrato
fijo con empresa exportadoras de Banano, cuenta con 204.1 hectareas de Produccién
Establecida, 6.2 Has como R1 y 11.11 Has como RO que totaliza 221.41 hectareas
de Produccion, con una densidad de 1450 plantas por Has. La hacienda tiene 22 lotes

y cada lote tiene aproximadamente 10 hectareas.
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2.2.2. Dispone de una Fuerza Laboral de casi 200 colaboradores que se

encuentra dividido en areas administrativas, agricolas y de empacadora.

2.3.Técnicas de Observacion e Instrumentos de Colecta de Datos

Bernal Pablo (2018) indica que, para evitar ambigliedades o sesgos en la
recoleccion de datos, los instrumentos deben ser revisados y avalados, cuyo requisito
sera, ademas de la validez sostenida del estudio, la confiabilidad del instrumento
elaborado por el investigador. Los criterios éticos de la investigacion se fundamentan
en la explicacion del caracter interpretativo del investigador y la necesidad de dar
sentido a las expresiones de los sujetos a partir de la calidad de las expresiones de
los hechos. De esta forma, el analisis de los hallazgos puede apoyarse en los
planteamientos de procesos especificos que pueden reforzar la validez y confiabilidad

de los estudios cuantitativos.

La técnica que se utilizara para la obtencién de la informacion para nuestra
investigacion, fue la entrevista y el analisis documental. Se utilizé las métricas del
modelo propuesto y se obtuvo el indicador de Evaluacion del Error necesario para
medir el éxito de la investigacion.

2.3.1. Entrevista. La entrevista fue realizada al Gerente General de
Produccion y el Analista de Produccién. En esta etapa de la investigacion, a las
personas encargadas sobre la produccién de la Hacienda Bananera se les propuso
una serie de preguntas referente a buenas labores agricolas y productividad bananera
tanto para el Gerente del area y el Analista de produccién, tal como se presenta en el
anexo de la pagina 71 de este trabajo de investigacion.

2.3.2. El andlisis documental. Es el instrumento por el cual se obtiene
los datos primarios a través del personal entrevistado, se obtuvo la informacion

solicitada desde que la Hacienda implemento su Sistema de Bl para llevar indicadores

de los parametros de produccion. Las fuentes fueron una base de datos en hoja de

calculo (Excel).
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2.4.0peracionalizacion de las Variables

Tabla 2.1

Matriz de operacionalizacién de variables

Alcance Segmentacion Dimensiones Indicadores Tecnicas  Instrumentos
Cantidad de resgitro
de parametros de Cuestionarios
Produccion conte-  Entrevistas  Grabadora de
nida en el Sistema Audio v Video
Bl
Calibracion
Modelos de Modelo Presupuesto # Manos
Aprendizaje  (Variables Indepen-  Sistema BI Edad
automaticos dientes Deschive .
basado en | Deschante Analisis Base de [?3-05
técnicas su- Seleccion Documental &7 Fcérrﬂal.o de
pervisadas de Deshaje ALE
reqresion Feriilizacion
Risgo
Fumigacion
Prediccion de peso [MSI‘E;\EESE_ T'e;.r: nicas de
. ) L. ! - andom .
de Racimos —{Varia-  Meiricas COEFICIENTEDE  Forest- Tec-  -€nguaje R
ble Depandiente) it - = -
CETERMINACION)  nicas de
Extreme
Gradient
Boosting

2.5.Instrumentos

En este caso considerando los instrumentos validados y del Sistema de Bl que

tiene la Hacienda Bananera San Humberto, la recoleccién de datos se realizaron

desde el primer dia que se implemento este sistema en la cual obtenemos todos los

datos de produccién.

Para la elaboracion de los modelos de utilizo el software R version 4.2.0 (2022-

04-22 ucrt), contiene herramientas especificas e inflexibles ya que dispone de una

amplia variedad de técnicas estadisticas (modelos lineales y no lineales, pruebas

estadisticas clasicas, clasificacion, agrupamiento y graficas que permiten incluir todos

los procesos para el analisis requerido en esta investigacion, desde importar las tablas

excel que en este caso fueron obtenidas del Sistema de Bl de Produccion hasta
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validar los modelos con herramientas como la matriz de confusion y el analisis de
curvas ROC (receiver operating characteristic curve) que viene a ser un método
estadistico para precisar la exactitud de los modelo incluyendo conceptos de
sensibilidad y especificidad que permite evaluar y discriminar entre datos
correctamente predichos e incorrectamente predichos, como también validar los
modelo de regresion con técnicas de evaluaciones de errores como el Error Medio
Absoluto (MAE), Error Cuadratico Medio (MSE), Raiz cuadrada del error cuadrético

medio (RMSE), Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE).

Los campos para cada registro obtenidos de los instrumentos anteriores se

detallan en la siguiente tabla:

Tabla 2.2
Campo de los datos de parametros de produccion.

Tipo de dato Descripcion del

Mro Campao ) Medicion Ref.
registrado campo
1 Fecha Fecha Fecha de Registro 22502022 Fecha
2 Calibracion  Numérico Grosor de dedos 44 5 Grados
de ko racimos
3  HNro de manos Mumeérico ':ﬂl'l.tldﬁd de trn:_mn:us} g Cantidad
gajos en el racimo
4 Edad Mumeérico Edad del racimo 11,8 Semanas
5 Peszo Mumérico Pezo del racimo r5 Libras
G Palanca Mumérico Cuadrilla de corte G Cantidad
Ubicacion de la
7 Lote Mumérico hacienda del racimo 2 Ubicacian
cortado
. . Lalor realizada en
W i
g Deschive Alfanumerico los racimos JIF TRUEMFALSE
9 Deschante  Numérico 00T realizadaen 10 TRUE/FALSE
la planta
10 Seleccién Numéricp ~ oPor realizada en 110 TRUE/FALSE
la planta
11 Deshoje Mumérico ~ -ovor realizada en 110 TRUE/FALSE
la planta
12 Fertiizacion  Numéricp  o0or realizada en 110 TRUE/FALSE
la planta
13 Riego Mumérico ~ -oPor realizada en 110 TRUE/FALSE
la plantacion
14  Fumigacién  Numéricp  o]or realizadaen 110 TRUE/FALSE
la plantacion
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2.6.Procedimientos

Lopez Briega (2015) dice que el proceso de aprendizaje automatico se
descompone en varios pasos, entre los que se incluyen la recopilaciéon de los datos,
el preprocesamiento de dichos datos, el entrenamiento - prueba de los modelos y la

evolucion de los mismos.

Aprendizaje automatico (machine Learning) es el estudio Informatico de
algoritmos que mejoran el rendimiento en funcién de la experiencia o entrenamiento,
consiste en programar un equipo para optimizar un criterio de desempefio utilizando

datos de experiencia pasada o ejemplos si no existe experiencia humana.

Como indica VanderPlas (2016), en su trabajo investigativo Machine Learning,
comprende la elaboracion modelos mediante algoritmos y asi analizar la estructura
de los datos, el “aprendizaje” de estos modelo sucede cuando se va cambiando
poco a poco los parametros de los algoritmos y los modelos se van adaptando a las

necesidades y con ello se evalla y se pueden realizar todo tipo de predicciones.

Figura 2.1. Jerarquia de Machine Learning

Machine Learning (ML)

Machine Learning Clasico Aprendizaje Profundo
(Deep Learning)

Aprendizaje Supervisado

|
Perceptron
Multicapa (MLP)

Redes Neuronales
Convuluciones (CNN)

[Seqmentacién (clustering)] Redes Neuronales
- Recurrentes (RNN)
{ Reduccion De Dimensionalidad j

Modelos Hibridos

L Aprendizaje Supervisado

Aprendizaje No Supervisado

2.6.1. Aprendizaje supervisado. En el aprendizaje supervisado las
variables predictoras y las variables objetivas estan estipuladas y sirven para construir

los modelos con la predisposicién de estimar situaciones que se obtengan
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posteriormente, este tipo de métodos se consideran supervisados por que el modelo
se construye con variables conocidas, es decir, el sistema “aprende” de las variables

conocidas con el objetivo de estimar resultados.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado se categorizan mediante la
diferenciacion con respecto al tipo (cuantitativo o cualitativo) de la variable de salida
involucrada en el problema, la regresion se utiliza cuando el resultado es cuantitativo
y la clasificacion cuando el resultado es cualitativo como proponer un modelo de
prediccion de aprendizaje supervisado que se ajuste a los requerimientos de
clasificacion deuna empresa (Criséstomo Fernandez et al., 2021). En la siguiente

Figura se muestra los diferentes tipos de algoritmos de aprendizaje supervisados.

