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Resumen estructurado

Antecedentes: la agricultura cumple un papel fundamental en Ameérica Latina y el Caribe,
impactando no solamente la producciéon de los paises, sino también el empleo, las
exportaciones y, en general, la vida de millones de personas. En Colombia, el cultivo de
café ha construido un tejido social de extremo valor en las zonas rurales del pais, siendo
la principal fuente de ingresos para mas de la cuarta parte de la poblacién rural. No
obstante, enfrenta diversos retos, como los crecientes costos de produccion, la degradacion
del suelo, la escasez de agua y el cambio climético, que terminan incidiendo en las tasas
de rendimiento del cultivo. En consecuencia, el desarrollo de nuevas herramientas
tecnologicas, pueden traer consigo el aumento del bienestar de los caficultores, mejorando
las condiciones socioeconémicas de las familias rurales, evitando costos innecesarios y
mejorando la productividad de sus cultivos.

Objetivo: analizar el rendimiento del cultivo del café a partir de métodos de aprendizaje
automatico.

Métodos: se propone una herramienta de apoyo para que los caficultores mejoren las tasas
de rendimiento de su cultivo. Mediante un algoritmo de aprendizaje automético se estima
el rendimiento potencial del cultivo de café con seis meses de anticipacién a la cosecha.
Dicha estimacion, ademéas de ser presentada a los agricultores, es utilizada como insumo
principal para un sistema de recomendaciones que sugiere buenas practicas de manejo del
cultivo encaminadas a mitigar condiciones climéaticas adversas e incrementar el
rendimiento del cultivo.

Resultados: un conjunto de datos que comprende registros historicos meteorologicos y de
rendimiento del cultivo de café en Colombia. Un conjunto de modelos que permiten la
estimacion de la produccion y rendimiento del cultivo de café en Colombia. Un sistema de
recomendaciones basado en contenido para la sugerencia de actividades de manejo del
cultivo de café. Finalmente, un prototipo orientado al usuario que condensa los productos
anteriores.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, aprendizaje supervisado, regresion, café,
rendimiento de cultivos.






Structured abstract

Background: Agriculture has played a fundamental role in Latin America and the
Caribbean since it has impacted not only the production of many countries but also
employment, exports and the lives of millions of people in general. In Colombia, coffee
growing has built an extremely valuable social fabric in the rural areas of the country
being the main source of incomes for more than a quarter of the rural population. However,
it faces some challenges such as: the rising production costs, land degradation, water
shortage and climate changes which influence the crop yield rates. Consequently, the
development of new technological tools might bring about the increase in coffee growers'
welfare, improving their socioeconomic conditions, avoiding unnecessary costs and making
the crop productivity better.

Objective: To analyze the yield of coffee growing using automatic learning methods.

Methods: A support tool is proposed to help the coffee growers improve their crop yield
rates. The potential yield of coffee growing is estimated by an automatic learning
algorithm six months in advance of harvest. This estimate, in addition to being presented
to farmers, is used as the main input for a recommender system suggesting good crop
management practices aimed at mitigating adverse climatic conditions and increasing crop
yield.

Results: A data set that comprises historical meteorological and yield records of coffee
growing in Colombia. A set of models that allow the estimation of the production and
yield of coffee growing in Colombia. A content-based recommendation system for
suggestions for coffee crop management activities. Finally, a user-oriented prototype that
joins the previous products.

Keywords: Machine learning, supervised learning, regression, coffee, crop yield.
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1 Introduccién

1.1 Planteamiento del problema

La agricultura cumple un papel fundamental en la economia y en el tejido social de
América Latina y el Caribe. En 2012 el sector contribuyo 5% del producto interno bruto
(PIB) de la region. Ademas, existe un potencial importante para aumentos futuros en la
productividad de pequefios y medianos agricultores quienes aiin pueden obtener mejoras
significativas en el sistema de producciéon [1]. En Colombia, tradicionalmente el sector
agricola ha tenido una gran importancia para la economia, teniendo en cuenta su
contribucion al PIB, al empleo y a las exportaciones. El peso de la agricultura primaria
en el PIB fue del 5,2% en 2013, y en lo que se refiere al empleo, su participacion fue del
17,5%. En la actualidad, los productos agricolas representan aproximadamente el 11% del
total de las exportaciones de Colombia, entre las cuales han predominado productos
tradicionales como el platano, el azicar y el café [2], este ultimo de particular importancia
para el pais. Es por esto que la inversion continua en investigacion, desarrollo y servicios
de extension es fundamental para lograr las ganancias de productividad tan necesarias en
el pais [3].

