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ABSTRACT

Keywords: In this article, a strategic planting planning method for pea crops is presented, using advanced management
techniques such as the application of predictive neural networks based on historical meteorological and

Strategic Planning, economic data to increase farmers' profitability. It was verified that predictions can be made with an average

Artificial Intelligence, error of 7.7%, therefore the algorithm can be used as a decision-making tool.
Pea, Precipitation,
Management.
RESUMEN
Palabras clave: En este articulo se presenta un método planeacion estratégica de siembra de cultivos de alverja empleando
técnicas avanzadas de administracion como lo son la aplicacion de redes neuronales predictivas basadas en
Planeacion estratégica datos historicos meteorologicos y econdémicos, para aumentar la rentabilidad de los agricultores. Se pudo
2

corroborar que es posible realizar predicciones con un error medio del 7.7%, por lo cual el algoritmo se puede

Inteligencia Artificial, . .
emplear herramienta para la toma de decisiones.

Alverja, Precipitaciones,
Administracion.

Introduccion

Los agricultores de alverja (Pisum sativum) tiene que asumir varios retos para hacer rentables sus
producciones. Dentro de esos retos se encuentran evitar la proliferacion y expansion de enfermedades
causadas por hongos, bacterias, virus y nematodos. Dentro de las cuales se encuentran: Mildiu (Peronospora
viciae) [1], Oidio (Erysiphe pisi) [2], Antracnosis (Colletotrichum pisi) [3], Fusariosis
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(Fusarium oxysporum f. sp. pisi) [4] y la Roya (Uromyces pisi) [5]. Las variables climaticas como el
nivel de precipitaciones, temperatura, humedad y viento y otras variables como la capacidad de drenado de
los suelos pueden llegar a influir en la proliferacion de las mismas.

En muchas ocasiones los agricultores de alverja se ven sometidos a inconvenientes como el trabajo
a perdida. Esto se debe a una sobreoferta, cuando varios competidores realizan la cosecha de forma
simultdnea. Esto puede llegar a ser una tendencia para algunos meses del afio teniendo en cuenta los
conocimientos ancestrales de los agricultores segun los ciclos del clima de acuerdo a los meses del afio. Sin
embargo, el cambio climatico que suftre el planea ha alterado drasticamente estos ciclos, haciendo que los
agricultores varien el tiempo de siembra y por tanto de cosecha de sus cultivos. Estos factores evidencian
una gran variabilidad en los datos numéricos, por tanto, en este trabajo se pretende proponer un modelo
de estimacion de precios del kilogramo de alverja (en vaina) que oriente a los administradores agricolas a
generar planeaciones estratégicas de las siembras para mejorar los indices de rentabilidad de sus productos.

La creacion de modelos matematicos que realicen este tipo de predicciones puede llegar a ser muy
complejo, por lo cual se propone el uso de algoritmos de inteligencia artificial empleados para la deteccion
de patrones. Dentro del abanico de herramientas de Inteligencia artificial se destacan: Regresion Lineal
[6], Arboles de Decision [7], Bosques Aleatorios (Random Forests) [8], Maquinas de Soporte Vectorial
(SVM) [9], Redes Neuronales Artificiales (ANN) [10], Redes Neuronales Convolucionales (CNN), Redes
Neuronales de Long Short-Term Memory (LSTM), [11], Redes Neuronales Recurrentes (RNN) [12],
K-Nearest Neighbors (KNN) [13], Maquinas de Boltzmann Restringidas (RBM) [14], Modelos de Ensamble
[15], Algoritmos de Clustering, Refuerzo de Gradiente (Gradient Boosting) y Modelos Bayesianos entre
otros [16]. Dentro de este abanico de herramientas se seleccion6 las Redes Neuronales Artificiales (ANN)
teniendo en cuenta las siguientes caracteristicas que aportan: capacidad de modelar relaciones no lineales,
flexibilidad y adaptabilidad, aprendizaje automatico, escalabilidad, capacidad de manejar datos de alta
dimensionalidad, generalizacion efectiva estructura sencilla y comprensible.

Materiales y Métodos
Para la realizacion de un modelo predictivo de los precios del kilogramo de alverja en un mercado

especifico, se recopilo informacion cuantitativa relevante basada en datos hidrometereologicos y comerciales
historicos en la zona.