Figura 2.2. Tipos de Algoritmos Supervisados

Linear Regression
Decision Tree Regressor
Support vector regression

1. Regresion Gradient Boosting Regressor
Bagging Regressor
Random Forest Regressor
Extra Trees Regressor

Algoritmos ML
clasico Support Vector Machine

Logistic regression
k-Nearest Neighbors
\\ Classification Tree
2. Clasificacion — Naive Bayes

Random Forest

Bagging

Extra Trees

Gradient Boosting Machine

Se investigo los diferentes algoritmos de aprendizaje supervisado de regresion
y segun su eficiencia, se seleccionaron dos algoritmos el Xgboost y Random Forest
gue mediante sus métricas de rendimientos se elegird el mejor modelo para la
prediccion de pesos de racimos de banano para una buena productividad bananera y

mejoras en los procesos agricolas.

2.6.2. Random Forest. Los bosques aleatorios es un conjunto de

Arboles de decision no entrenados con diferentes muestras de datos con reemplazo
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y a esto se llama bootstrap. En la estructura del algoritmo (RF) se tiene los arboles
de decision en la cual aprende al dividir los datos desde el inicio hacia adelante de
acuerdo con la métrica de division en cada nodo de decision. Como mencionamos
anteriormente, la agregacion Bootstrap reduce las diferentes variaciones del modelo
(sobreajustes) y arroja como resultado el aprendizaje de la muestra o conjuntos de

datos diferentes.

Los procedimientos de agrupacion de conjuntos de datos utilizan diversos
modelos de aprendizaje para tener mejores resultados precisos: debido a un bosque
indiferente, el algoritmo realiza que el bosque total de arboles de eleccién continua no
similares comience a emerger y asi obtener la mejor correlacione entre ellos. En un
bosque irregular se debe reducir el problema de relacidon al que se hace referencia
anteriormente, principalmente su alcance es relacionar arboles y podarlos mediante

la ejecucion de una medida de parada para las divisiones de nodo (Eulogio, 2017)

Figura 2.3. Algoritmo Random Forest

Decision
Trees

Bagging

Dataset

Con las caracteristicas principales del random forest como el bagging toma
muestras de los datos de entrenamiento para generar multiples arboles decision, se

realiza el re-muestreo y a su vez reduce la varianza de las predicciones.
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2.6.3. Xgboost. Es una técnica de aprendizaje automatico basada en
arboles de decision en la cual sus bases vienen del Gradient Boosting para obtener
eficiencia en su velocidad de entrenamiento y el rendimiento de los modelos. Unas de
sus destacables caracteristicas es que utiliza todos los nucleos de la CPU durante el
entrenamiento, optimiza los recursos de memoria y computacion distribuida, lo que
permite manejar grandes conjuntos de datos. Sus notables cualidades como en ser
eficiente, flexible, portatil, optimizado, ademas de que resuelve muchas problematicas

de ciencia de datos.

La eficiencia de Xgboost surge porque se utiliza la potenciaciéon de gradientes,
esta técnica realiza el modelo predictor a partir del empaquetamiento de modelos
débiles ose de grupos de arboles de decision y los muestra de forma general a través
de una funcién de pérdida comun. El algoritmo de Xgboost que se utiliza en este
proyecto, permite definir algunos hiperparametros que determinan el comportamiento

del mismo en la cuales tenemos los siguientes:

Target: encuentra el valor a predecir, en este caso un numero.

MaxDepth: Indica la profundidad maxima de los arboles de decisibn mientras

mas profundos son los arboles, mas probabilidad de sobre ajustar los datos.

2.6.4. Software R. En base a lo indicado anteriormente y para el
desarrollo de esta investigacion utilizaremos las ventajas del Software R, el cual se
encarga del andlisis de los datos sin procesar y convertirlos en nuevo conocimiento, R
es un lenguaje de programacion de codigo abierto que viene otro lenguaje llamado S,
cuenta con mas de 15000 librerias en la cual abarca casi en su totalidad las diferentes
areas de estudio como el andlisis datos, areas financieras, bayesiana. Unasde sus
caracteristicas mas conocidas son sus diferentes herramientas estadisticas que
posee para el andlisis de datos, permitiendo a los usuarios crear sus propias
funciones, también posee capacidades graficas muy destacables (Jiménez, 2019).
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Para complementar el entorno para la programacion en R es RStudio y tiene un panel
de control muy bien distribuida, brinda los mejores paquetes y librerias y para la

ciencia de datos. (Wickham and Grolemund, 2017).

En la siguiente parte se mencionan algunas de las librerias que se aplicaron

para el desarrollo de los modelos predictivos:

RandomForest: dispone en sus parametros como el tree y rpart: permiten

controlar la asignacion de arboles.

Xgboost: Significa (Extra Gradient Boosting), en la cual unos de sus parametros
fundamentales es nrounds que ayuda ingresar la cantidad de cuantas iteraciones
realizara el algoritmo al realizar el modelo. Dplyr: Uno de los paquetes principales
de tidyverse en el lenguaje de programacion R, dplyr es principalmente un conjunto
de funciones disefiadas que contiene una coleccion de funciones para realizar
operaciones de manipulacion de datos comunes como: filtrar por fila, seleccionar

columnas especificas, reordenar filas, afladir nuevas filas y agregar datos.

Caret: Kuhn et al. (2016) menciona que este paquete contiene diferentes
funciones que nos ayuda en la realizacion de los diferentes casos de clasificacion

y regresion.

2.6.5. Recopilacion de los datos. Esta fase inicial para el desarrollo de
los modelos predictivos se realizé con el apoyo de profesionales encargados del BI,
en este caso fueron el nexo para el acceso a los datos de registros de parametros

produccion desde marzo 2021 hasta junio 2022.

2.6.5.1. Fase de preprocesamiento de los datos. Este es el inicio
del andlisis exploratorio de los datos, a pesar que los datos obtenidos de registros
de parametros de produccion, se pudo identificar que previo al desarrollo de los

modelos predictivos se requiere verificar los atributos o caracteristicas de las diferentes
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variables en la cual se muestra la siguiente tabla:

Tabla2.3
Tipo de variable

pDescripcion aet

Nro Campo Tipo de dato Variable Tipo

campo
1 Fecha Numeérico Fecha de Registro  Independiente Cuantitativa
Grosor de dedos

2 Calibracion Numeérico ) Independiente Discreta
de lo racimos
L Canudad de (manos) , .
Numeérico . . Independiente  Discreta
3  Nrode manos gajos en el racimo P
4 Edad Numérico Edad del racimo Independiente Discreta
5 Peso Numérico Peso del racimo Dependiente Continua
6 Palanca Numeérico Cuadrilla de corte  Independiente Discreta
Ubicacion de la
7 Lote Numérico hacienda del racimo Independiente Discreta
cortado
8 Deschive Numeérico Labor reall_zada en Independiente Binaria
los racimos
L Labor realizada en , L
9 Deschante Numeérico Independiente Binaria
la planta
L Labor realizada en , L
10 Seleccion Numeérico Independiente Binaria
la planta
L Labor realizada en , L
11 Deshoje Numeérico Independiente Binaria
la planta
L Labor realizada en , o
12  Fertilizacién Numeérico Independiente Binaria
la planta
13 Riego Numeérico Labor reallza_olla en Independiente Binaria
la plantacién
14  Fumigacion Numeérico Labor reallza_o’la en Independiente Binaria
la plantacién

El preprocesamiento de datos son las transformaciones de los datos realizados
con la finalidad de que puedan admitir los algoritmos de machine learning y para
gue también puedan mejorar sus resultados. El preprocesamiento de datos sedebe
realizar al inicio y luego aplicarse al conjunto de entrenamiento y al de testo
prueba. Esto es muy importante para no cambiar la condicion de que ninguna
informacion procedente de las observaciones de test puede participar o influir en el
ajuste del modelo. Algunos pasos de preprocesamiento que mas suelen aplicarse
son: Imputacién de valores ausentes Estandarizacion de las variables numéricas
Binarizacion de las variables cualitativas.
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Kotu and Deshpande (2015) expresan que la visualizacion exploratoria, es
el proceso de mostrar datos en coordenadas visuales y que le permiten a los
usuarios encontrar patrones y relaciones en los datos y de esta manera comprender
el comportamiento de un conjunto de datos de tamafio considerable; es decir, en
forma similar que las estadisticas descriptivas, son integrales en las etapas de

preprocesamiento y posprocesamiento.