En cuanto a la investigacion y desarrollo en el sector agricola, se ha enfocado
principalmente en la producciéon de los cultivos, que se basa en tres fuentes principales de
crecimiento: aumento de la tierra cultivada, incremento de la frecuencia de las cosechas
(a menudo mediante regadio) y aumento del rendimiento. En particular, el crecimiento
del rendimiento es el factor subyacente que permitira los incrementos en la produccion de
cultivos en el futuro, representando aproximadamente un 70% hasta el afio 2030 en los
paises en desarrollo [4].

Por su parte, la produccion del sector agricola enfrenta diferentes retos: los crecientes
costos de producciéon, como el aumento de los precios de insumos y mano de obra,
restricciones de recursos como la degradacion del suelo, la escasez de agua y el aumento
de las presiones ambientales [3]. De igual manera, el cambio climatico tiene efectos diversos
sobre la actividad agricola, algunas zonas cultivadas se hacen inadecuadas para el cultivo,
mientras otras pueden hacerse cada vez mas aridas. Con el incremento de la temperatura,
aumenta también la gama de insectos dafiinos para la agricultura, ademés de la capacidad
de supervivencia de las plagas durante el invierno [4]. En cuanto a los cambios fisicos
relevantes a la actividad agricola que se visualizan bajo los escenarios climaticos mas
comunes figuran: aumento en la temperatura atmosférica y del suelo, alteraciones en las
concentraciones de CO2 en la atmosfera, alza del nivel del mar, cambios en el ciclo
hidrolégico, asi como en la calidad del agua y su disponibilidad, intensificaciéon y aumento
de eventos climéaticos extremos (entre ellos sequias e inundaciones), y modificaciones en el
nivel altitudinal de los puntos de rocio, entre otros [1]. Por otro lado, las plagas de insectos



son otra grave amenaza para la productividad, pueden devastar el rendimiento de los
cultivos y transmitir enfermedades tanto a estos como al ganado. Ademaés, se manifiesta
la preocupaciéon de que la dependencia de los plaguicidas para mantener el rendimiento
no solo tiene repercusiones negativas en el medio ambiente, sino que también propicia la
resistencia de los insectos a los propios plaguicidas [3].

La informacion anterior evidencia la necesidad de esfuerzo continuo en investigacién y
desarrollo de nuevas tecnologias o en la mejora de herramientas ya existentes que permitan
la estabilidad o crecimiento de las tasas de produccion agricola. Dichos esfuerzos deben
estar enfocados hacia la reducciéon de costos de producciéon, incremento del rendimiento
del cultivo, eficiencia en la aplicacion de nutrientes y la gestion del riesgo a pérdidas
debido a afectaciones por enfermedades, plagas o cambios climaticos extremos. En este
orden de ideas, la adopcién de las tecnologias de la informaciéon y las comunicaciones
(TIC) en las areas rurales promete traer grandes beneficios. En la agricultura, las ciencias
de la computacion (un area especifica de las TIC) tienen el potencial de incrementar el
acceso de los agricultores a informacién publica y privada, mejorar el alcance a servicios
financieros, evitar el uso innecesario de algunos insumos e incrementar el rendimiento de
los cultivos, entre otros aspectos [5]. El aprendizaje automatico (ML, machine learning)
es uno de los campos de las ciencias de la computaciéon que actualmente aporta mejoras
importantes a la agricultura. Algunas de las soluciones llevadas a cabo en este campo
facilitan la recoleccion, categorizacion y entendimiento de informacion de diferentes
fuentes (sensores, satélites, repositorios remotos, etc.), para generar modelos que sirvan
como herramientas de apoyo para los agricultores [6].

Teniendo en cuenta las consideraciones mencionadas anteriormente, con el fin de
aprovechar las tecnologias de la informacién y las comunicaciones para impulsar la
produccién del sector agricola, en la presente propuesta se plantea la siguiente pregunta
de investigacion:

., Como apoyar la estabilidad de las tasas de rendimiento del cultivo de café a través del
analisis de datos?