Cansulta y Deicarga do Datod Hidromstedsroldgicos

Figura 1. Consulta y descarga de datos hidrometereologicos del IDEAM aledaifios a la zona de Bucaramanga. Fuente: Imagen creada por el autor basandose en los datos de [17].

Respuestas, 29 (3) September-December 2024, pp. 6-14, ISSN 0122-820X - E ISSN: 2422-5053 7



Luz Angela Moreno Cueva, César Augusto Pefia Cortés, Carlos Nelson Henriquez Miranda

El mercado objetivo de venta de la cosecha corresponde a la central de abastos de la ciudad de
Bucaramanga (Centroabastos). Por esta razon se seleccionaron estaciones meteoroldgicas de zonas como
los son las estaciones con codigos: 23190830 (Bucaramanga IDEAM), 16015020 (Pamplona — ISER),
23190590 (Floresta). La seleccion de estas estaciones se realizo teniendo en cuenta los factores de altitud,
temperatura, cercania, produccion, continuidad en mediciones hidrometereolodgicas. En la Figura 1 se
ilustra el portal de consulta y descarga de datos hidrometereologicos del IDEAM (Instituto de Hidrologia
Meteorologia y Estudios Ambientales), al ubicar las zonas aledafias a la ciudad de Bucaramanga.

Para la realizacion de los experimentos, se recopild informacion en el intervalo del 1 de enero de 2013
al 31 de diciembre de 2020. Es implica la medicion de 96 meses, como se ilustra en la Figura 2, donde los
valores corresponden a la ciudad de Bucaramanga. El valor promedio de las precipitaciones en esta estacion
fue de: 94.77, la varianza: 3324.744 y la desviacion estandar: 57.66.
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Figura 2. Precipitaciones mensuales de la estacion con codigo 23190830.

En la Figura 3, se presentan los valores correspondientes a la ciudad de Pamplona ciudad relativamente
cercana a la zona, de mayor altura, con temperaturas predominantemente bajas y una produccion significativa
de cultivos. El valor promedio de las precipitaciones en esta estacion fue de: 68.84, la varianza: 2670.16 y
la desviacion estandar: 51.67.
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Figura 3. Precipitaciones mensuales de la estacion con codigo 16015020.
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En la Figura 4, se presentan los valores correspondientes a la Floresta, relativamente cercana a la zona,
con menor altura y temperaturas predominantemente media-alta. El valor promedio de las precipitaciones
en esta estacion fue de: 90.98, la varianza: 3058.59 y la desviacion estandar: 55.30.
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Figura 4. Precipitaciones mensuales de la estacion con codigo 23190590

Tal como se pudo evidenciar en las figuras 2, 3 y 4, a pesar que la variacion en las lluvias es significativa,
su promedio es relativamente cercado, especialmente para las precipitaciones de Bucaramanga y la Floresta.
Debe notarse que los cambios en precipitaciones pueden variar el precio de la alverja. Esto se debe a que,
si las condiciones de lluvia en todas las de cultivo son dptimas, los cultivos prosperan y aumenta la oferta
de este producto. El precio puede ser medio cuando no en todas las zonas se cosecha de forma simultanea y
bajo cuando existen perdidas de cultivos por falto o exceso de lluvia.

En la Figura 5 se observan los datos correspondientes a los precios del kilogramo de alverja en la central
de abastos de Bucaramanga del mismo periodo de tiempo (2013 a 2020). Se puede apreciar fluctuacion
significativa en los valores. Por otra parte, debe tenerse en cuenta que el precio de los alimentos varia de
constaste, no solo por los costos de produccion sino por factores externos. Uno de los principales factores
es la propia inflacion.
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Figura 5. Valores historicos del precio de la alverja.
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Enla Figura 6 se presentan los valores historicos del indice al precio del consumidor (IPC) de Colombia,
suministrada por el DANE, para el rango previamente sefialado.
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Figura 6. Valores historicos del IPC Colombia

Para contrarrestar la alteracion debida al IPC, todos los valores de los precios del kilogramo de alverja
son transformados a valor presente (diciembre 2020), como se presentan en la Figura 7. Se puede deducir
que el valor promedio fue de $3464.09, la varianza de 1125072.77 y la desviacion estandar de 1060.69.
También se puede observar visualmente una tendencia a formarse agrupaciones, en este caso 8, las cuales
coinciden con el nimero de afios analizados. Sin embargo, los valores picos suelen ir variando de mes.
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Figura 7. Valores historicos del precio de la alverja transformados a valor presente (Diciembre 2020).