2.6.5.2. Fase de entrenamiento. En la siguiente Fase se debe calificar
de una manera acertada el error, y es por esta razon se necesita tener un conjunto
separado, de las que se conozca la variable objetivo, pero que el modelo no haya
reconocido, es decir, que no hayan participado en su ajuste. Con esta finalidad, se
dividen los datos, en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de test o prueba. El
tamano aconsejado de las divisiones depende en gran medida de la base de datos
datos disponibles y de la seguridad que se necesite en la estimacion del error, 70 %-

30 % suele dar buenos resultados.

2.6.5.3. Fase de analisis, evaluacion. En este estudio para el desarrollo
de cada uno de los modelos de prediccion se utilizd el software R que es una
aplicacion que no sélo ha permitido el desarrollo de cada uno de los modelos de pre-
diccidn, sino también fue muy til para realizar el andlisis estadistico descriptivo del
comportamiento de los atributos mas importantes. Se encontré algunas técnicas para
calificar los resultados de un algoritmo en la de prediccion de datos, entre ellos son las
pruebas de bondad y ajuste, y es entonces al revisar los modelos se recomienda que
al realizar las pruebas se tome como referencia resultados histéricos. (Dadas et al.,

2019)
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Figura 2.4. Realizacion del Modelo Predictivo
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2.6.6. Métricas de Evaluacidn. El objetivo de un modelo de aprendizaje
automatico, es aprender, desde un conjunto de datos, patrones que permitan
generalizar la prediccion a datos nunca antes vistos. Para evaluar un modelo se divide
el conjunto original en partes, el set de entrenamiento, set de pruebas. El set de
entrenamiento es usado para “construir” el modelo (encontrar sus parametros), el set
de validacion se usa para evaluar el modelo entrenado con el set de entrenamiento,
mientras se ajustan los paradmetros del modelo en entrenamiento, y por ultimo el set
de prueba se usa para ver qué tan bien lo hizo el modelo, con los hyperparametros
ajustados, sobre datos no mencionados. Con la medicién del rendimiento del modelo
predictivo y mas aun si es un modelo de regresion su medicion se basa en el error,
estos ayudan a tomar una decision qué tan eficiente es el modelo prediciendo con

nuevos datos o variables. (Developers, 2021).

2.6.6.1. Error cuadratico medio (MSE). Es un indicador de medicion

mas simple para la evaluacién del modelo de regresion y su ecuacion es la siguiente:
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donde y1 es el resultado real esperado y y’i es la prediccion del modelo.

En su calculo esta ecuaciéon predice para cada punto estimado es la diferencia
cuadrada entre la prediccion y la variable objetivo y por ultimo calcula el promedio de
dichos valores. Si es resultado o la cantidad es muy grande el modelo creado es malo,
tampoco el resultado nunca da negativo y si en algin momento es cero concluyéramos

gue el modelo es perfecto.

2.6.6.2. Error cuadratico medio (RMSE). Esta métrica de precision
RMSE se obtiene solo con la raiz cuadrada de MSE, se introduce para hacer que la

escala de los errores sea igual a la escala de los objetivos, su ecuacion es la siguiente:

m

RMSE iZ{y. i) (2.2)

m
i=1

2.6.6.3. Error absoluto medio (MAE). Una vez teniendo los resultados
anteriores de la métrica se encuentra el Mean Absolute Error (MAE), esta métrica
obtiene el promedio de los errores de cada prediccidn entre lo predicho y lo real. Es
decir, esta métrica es muy importante porque permite tener un mayor control sobre el
error promedio que tiene el algoritmo sobre lo real y lo estimado. El Error medio
Absoluto trabaja de manera lineal, lo que significa que todas las diferencias

individuales se ponderan por igual en el promedio, y su ecuacion es la siguiente:
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m

2.6.6.4. Coeficiente de determinacion R2. Como parte Final el
coeficiente de determinacion es una métrica muy conocida en los problemas de
regresion.Es importante destacar que el resultado del coeficiente de determinacion
oscila entre0 y 1. Cuanto mas cerca de 1 su valor, mayor sera el ajuste del modelo a

la variable que estamos intentando predecir.
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en donde ¢ se define como:
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i

2.6.6.5. Error porcentual absoluto medio (MAPE). La métrica de
Machine Learning que se usa para evaluar el desempefio de los modelos es el
porcentaje medio del error absoluto MAPE, que es una relacion media entre el error
absoluto y el valor absoluto y permite dar una idea del tamafio de los errores en
comparacion con los valores. El MAPE, mide la precisiobn como un porcentaje. Esta
es la medida mas comun para pronosticar el error ya que las unidades de la variable

se escalan a unidades porcentuales y facilita la comprension.

La ecuacion que representa al MAPE es la siguiente:

.
100 <
MAPE sz

T — X

(2.6)

&I
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Donde:

xi son las observaciones actuales de las series de tiempo.
x1 Son las series de tiempo estimadas o pronosticadas.

N es el nimero de punto de datos no faltantes.
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3. Propuesta de solucion

3.1.Preparacion y manejo de variables

Tanto R (R Project) y R-Studio, son softwares Open Source y gratuitos. Para
poder utilizar R-Studio, previamente ha sido instalado R (Ver Apéndice A de la pagina
58) y de acuerdo el avance del proyecto se ira instalando los respectivos paquetes y

librerias para la realizacion del mismo.

Los datos estan recogidos en ficheros Excel con formato .xlsx llamado
“consulta racimos.xlsx”. Esta Base de datos se la obtiene mediante el sistema de Bl
de produccién que tiene implementado la Hacienda Bananera San Humberto y
contieneinformacién sobre los parametros de produccion obtenidas en este rango de
fechas desde el 24/04/2021 hasta 28/06/2022. La informacion corresponde a distintos

aspectos relacionados con la produccién Bananera como lo muestra en la Tabla 3.1

Tabla 3.1
Variables de la Base de Datos consulta racimos.xlsx
Variables
fecha ano
manos deschive F/2
calibracion_superior  deschive F/3
calibracioninferior deshoje
longitud_dedos deschante
palanca seleccion
lote fertilizacion
peso riego
edad herbicidas
mes fumigacion
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Enla Tabla 3.1 se observa las diferentes variables a utilizar en la cual mediante
el programa R Studio se carga la base de datos (Ver Apéndice B de la pagina 59)
y se comienza a realizar la exploracion de datos, mediante los comandos summary y
str muestra un resumen general sobre las variables del Dataframe, indicando de qué
tipo de variable pertenece y un resumen estadistico como la media, Valor maximo,
minimo, percentiles, como resultados se obtuvo que la variable dependiente(peso) y
la variable manos esta ingresada en la base datos como variable de tipo categdrica o
cualitativa , entonces se procedid a cambiar el tipo de datos a cuantitativas o0 numérica
(Ver Apéndice B de la pagina 59). Otro paso a seguir es la verificacion de datos nulos
en las respectivas variable del Dataframe mediante el comando is.na, pero mostré
error en las variables deschive F/2 y deschive F/3 por el espacio que forman el nombre
de la respectiva variable y por ende se cambié el nombre de las variables con el
comando repagey quedaron asi: deschive_f/2, deschive f/3 una vez rectificado el
error se procede a la verificacién de la existencia de valores nulos en los variables del
Dataframe (Ver Apéndice B de la pagina 59), y como resultado no se obtuvo valores

nulo en cada una de las variables del Dataframe.
3.2.Correlacion
Se verificd si existian correlaciéon de datos mediante el comando cor en la cual

consiste en analizar la relacion de al menos dos variables y como resultados se

muestran en el Apéndice B de la pagina 59 y como resultados se muestra en la

S|gwente
Tabla 3.2
Correlacion de Variable del dataframe ConsultaRacimos.csv
Variables Coef. Correlacion (%)
manos 745
calibracion_superior 19,5
deschive_f2 16,2
fumigacion 8.1
palanca 3
fertilizacion 0,04
herbicidas -26
deschante 26
seleccion -2.6
edad -4
riego -7,85
deschive f3 -16,2
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Se tiene un criterio al momento de analizar los resultados del coeficiente de

correlacion utilizando los siguientes rangos:

Si es 0y 0,10: correlacion cero Si es 0,10 y 0,29: correlacion baja Sies 0,30 y

0,50: correlacion estable Si es 0,50 y 1,00: correlacion alta

Mediante la grafica de correlacion de la variable dependiente(peso) con las
variables independientes, se visualiza la relacion entre las variables y cuando la recta
se inclina hacia la derecha la correlacion es positiva, pero cuando se inclina hacia la

izquierda es negativa como se muestran en las siguientes imagenes de Correlaciones.

Figura 3.1. Correlacién peso — manos

manos

4 6 8 9 10 12 14

0 100 200 300 400
peso
En estaimagen de Correlacion de la variable manos (y) con la variable principal
peso (X) se observa que ha mayor nimero de manos puede mejorar el peso del
racimo, pero no necesariamente suele pasar aquello ya que existe la correlacion, pero

los datos se encuentran lejos de curva.
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Figura 3.2. Correlacién peso — fumigacion
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En esta imagen de correlacién de la variable fumigacion (y) con la variable
principal peso (x) se deduce que de forma muy general se aplicay en su consecuencia
también se obtiene racimos con buen peso, pero no hay correlacion directa por que

los datos estdn muy lejos de la curva.

Figura 3.3. Correlacién peso — Herbicidas
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A diferencia de las correlaciones anteriores si existe correlacion de la variable

herbicida (y) con la variable principal peso (x) pero es negativa o inversa
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Figura 3.4. Correlacién peso — deschive_f2
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Aqui se observa una correlacion positiva, aunque no muy fuerte por que los

datos se alejan de la curva creciente.

Figura 3.5. Correlacién peso — calibracion superior
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En esta imagen se observa una muy buena correlacién a medida que la curva

va creciendo la variable peso de racimos tienden a aumentar.
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Figura 3.6. Correlacién peso —riego
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Se observa una correlacion negativa a medida que el peso del racimo aumenta

el riego disminuye o viceversa.

Figura 3.7. Correlaciéon peso — seleccion
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Se observa una correlacion negativa a medida que el peso del racimo aumenta

las labores de seleccién o viceversa.

Continuando con este ejercicio de correlacion de variables en esta parte se
tiene la Matriz de correlaciones donde se indica la relacion entre variables, para asi
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detectar la importancia con la variable dependiente como se muestra en la figura 3.8.

Figura 3.8. Matriz de Correlacion

Correlograma del conjunto
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Se observa que las variables manos, calibracion superior, lote, son las que
tienen un mayor porcentaje o las que mayor correlacién positiva tienen por qué se
acercan a 1.

La matriz de correlacion (Ver Apéndice B de la péagina 59 - matriz de
correlaciones) explica como se encuentran relacionadas cada una de las variables con
otra variable.Los resultados de la correlacion de las variables se pueden ubicar entre
-1 y +1. Si estos elementos suben o bajan al mismo tiempo, el resultado de la
correlacion es positivo. Si un elemento sube y el otro baja o viceversa, entonces la
correlacion es negativa. De igual forma, valores cerca a cero indica que no existe una
relacion linealentre las variables, por lo tanto, es una matriz simétrica con unos en la
diagonal (ya que la correlacion entre una variable y ella misma es perfecta), en donde
cada posicion denota el coeficiente de correlacion lineal de Pearson, que mide el grado
de relacionlineal entre cada par de elementos o variables. Esta prueba permite
cuantificar la magnitud de la correlacion entre dos variables y ayuda a predecir
valores. Si estas variables tuvieran una correlacion perfecta se podria inferir el valor
de la variable y conociendo el valor de x. Debido a estas ventajas, la correlacion es

una de las pruebas mas usadas en todo &mbito, ya que ademas de medir la direccion
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y magnitud de la asociacion de dos variables, es uno de los fundamentos de los
modelos de prediccién, como los modelos de regresion lineal, random forest. (Ivonne

Roy.2020)

3.3.Andlisis y validacion de los datos

En esta segunda parte se verifica los datos atipicos que tiene la variable
dependiente (peso) en la cual, mediante la realizacién de diferentes funciones en R se

detecta diferentes anomalias como las siguientes:

Diagrama de cajas

Figura 3.9. Diagrama de Caja (variable peso)
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En el diagrama de Cajas se observa que los valores que se escapan a los
«bigotes» se consideran valores extremos porque «pareciera» que no forman parte
del grupo. Estos datos atipicos se pueden considerar mala practica in situ por parte
del operador al manipular e ingresar incorrectamente los datos al sistema Bl de

produccion.
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Histograma

Figura 3.10. Histograma (variable peso)
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Tabla 3.3
Media Mediana IQR Cuantiles

QUANTILES
MEDIANA MEDIA IQR 0% 25% 50% 75% 100%
69,687 69,95 23,716 11,02 57,99 69,78 81,8 472

En la Figura 3.10 las barras en su distribucion de datos indica que hay grupos
de pesos en rango que mayores a 10, y menores 120 Libras aproximadamente, en la
Tabla 3.3 se detallan datos como: la mediana de la variable peso es 69.68, la media
69.65 y el rango intercuartilico IQR se obtuvo 23.7, esto representa la diferencia del
tercer cuartil con el primero y se entiende que en esta parte se encuentra el 50 % del
total de los datos y por ultimo se tiene la clasificacion por quintiles de la variable peso

gue muestra los percentiles con su respectivo rango de valores.
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Una vez realizado el andlisis del comportamiento de la variable dependiente
(peso) urge tener mejor estructurado y consolidado los datos de esta variable,
mediante comandos en R Studio se divide los datos de la variable peso en un mejor
rango de valores en la cual solo se escogera informacién de pesos < 117.28 libras y
pesos > 22.41 libras.

Se obtuvo este rango de valores por que se trabajo con el IQR de la variable
peso y arrojo 23.71 libras esto significa la diferencia del cuartil 3 menos el cuartil 1,
para tener un tope estandar de peso de racimos y segun lo indicado anteriormente se
multiplica al IQR por 1.5y se suma por el cuartil 3 (81.708).Como resultado se tiene
un peso maximo de 117.28 libras, asi mismo se realiza el ejercicio para peso minimo
de racimos, pero con el unico cambio que se suma con el cuartil 1 y el peso minimo
aceptable es 22.41 libras.

Realizado todo esto, se crea un nuevo Dataframe llamado nuevos_datos, solo
con el nuevo rango de valores de la variable peso, y para corroborar lo realizado se
ejecuta las pruebas de analisis de datos y verificacion de los respectivos cambios con

las funciones de R ya conocidas:

Diagrama de cajas

Figura 3.11. Diagrama de Caja (variable peso)

pesos

41



Histograma

Figura 3.12. Histograma (variable peso)
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Tabla 3.4
Media - Mediana- IQR- Cuantiles

QUANTILES
MEDIANA MEDIA IQR 0% 25% 50% 75% 100 %

69,76 69,91 2354 22 58,05 69,76 81,59 116,9

Como se observa en la nueva Figura 3.11 diagrama de cajas ya no contiene
valores atipico o datos en los extremos y en el nuevo histograma 3.12, se obtuvo una
buena distribucion de sus barras indicando variaciones continuas aceptables, y por
supuesto algo mas que nos ayuda son las medidas estadisticas y se puede corroborar

que el ultimo percentil es un valor adecuado (116.9 libras).