1.2 Escenario de motivacion

En Colombia, el café sigue siendo el cultivo que mayor peso tiene dentro de la canasta de
productos agricolas, manteniendo un valor sobre la produccion nacional superior al 15%
en el anterior quinquenio, a pesar de la disminucién circunstancial de los ultimos afios,
explicada por la caida en la produccion del grano por cuenta de las alteraciones climaticas
asociadas a eventos extremos. Asi mismo, alrededor del cultivo se ha construido un tejido
social de extremo valor en las zonas rurales del pais, siendo la principal fuente de ingresos
para mas de medio millon de productores, cuyas familias estan compuestas por el 25% de
toda la poblacion rural colombiana, cerca de tres millones de personas. De la misma forma,

18



el café aporta la tercera parte del empleo rural del pais y es la actividad que mas
contribuye con la redistribucion del ingreso en el campo. En 2012 el valor de la cosecha
lleg6 a $3.4 billones, distribuidos en el 60% de los departamentos del pais, un flujo
importante de recursos que aportan a la economia regional. De ahi la importancia de esta
actividad como eje para la disminucion de la pobreza y potencial generador de condiciones
de paz en Colombia [7].

En cuanto a las personas involucradas en la produccion agricola, los pequeiios productores
juegan un papel fundamental. En Ameérica Latina y el Caribe, el 81% de la actividad
agricola es llevada a cabo por pequenios agricultores, agrupando a una poblaciéon de
alrededor de 60 millones de personas, creando entre el 57% y el 77% del empleo agricola
en la region y generando, a nivel pais, hasta el 67% del total de la producciéon alimentaria.
Los pequetios agricultores no solo producen la mayor parte de los alimentos que consumen
los paises de la region, sino que también desarrollan actividades agricolas diversificadas,
con las que juegan un papel fundamental a la hora de aportar a la sostenibilidad del medio
ambiente y la conservacion de la biodiversidad [8]|. Sin embargo, en la actualidad, los
pequenos productores enfrentan diversos retos asociados a la sostenibilidad de su actividad
y el disefio de estrategias que permitan enfrentar los riesgos asociados al cambio climético.
La produccion agricola por su naturaleza esta expuesta a condiciones cambiantes de clima,
que no siempre son favorables a la produccion y la productividad. Ejemplo de ello son los
fenémenos climéaticos extremos como el fendbmeno de La Nina, donde se desarrollan
condiciones atmosféricas adversas para el crecimiento y desarrollo del cultivo, y a la vez
favorables para la incidencia de enfermedades [7], [9].

Teniendo en cuenta los retos que enfrentan los pequefios productores, especificamente los
pequeiios caficultores, en el pais estan dispuestos cerca de 1500 técnicos del servicio de
extension que buscan atender sus necesidades. Atun asi, dicho ntumero de profesionales
puede no ser suficiente para apoyar a los caficultores, mas de 563mil personas, en la
bisqueda de la rentabilidad de sus cultivos. Por consiguiente, ofrecer a los productores,
en especial a los pequenios, diferentes herramientas para acceder a informacién acerca de
buenas practicas de manejo del cultivo, de una forma més facil y rapida, puede ser de
gran ayuda para mejorar las tasas de rendimiento de sus cultivos. En consecuencia, se
pueden obtener importantes logros en el aumento del bienestar de los pequefios
propietarios, mejorando las condiciones socioeconémicas de las familias rurales, evitando
costos innecesarios y mejorando la productividad de sus cultivos [7], [10].

. vestioacia " . -
En este orden de ideas, en la presente investigacion, se analiza el rendimiento del cultivo
de café, para determinar su comportamiento de acuerdo a la variabilidad climatica del
pais y con ello generar una herramienta de apoyo a los pequenos caficultores, que les
permita conocer buenas practicas de manejo encaminadas al incremento de las tasas de
rendimiento de sus cultivos.
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1.3 Objetivos

A continuacion, se expone el objetivo general de la presente investigaciéon, asi como los

objetivos especificos mediante los que se aborda la soluciéon de la problematica formulada

en la secciéon 1.1.

1.3.1 Objetivo general

Analizar el rendimiento del cultivo del café a partir de métodos de aprendizaje automaético.

1.3.2 Objetivos especificos

Construir un conjunto de datos que describa el rendimiento del cultivo de café.

Implementar un modelo para el analisis predictivo del rendimiento del cultivo de
café a partir de los factores influyentes.

Sugerir diferentes actividades de manejo del cultivo de café orientadas a mantener
o mejorar el rendimiento.