Por una parte, los agricultores deben tener presentes las condiciones climaticas para garantizar la
prosperidad de sus cultivos y por otra parte deben intentar cosecharlos cuando sus competidores no lo hagan
para aumentar el margen de ganancias. Este tipo de analisis suele ser bastante variable y complejo, por lo
cual se optd por emplear herramientas de inteligencia artificial como lo son las redes neuronales.

Para la realizacion de las predicciones de los precios de la alverja, se empled un modelo red neuronal
feedforward, también conocida como conectada totalmente o densa. Este modelo se implement6 utilizando
la biblioteca de alto nivel Keras, la cual se ejecuta sobre TensorFlow.
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La arquitectura de la red neuronal empleada es la siguiente:

Una Capa densa con 128 neuronas y activacion reLU (Rectified Linear Unit).
Una capa de Dropout con una tasa de abandono del 20%.

Una Capa densa con 64 neuronas y activacion reLU (Rectified Linear Unit).
Una capa de Dropout con una tasa de abandono del 20%.

Una capa de salida densa con una neurona y activacion lineal.

El modelo de la red fue compilado con el optimizador Adam y la funcidn de perdida de error cuadratico
medio. Este tipo de redes se suelen emplear para predecir valores de datos continuos a partir de datos de
diversas caracteristicas. En la siguiente seccidon se presentan los resultados obtenidos con esta red y su
correspondiente discusion.

Resultados y Discusion

Metodoldgicamente se realizo un disefio experimental, donde se entrena al modelo predictivo por medio
de un conjunto de valores conformado por el 80% de los datos, es decir los datos comprendidos entre el mes
1 y el mes 76 (1 de enero de 2013 a 31 de abril de 2019). Los datos corresponden a los valores historicos
previos al mes analizado tanto del nivel de las precipitaciones de estaciones previamente mencionadas como
de los valores historicos del precio del kilogramo de la alverja transformados a valor presente.

En la Figura 8 se presenta los resultados de las predicciones para el periodo comprendido entre el 1 de
mayo y el 31 de diciembre de 2020. Se puede apreciar que a pesar la gran cantidad de factores que pueden
intervenir o afectar los precios, las variables empleadas proporcionan en buena medida una tendencia en la
prediccion realizada.

Pradiccisnat vi Valarnd Basier

Figura 8. Prediccion de precios de la alverja de mayo de 2019 a diciembre de 2020.

Al realizar un analisis numérico se aprecia que promedio del error en las predicciones fue de $650.45, al
compararlo con el precio medio transformado a valor presente corresponderia al 18.76%, y al compararlo con
el maximo precio corresponderia a solo el 7.7%. En la Figura 8 también se pueden apreciar algunos valores
atipicos (outlier). Se prevé que estos valores corresponden a situaciones excepcionales de los mercados,
como lo son paros de transporte o vias primarias interrumpidas. En este caso los errores de estimacion
pueden jugar un papel a favor dado que el producto se puede vender a un precio por encima de lo normal,
obviamente asumiendo algunos incrementos en el transporte del producto por vias secundarias.
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Conclusiones

Los experimentos realizados permiten concluir que el uso de redes neuronales predictivas aplicadas a la
estimacion de precios futuros del kilogramo de alverja en la central de abastos de Bucaramanga, puede ser
una herramienta que ayuda administrativa en la planeacion estratégica de los cultivos. Si bien es sabido que
existen diversas variables que alteran los valores de la rentabilidad de los cultivos, conocer una aproximacion
del precio del producto con un error medio de 7.7%.

Como trabajos futuros se propone incluir otras variables de entrada como lo son: boletines de prondstico
del clima, afiadir niveles de viento (estos pueden ocasionar dafios en el cultivo), anotaciones de situaciones
andémalas lo cual se esta implementado en los ultimos meses en las plataformas del DANE, precios de la
gasolina y estado de las carreteras.
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