Recordar que toda la realizacion practica de esta seccion de Analisis y

validaciéon de Datos se encuentra en el Apéndice B de la pagina 65.

3.4.Modelamiento y Métricas

3.4.1. Random Forest. Mediante la matriz de correlacién se escoge las
variables independientes para realizar el modelo predictivo para la variable
dependiente pesos de racimos, una vez que se tiene bien delimitados las variables se
crea un nuevo dataframe solo con las variables que se va a realizar los modelos, como

lo muestra la siguiente Tabla 3.5.
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Tabla 3.5
Variables escogidas

Variables
Edad
deschive F/2
deschante
seleccion
fertilizacion
riego
herbicidas
fumigacion
peso

En el nuevo dataframe llamado (data_modelamiento) se divide en 2 conjuntos
de datos (Ver anexo de la pagina 67), el primero sera de entrenamiento (train) con 70
% aproximadamente de datos y el otro conjunto de datos para prueba (test) con el 30
% .En el conjunto de datos para prueba (test) se la divide en dos partes: un dataframe
solo de variables predictoras (independientes) x_test y otra data solo la variable
dependiente peso (y_test) y en el conjunto de datos de entrenamiento (train)se divide

y_train solo con la variable dependiente.

Se crea el modelo predictivo con la libreria randomForest y en sus parametros
en la opcion ntree se empieza a crear modelo Random Forest (RF) con 100 &rboles

después se le aumentara hasta lograr una buena meétrica del algoritmo RF, ejemplo:

library(randomForest)

modelo_rf = randomForest( peso =~.,

data = train,
ntree =100
)

En esta primera instancia se tiene el primer modelo de RF como lo muestra la

Figura 3.13
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Figura 3.13. Modelo Random Forest /ntree =100
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Una vez obtenido el primer modelo de RF con 100 arboles se observa que el
error va disminuyendo, con la funcién predict se realiza la prediccion de pesos de
racimos incrustandole en sus parametros el modelo de RF modelo_rf y el conjunto de
datos x_test(variables independientes) , como resultado se obtiene la prediccion de
pesos de racimos en la cual lo comparamos con el conjunto de datos y_test(variable
peso) como se observa en la siguiente en la Figura 3.14 en la cual los puntos se

superponen y esto quiere decir que la prediccion van a la par con los datos reales.

Figura 3.14. Modelo Random Forest
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Mediante la funcion importance se obtiene la importancia de las variables que
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ha contribuido en el modelo realizado que se detalla en la siguiente Tabla 3.6, entre

cada vez mayor sea el resultado la variable es mas importante en la creacién del

modelo.

Tabla 3.6
Importancia de variables en el modelo

Variables IncNodePurity
deschive _f2  1.506.948,38
fertilizacion 1.358.940,77
fumigacion  1.291.532,81

edad 483.435,13

riego 333.820,04
herbicidas 11.443,59
seleccion 8.917,99
deschante 8.775,63

Para validar y medir este modelo RF de regresion hay diferentes métricas como las

gue se muestran en la siguiente tabla 3.7:

Tabla 3.7
Métricas RF-NTREE = 100

Métricas para RF-ntree=100

MAE 13,21
MSE 266,85
MAPE 21,4
RMSE 16,33
R2 0,059

Se Observa en el pardmetro de Ntree = 100 arboles el Error Absoluto Medio (MAE)
se encuentra elevado, entonces se procede a realizar las pruebas aumentando el

numero de arboles al algoritmo RF a Ntree = 200 y se obtiene lo siguientes resultados:
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Figura 3.15. Modelo Random Forest /ntree =200
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Tabla 3.8

e trees
Métricas RF-NTREE = 200

Métricas para RF-ntree=200

MAE 13,2
MSE 266,77
MAPE 21,39
RMSE 16,33
R2 0,06

Se Observa que no hay mucha variacion en la medicion de errores del

algoritmo y en este caso se elige el modelo que se entren6 con Ntree = 200 arboles.

Una de las métricas mas importante para este caso de estudio, es la métrica
del Error Absoluto Medio que indica que el error en el modelo predictivos es de 13.2
libras, en la prediccion de peso de racimos, cabe recalcar que no es necesariamente
gue todas las métricas deben ajustar a unos buenos indicadores pues esto dependera
mucho del caso de estudio, la realizacién de este modelo RF se puede verificar en el

Anexo de la pagina 81.

3.4.2. Xgboost. Para realizar este modelo prediccion se instala los
paquetes vy librerias library(xgboost) seguido a esto el dataFrame de entrenamiento
se la convierte en una matriz con la funcion data.matrix como se tiene en el Anexo de
la pagina 81, con la funcién de xgboost y en sus parametros nround como parte inicial

se le ingresa un cantidad de 50, este numero son iteraciones que se realizaran
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antes de detener el proceso de ajuste. Un mayor nimero de iteraciones generalmente
devuelve mejores resultados de prediccion, como el siguiente ejemplo del algoritmo
de Xgboost.

modelo_xgb = xgboost(data = data.matrix(train[,-9]),
eval_metric = rmse’,
label =y _train$peso,
reg_lambda = 0.5,

nrounds = 50)

En este algoritmo Xgboost tiene algunos parametros, pero los mas importantes
son los que mencionamos en el codigo, una vez realizado el modelo verificamos los
resultados del mismo mediante su descripcion con la funcién print(modelo_xgb) como

se muestra en la siguiente figura 3.16

Figura 3.16. Descripcion del modelo

Name Type Value
(-] modelo_xgh list [9] (53: xgb.Booster) List of length 9
handle extemnalptr (53: xgb.Boosterhanc  <pointer: 0x000001cb2086f570>
raw raw [337402] 7b 4c 00000000 ..
niter double [1] 150
evaluation_log list [150 x 2] (53: datatable data A datatable with 150 rows and 2 columns
cal language xgb.train{params = params, data = dtrain, nrounds = nrounds, watchlist = wa ...
params list [2] List of length 2
callbacks list [2] List of length 2
feature_namess character [8] ‘edad’ 'deschive_f2' 'deschante’ 'seleccion’ fertilizacion’ riega’ ..
nfeatures integer [1] 8

En los respectivos detalles se muestra los diferentes parametros con lo que
se ejecuto el algoritmo como el siguiente eval _metric = rmse”, que indica que las
métricas de evaluacién van a ser de tipo de errores, otro parametro es reg_lambda
= 0.5 este sirve para guiar al algoritmo, al objetivo y reducir el error, entre mayor sea
el numero menos error, pero no es recomendable que sea mayor a 1 y el nrounds =
50, como se menciond anteriormente son la cantidad de secuencias o iteraciones que
realiza el algoritmo para obtener un mejor resultado, también se muestra la cantidad de

variables que tiene la matriz e incluso desde ya tenemos los resultados de la métricas
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del algoritmo para su evaluacion como lo es el RMSE.

En la siguiente Figura 3.17 es fundamental hacer notar como desciende el error

a medida que se desarrollan las 50 iteraciones

Figura 3.17. Curva de error modelo XGBoost 50 nround
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En la siguiente Figura 3.18 se subi6 el nUmero de iteraciones nround a 150 y

se tiene el mismo panoramay el error llego a RMSE = 16.23.

Figura 3.18. Curva de error modelo XGBoost 150 nround
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Mediante la ejecucion de una funcion que permite o detalla las variables

mejores puntuadas que aportaron en la realizacion del modelo, como lo muestra en
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la siguiente Figura 3.19 y las variables importantes fueron deschive_f2, fertilizacion,

edad, fumigacion

Figura 3.19. Importancia de las variables
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Una vez que se ha realizado el modelo con el Algoritmo de Xgboost viene la
prediccion de pesos en la cual, mediante la funcion predict en sus argumentos, se
ingresa los dataset del modelo y los de prueba, como resultado se obtiene la prediccion
de pesos de racimos, dicha informacion se compara con los datos de prueba y se
obtiene un gréafico como el de la Figura 3.20. Se observan datos superpuestos y a su

vez datos un poco mas abiertos a los datos reales.
Figura 3.20. Estimacion vs Real-XGBoost
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Como todas métricas de evaluacion Xgboost no es la excepcién y son las métricas de

errores como los siguientes algoritmos tiene MSE-RMSE-MAE-MAPE, se calcula para

50 - 150 iteraciones como lo muestran las tablas 3.9 y 3.10:

Tabla 3.9
Metricas para Xgbaostnrounds=su

Tabla 3.10

Métricas para

xghoost-

nrounds=150

Metricas xgboost - nrounds=25

MAE 13,13
MSE 264,51
MAPE 21,21
RMSE 16,23

Metricas para XGboost-nrounds=150

MAE 13,1

MSE 262,92
MAPE 21,17
RMSE 16,2

Se observa que no se tiene mucha variacion tanto para 50 iteraciones que 150

iteraciones, para este caso la métrica MAE indica que el error Absoluto medio de la

prediccion de peso de racimos es de 13.1 libras.

Una vez realizado estos dos modelos de prediccion tanto de RF y Xgboost y

segun el andlisis y resultados de sus métricas, el algoritmo que ayudaria a dar mejor

resultado de prediccidn es el Xgboost, aunque no tiene una amplia diferencia con los

resultados del algoritmo RF como se muestra en las siguientes tablas 3.11y 3.12:

Tabla 3.11

Tabla 3.12

Métricas para el modelo de random forest Métricas para el modelo XGBoost

Métricas para RF-ntree=200

Métricas para XGboost-nrounds=150

MAE 13,2

MSE 266,77
MAPE 21,39
RMSE 16,33

MAE 13,1

MSE 262,92
MAPE 21,17
RMSE 16,23
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3.5.Dependencia de Variables

La dependencia parcial ayuda a comprender el efecto marginal de una
caracteristica (0 un subconjunto de la misma) en el resultado previsto. En esencia,

permite comprender cdmo cambia la variable de respuesta a medida que se cambia

el valor de una caracteristica (variables independientes), teniendo en cuenta el efecto
promedio de todas las demas caracteristicas del modelo y una vez definido el
modelo que resulto con mejores métricas es el Xgboost se realiz6 los grafico de
dependencia parcial donde se muestra como varia el peso de los racimos
(Variable Objetivo) cuando camba los valores de las variables més importantes

del modelo predictivo (Xgboost) o variables independientes.

Figura 3.21. DP-Fumigacion

[
(%]

0 1
fumigacion

0 2 4
fertilizacion

51



Figura 3.23. DP-Deschive_f2

Figura 3.24. DP-Edad
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CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Al termino de este trabajo investigativo se pudo obtener modelos predictivos
basados en machine learning, que fueran capaces de realizar buenas predicciones
de pesos de racimos. También es importante analizar la afectacion al modelo cada
variable utilizada para entrenar, en términos generales se logré6 demostrar que los
algoritmos robustos como Random Forest Regression y Xgboost pueden predecircon
un muy buen desempefio, siempre que se tengan los datos y variables necesarias para

entrenar los modelos.

Una vez desarrollados los distintos modelos, el mejor algoritmo predictivo
fue Xgboost que a diferencia del Random Forest Regression en sus métricas de
evaluacion de errores para una buena prediccién fue un poco mas bajo, como en la
métrica MAE (error absoluto medio) para Xgboost fue de 13.1 y para RF fue de 13.2
(Tabla 3.11 y Tabla 3.12) como se puede observar la diferencia fue por centésimas
en la cual se escoge al algoritmo Xgboost como el mejor y segin mis investigaciones
realizadas este algoritmo al momento de su ejecucién procesa la informacion de
manera muy diferente y mas eficiente que el algoritmo de Random Forest Regression
y a su vez también ha permitido definir las variables influyentes de alto impacto
para la prediccion de pesos de racimos como lo son: variable de fertilizacion,
fumigacion(sigatoka), deschive f2, en la cual se debe poner mucho énfasis en la

realizacion de las mismas.
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RECOMENDACIONES

Con los resultados obtenidos en esta investigacion se pueden llegar a modelos
predictivos que incorporen un mayor conjunto de variables de diferente naturaleza
relacionada al mundo bananero, en la cual sus mediciones deberian realizarse por
sensores que estén inmerso a la produccién bananera con el objetivo de analizar esta
misma problemética u otros problemas similares y asi se tendria mejores modelos
predictivos de pesos de racimos para ayudar en el desarrollo productivo de la

Hacienda Bananera.
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APENDICE

Apeéndice: Instalacién de R Studio

Para instalar R es necesario visitar la pagina web ubicada en el Uniform
Resource Locator (URL) o direccion web www.r-project.org (Gonzéalez, 2017), y
posteriormente bajar e instalar el paquete. En el margen izquierdo la pagina contiene

una liga con la leyenda, “Download, Packages and CRAN”.

Una vez que se le da click al link, se dirige a otra pagina con los principales
servidores o mirrows de R en el mundo. Desde luego, hay que escoger aqui a un
servidor que esté lo suficientemente cerca a la ubicacién geogréfica del ordenador,
Acorde a lo anterior, se elige en enlace correspondiente al servidor, a través pagina
web de la misma direccion URL y se da click en el enlace "The Comprehensive R
Archive Network” (Gonzalez, 2017), en la seccion titulada Download and Install R se

encuentra tres enlaces segun el Sistema Operativo del Ordenador

Instalacion para Sistema Operativo Windows

En un sistema Windows se le debe de dar doble click al archivo .exe, en modo

de administrador. El archivo al tiempo de este escrito se llama como sigue:

R-4-2-0-win.exe

Luego, se le da doble click, después de lo cual se siguen las instrucciones y
después de pasar por varias opciones de configuracion, el programa R queda

instalado
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Apéndice B: Cargay Ajuste de datos R Studio

Para realizar la carga de datos se realiza por consola de comandos o con el

asistente para importar datos, en el proyecto se utiliza el asistente tal como sigue:

Figura 25. Carga de Datos en RStudio

Environment History  Connections  Tutorial

> #* Import Dataset = ¥ 603 MiB ~ ¥ List = =
w 1

e From Text (base)...

Data

From Text (readr)...
data_ i. of 21 variables
From Excel...

From SPS5..
From SAS..

From Stata...

Fuente.- R Studio
O por comandos como el siguiente:

### Cargar datos
library(readxl)
library(tidyverse)

library(readr) data_tesis_pedro — read_excel(”F:\ \Modulos Maestria\ \ Tesis\ \ Datos

de Tesis\ \tesis 2022-20220323T002110Z-001\ \tesis 2022\ \consulta racimos(2).xIsx”)
Visualizacion del Dataframe

view(data_tesis_pedro)

Figura 26. Dataframe
data_tesis_pedro 9] codigo_pedro(xgboost.R @] codigo_pedroultima.R

edad mes. afio ‘:f;(mve A:;scnlve deshoje deschante seleccion fertilizacion

2021 0.26448
2021 026448

2021 026448

[

2021 026448

2021 026448
0.26448
2021 026448
2021 026448
2021 026448

2021

3

3

3

3

3

3 2021
3

3

3

3 026448
3

Goowmow W om W e

2021 0.26445
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Fuente.- R Studio

Figura 27. Summary

Console  Terminal Jobs

R /o

tos de Tesis/tesis 2022-20220: 22/Practica Tesis/Carlos Adrian Alarcon/Tesis/

o

R R4.

> sSumma
empacadora manos calibracion_superior calibracioninferior !
Length:496566 Length:496566 Length:496566 Min. : 0.00 Min. H-J |
Class :character Class :character Class :character 1st Qu.:44.00 1st Qu.:0 ¢
Mode :character Mode :character Mode :character Median :44.00 Median :0 1
Mean :44.38 Mean HJ
3rd Qu.:45.90 3rd Qu.:0@
Max. :52.00 Max. HJ
NA's 13623
peso edad mes afio deschive F/2 deschive F/3
Length:496566 Min. 1 0.0 Min. 1.000 Min. 12021 Min. :9.0000 Min. 10.0000
Class :character 1st Qu.:11.0 1st Qu.: 4.008 1st Qu.:2821 1st Qu. 1st Qu.:0.2000
Mode :character Median :12.0 Median : 6.000 Median :2021 Median Median :1.@000
Mean :11.7 Mean 6.157 Mean 12021 Mean 10.4264 Mean :19.5736
3rd Qu.:12.0 3rd Qu.: 9.000 3rd Qu.:2022 3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:1.2000
Max. :15.0 Max. :12.000 Max. 12022 Max. :1.0000 Max. :1.0000
Fuente.- R Studio
Figura 28. str
Console  Terminal Jobs

R R4.20 - F/Modulos Maestria/Tesis/Datos de Tesis/tesis 2022-20220323T002110;

Jtesis 2022/Pract

» str(data_tesis_pedro)
tibble [496,566 x 21] (53: tbl_df/tbl/data.frame)

% empacadora : chr [1:496566] "SAN HUMBERTO 2" "SAN HUMBERTO 2"
$ fecha : chr [1:496566] "2021/3/24 @6:25:00" "2021/3/24 @¢
$ manos : chr [1:496566] "8,80" "7,08" "3,@8" “7,80" ...
$ calibracion_superior: num [1:496566] 44 43 44 42 44 44 44 42 42 42 ...
% calibracioninferior : num [1:496566] @ @ @ B @ 0 0 @ QO ...

% longitud_dedos : chr [1:496566] "@,00" "9,00" "0,00" "0,00"

% palanca :onum [1:496566] 1111111111 ...

$ lote : num [1:496566] 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 ...
% peso : chr [1:496566] "77,726@" "72,2260" "74,8380" "72,
% edad : num [1:496566] 12 14 13 12 14 13 13 13 13 13 ...
$ mes : num [1:496566] 3 3 33333333 ...

$ afio : num [1:496566] 2021 2821 2821 2821 2821 ...

$ deschive F/2 comum [1:496566] 1111111111 ...

$ deschive F/3 : num [1:406566] @ @ @ @ @ @ © @ 2 .

% deshoje tonum [1:496566] 11 11111111.

% deschante : num [1:496566] e @@ 00 0@ @@0@ .

$ seleccidn : num [1:496566] e @@ B @O0 E@BAAB ...

$ fertilizacion : num [1:496566] @.264 ©.264 ©.264 ©.264 9.264 ...
$ riego :num [1:496566] @ 2 @ 0 0 0 Q@ @00 ...

$ herbicidas :num [1:496566] e @@ @00 Q@@Q ...

% fumigacion : num [1:496566] 1.31 1.31 1.31 1.31 1.31 ...

Fuente.- R Studio

Modificaciones en Variables

Cambiar el punto por lacomay transformar a numérico

data_tesis_pedro$peso— as.numeric(gsub(”,”, ”.”,data_tesis_pedro$peso))

” n

data_tesis_pedro$manos<-as.numeric(gsub(”,”, .”,data_tesis_pedro$manos))

Cambiar el nombre de una variable
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data_tesis_pedro = data_tesis_pedro %>% rename(deschive f2 =’ deschive #

F/2’ , deschive {3 = ‘deschive #

Variables importantes

data_tesis_pedro = data_tesis_pedro %> % select( manos,
palanca,
calibracion_superior,
deschive f3,
deschive f2,
edad,
lote,
deshoje,
deschante,
seleccion,
fertilizacion,riego,

herbicidas,fumigacion, peso)

Valores nulos
H#H#H##H Revision de datos en blanco

table(is.na(data_tesis_pedro$peso))
table(is.na(data_tesis_pedro$manos))
table(is.na(data_tesis_pedro$calibracion_superior))
table(is.na(data_tesis_pedro$palanca))
table(is.na(data_tesis_pedro$peso))
table(is.na(data_tesis_pedro$edad))
table(is.na(data_tesis_pedro$deschive f2))
table(is.na(data_tesis_pedro$deschive f3))
table(is.na(data_tesis_pedro$deshoje))
table(is.na(data_tesis_pedro$deschante))

table(is.na(data_tesis_pedro$seleccion))
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table(is.na(data_tesis_pedro$fertilizacion))
table(is.na(data_tesis_pedro$riego))
table(is.na(data_tesis_pedro$herbicidas))

table(is.na(data_tesis_pedro$fumigacion))

Valores Nulos - Resultados

Figura 29. Valores Nulos - Resultados
> table(is.na(data_tesis_pedrofdeschive_f2))

FALSE
496566
» table(iz.na

FALSE
496566
» table(is.na{data tesis pedrofdeshoje))

il

FALSE
496566
» table(is.na{data

\
3

+
i
I
I
I
=}
i
[=%
=l
=]
1
=t
i
1
Ial

=}
a

]
m

FALSE
496566
» table(is.na{data tesis pedrof$seleccion))

il

FALSE
496566
> table(is.na(data_tesis_pedro$fertilizacion))

il

FALSE
496566

Correlacion

cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$manos)
cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$calibracion_superior)
cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$calibracioninferior)
cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$palanca)
cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$lote)
cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$peso)
cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$edad)
cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$deschive_f2)
cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$deschive_f3)
cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$deshoje)

cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$deschante)

62



cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$seleccion)
cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$fertilizacion)
cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$riego)
cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$herbicidas)
cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$fumigacion)

cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$lote)

Correlacion-Resultado

Figura 30. Correlacion-Resultado

r(data_tesis_pedrofpeso, data_tesis_pedro$manos)
8.7454231
r(data_tesis_pedrofpeso,
8.1958994
r(data_tesis_pedrofpeso,
@.83835887
r(data_tesis_pedrofpeso,
8.1198231

r
1
r

~{data_tesis_pedrofpeso,

> €
[1]

> €

[1]

> €

[1]

> €

[1]

> €

[1]

> cor(data_tesis_pedrofpeso,
[1] -2.@48@5629

> cor(data_tesis_pedrofpeso,
[1] @.1626649

> cor(data_tesis_pedrofpeso,
[1] -2.1626649

> cor(data_tesis_pedrofpeso,
[1] -2.82621184

> cor(data_tesis_pedrofpeso,
[1] -2.82621184

> cor(data_tesis_pedrofpeso, data_tesis_pedro$fertilizacion)
[1]

correlacién entre peso y manos
plot(data_tesis_pedro$peso, data_tesis pedro$manos, pch = 19, col = 7light-
blue”)

abline(Im(data_tesis_pedro$manos~ data_tesis_pedro$peso), col = red”, lwd =
3)
text(paste(Correlacion:”, round(cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$manos),

2)), X = 25, y = 95)

correlacion entre peso y fumigacion

plot(data_tesis_pedro$peso, data tesis_pedro$fumigacion, pch = 19, col =

“lightblue”)
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abline(Im(data_tesis_pedro$fumigacion~ data_tesis_pedro$peso), col = red”,
lwd = 3)

text(paste(Correlacion:”, round(cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$fumigacion),

2)), X = 25, y = 95)

Correlacion entre peso y herbicidad

plot(data_tesi_pedro$peso, data_tesis_pedro$herbicidas, pch = 19, col = "light-

blue”)

abline(Im(data_tesis_pedro$herbicidas~ data_tesis_pedro$peso), col = red”,

lwd = 3)

text(paste(Correlacion:”, round(cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$herbicidas),

2)), x =25,y =95)

correlacién entre peso y deschive_f2

plot(data_tesis_pedro$peso, data tesis pedro$deschive f2, pch = 19, col =
"lightblue”)

abline(Im(data_tesis_pedro$deschive_f2~ data_tesis_pedro$peso), col = red”,

lwd = 3)

text(paste(Correlacion:”, round(cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$deschive_f2),

2)), X = 25, y = 95)

correlacion entre peso y riego

plot(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$riego, pch = 19, col = "lightblue”)
abline(Im(data_tesis_pedro$riego~ data_tesis_pedro$peso), col = red”, lwd = 3)
text(paste(Correlacion:”, round(cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$riego),

2)), X = 25, y = 95)

correlacion entre peso y seleccion

plot(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$seleccion, pch = 19, col = "light-

blue”)

abline(Im(data_tesis_pedro$seleccion~ data_tesis_pedro$peso), col = red”, lwd
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= 3)
text(paste(Correlacion:”, round(cor(data_tesis_pedro$peso, data_tesis_pedro$seleccion),

2)), x =25,y =95)

Matriz correlacién

library(ggcorrplot)

corr — round(cor(data_tesis_pedro,method = “kendall’), 1)
corr

ggcorrplot(corr) +

ggtitle(Correlograma del conjunto ) +

theme_minimal()

ggcorrplot(corr, method = ‘circle’) +

ggtitle(Correlograma del conjunto ”) +

theme_minimal() ggcorrplot(corr, method = ‘circle’, type = lower’) +
ggtitle(Correlograma del conjunto ”) +

theme_minimal()

ggcorrplot(corr, method = ‘circle’, type = lower’, lab = TRUE) +
gatitle(Correlograma del conjunto ”) +
theme_minimal() +

theme(legend.position="none”)

Apéndice C: Analisis y validacion de datos
Diagrama de cajas

boxplot(data_tesis_pedro$peso, border = ¢(”’blue”),horizontal = TRUE)

boxplot(data_tesis_pedro$peso ~ data_tesis_pedro$manos, horizontal = TRUE,border

= ¢("blue’, "green’))

Histograma
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hist(data_tesis_pedro$peso, main = "Histograma de Pesos”)

IQR — media- mediana-quantiles

mean(data_tesis_pedro$peso)
median(data_tesis_pedro$peso)
IQR(data_tesis_pedro$peso)

guantile(data_tesis_pedro$peso)

Parametrizacién de la Variable Peso

81.708 + 1.5 * IQR(data_tesis_pedro$peso)
81.708 + 1.5 * IQR(data_tesis_pedro$peso)

nuevos_datos = data_tesis_pedro[data_tesis_pedro$peso >= 22 &

data_tesis_pedro$peso <= 117, ]

#verificacion del comprtamiento de la variable peso
boxplot(nuevos_datos$peso, border = c(*blue”),horizontal = TRUE)
hist(nuevos_datos$peso,border = c(’blue”))
mean(nuevos_datos$peso)

median(nuevos_datos$peso)

IQR(nuevos_datos$peso)

guantile(nuevos_datos$peso)quantile
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Apéndice D: Modelamiento y métricas

Nuevo dataframe con variables escogidas

data_modelamiento = nuevos_datos %> % select( edad

deschive_f2,

deschante,

seleccion,

fertilizacion,

riego,

herbicidas,

fumigacion,

peso)

Divisiéon del Dataframe

ind = sample(2,nrow(data_modelamiento),replace = TRUE,prob = ¢(0.7,0.3))
train = data_modelamiento[ind ==1,]

test = data_modelamiento[ind==2,]

y_train = train[,9]

X_test = test[,-9] #variables independientes menos peso

view(x_test)

y_test = test[,10] # variable dependiente solo peso

view(y_test)

Creacion del Modelo Random Forest RF

library(randomForest)
modelo_rf = randomForest(peso ~.,
data=train

ntree=100

)
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Resultado del modelo

plot(modelo_fr)
Prediccion

y_pred_rf = predict(modelo_rf,x_test)

Comparacion real vs estimados de pesos

plot(y_pred_rf, y_test$peso,main = .Etimacion vs Real”, col = "blue”)

Importancia de variables

importance(modelo_rf)

Métricas para el modelo RF

mse = mean((y_pred_rf -y test$peso )2)

mse

rmse = sgrt(mean(( y_pred_rf -y _test$peso )2))
print(rmse)

mae = mean(abs(y_pred_rf - y_test$peso))
mae

mape = mean(abs((y_test$peso -y_pred_rf)/y_test$peso))* 100

mape
O
r2 = 1 - sum((y_test$peso - y pred_rf)2)/sum((y_testSpeso - mean(y_test$peso))2)

r2

Creacion del Modelo Xgboost

#### XGBoost
library(xgboost)
library(caret)

library(car)
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modelo_xgb = xgboost(data = data.matrix(train[,-9]),
eval_metric = rmse”’,
label = y_train$peso,
reg_lambda = 0.5,
nrounds = 150)

Caracteristicas del modelo

print(modelo_xgb)

Grafico de evaluacion del modelo

grafico=data.frame(modelo_xgb$evaluation_log)
plot(grafico$iter, grafico$train, col = 'blue’)

lines(grafico$iter, grafico$train, col = red’)

Importancia de variables

xgb.importance(colnames(data.matrix(train[,-9])), model = modelo_xgb) impor-
tance=xgb.importance(feature_names = colnames(data.matrix(train[,-9])),model=
modelo_xgb)

xgb.plot.importance(importance_matrix = importance,rel_to_first=T)
Prediccion

y_pred_xgb = predict(modelo_xgb,data.matrix(test[,-9]))

Comparacion real vs estimados de pesos

plot(y_pred_xgb,test$peso,main = .Btimacion vs Real”,

col = "blue”)
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Métricas para el modelo xgboost
rmse_xgb = sqgrt(mean((y_pred_xgb-y_test$peso)2))

rmse_xgb

mse_xgb = mean((y_pred_xgb - y_test$peso)?2)

mse_xgb

mae_xgb = mean(abs(y_pred_xgb -y _test$peso))

mae_xgb

mape_xgb = mean(abs((y_test$peso-y_pred_xgb)/y_test$peso))* 100

mape_xgb

Dependencia parcial para el modelo xgbhoost

library(pdp)

library(ggplot2)
library(magrittr)
library(ggfortify)
a=partial(modelo_xgb, pred.var = "fumigacion”, train = data.matrix(test[,-9])) au-

toplot(a,contour = TRUE, colour = red”)

b=partial(modelo_xgb, pred.var = *fertilizacion”, train = data.matrix(test[,-9])) au-

toplot(b,contour = TRUE, colour = red”)

c=partial(modelo_xgb, pred.var = “deschive_f2”, train = data.matrix(test[,-9])) au-

toplot(c,contour = TRUE, colour = red”)
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c=partial(modelo_xgb, pred.var = .®9ad”, train = data.matrix(test[,-9])) auto-
plot(c,contour = TRUE, colour = red”)
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Apeéendice E: Preguntas

Entrevista al Gerente de Produccioén

1. ¢El peso de racimos es un indicador de alto impacto en el sector bananero?

El peso del racimo es un parametro de produccién bananero de gran aporte
a la Hacienda Bananera pues sin ningun recurso para su mejora continua la

Hacienda Bananera no tendria una buena productividad.

2. ¢Segun su experiencia en este campo cuales son los factores que inciden en el

peso del racimo?

Los factores que inciden en un buen peso del racimo son la fertilizacién, cambios

bruscos de temperaturas, control de plagas o fitosanitario, labores a la planta.

3. ¢ Con su experiencia demostrada ¢ Qué variables inciden en el peso del racimo?

Son muchas las variables que inciden en el peso de los racimos pueden ser

variables de labores manuales de proceso agricola o indicadores atmosfeéricos.

4. ¢En qué forma ayudaria la prediccion de pesos de racimos en la Hacienda
Bananera?
Nos ayudaria a identificar donde estaria el problema de baja produccion y por
ende donde mejorar, también tendriamos buenas estimaciones de produccion

a largo plazo una mejor vision a futuro.

5. ¢El sistema de Bl implementado en la Hacienda durante este tiempo han sido

datos confiables?

NO hemos tenido ningun problema, pues no ha servido mucho para la toma de

decisiones para el mejoramiento en diferentes areas especificas de produccion.
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Entrevista al Analista de Produccién

1. ¢Cbémo se obtiene los Datos de Parametros de Produccion?

Los datos de Parametros de Produccién se Obtienen mediante el sistema
implementados de Bl en la cual recoleta informacion de datos en los dias de

Produccion.

2. ¢ Desde qué tiempo tiene implementado la Hacienda Bananera el Sistema de Bl
de recoleta de Datos?
La Hacienda Bananera tiene implementado el Sistema desde Abril/2021 hasta
la fecha

3. ¢Desde la implementacion del Bl de produccion ha surgido algin problema de
gran envergadura?
El sistema funciona correctamente y no hemos tenido ningun problema técnico
ni logistico en el sistema

4. ¢ Cuéntos registros almacena el Sistema de Bl por dia de proceso o produccién?

El Sistema almacena aproximadamente de 2000 a 3000 registros diarios

dependiendo la cantidad de cajas a procesar
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