Evaluar un prototipo orientado al usuario para mantener o mejorar el rendimiento
del cultivo de café.

1.4 Partes de la memoria

La presente monografia se encuentra dividida en los siguientes seis capitulos que

condensan la investigacion realizada:

Capitulo 1: presenta la introduccion, el planteamiento del problema de
investigacion y la estructura general del trabajo realizado.

Capitulo 2: denominado “Estado actual del conocimiento”, hace referencia a las
tecnologias y conceptos en los que se fundamenta la presente investigacion, ademéas
de las experiencias previas llevadas a cabo en otras investigaciones de aprendizaje
automatico y agricultura que se relacionan con la expuesta en el presente trabajo.

Capitulo 3: denominado “Conjunto de datos sobre el rendimiento del café”,
presenta el proceso de construccién de un conjunto de datos meteorolégicos y del
rendimiento del cultivo de café en Colombia. El proceso descrito en el capitulo
comprende la adquisicidén, seleccién, estructuracién, verificacion, limpieza e
integracion de los datos.

Capitulo 4: denominado “Modelo de regresion para la estimacion del rendimiento
del café”, expone el uso de los datos presentados en el capitulo 3 para llevar a cabo



un proceso de entrenamiento utilizando distintas técnicas de aprendizaje
automéatico para la generacion de un modelo que permite la estimacion de la
producciéon y rendimiento del cultivo de café en Colombia.

A

Capitulo 5: denominado “Recomendaciones para el manejo del cultivo de café”,
presenta la construcciéon de un sistema de recomendaciones basado en contenido
que permite sugerir diferentes actividades para el manejo del cultivo de café a partir
de las condiciones climéaticas del municipio.

Capitulo 6: denominado “Prototipo y experimentacion”, muestra la construcciéon
y evaluacion de un prototipo orientado al usuario que permite estimar el
rendimiento del cultivo de café en Colombia y con ello observar diferentes
actividades de manejo del cultivo para mejorar o mantener el registro esperado.

Capitulo 7: presenta la sintesis de los resultados de la presente investigacion, asi
como las principales contribuciones y elementos a tener en cuenta en el desarrollo
de trabajos futuros.






2 Estado actual del conocimiento

En este capitulo se expone la generacion de la base conceptual siguiendo las fases
propuestas por el “Modelo para la investigacion documental” [11]. En este orden de ideas,
se recopilan los conceptos y tecnologias en que se fundamenta la presente investigacion.
De igual manera, se describen investigaciones recientes y/o representativas que se han
desarrollado entorno a la aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico en el campo
de la agricultura.

El capitulo se encuentra dividido en los siguientes apartados:

- Conceptos y definiciones fundamentales: se definen las bases tedricas de la
investigacion llevada a cabo, exponiendo en detalle los conceptos que toman
relevancia en los resultados obtenidos.

- Trabajos relacionados: presenta la exploracion del estado actual del conocimiento
llevada a cabo con el objetivo de determinar las investigaciones relacionadas con la
presente, ademéas de las futuras direcciones en el campo de la agricultura y el
aprendizaje automatico.

Adicionalmente, se llevo a cabo un anéalisis bibliométrico sobre la produccién cientifica
alrededor del aprendizaje automatico, con el fin de obtener una vision general de los
desarrollos generados durante la tltima década en esta area y mostrar tendencias que
podrian ser la base para la presente investigacion y futuros desarrollos en este campo.
Dicho analisis puede observarse en el anexo A.

2.1 Conceptos y definiciones fundamentales

A continuacién, se exponen los conceptos y definiciones que sirven como base para la
consecucion de los resultados de la presente investigacion. Entre los conceptos
mencionados se encuentran el rendimiento de un cultivo, aprendizaje automéatico,
aprendizaje supervisado y algunas de las técnicas méas utilizadas en dicho campo (arboles
de decision, redes bayesianas, redes neuronales artificiales y méquinas de vectores de
soporte).

2.1.1 Rendimiento de un cultivo

El rendimiento de los cultivos es esencial en la agricultura, al igual que el aumento de este
a través de nuevas tecnologias para la seguridad alimentaria mundial. La cifra mas
importante de rendimiento en la agricultura es el rendimiento promedio en una finca,
municipio, departamento o todo el pais. Esta cifra comunmente es registrada en
kilogramos o toneladas meétricas por hectarea (kg o t/ha) y se reporta a partir de las



mediciones de rendimiento de los agricultores en diferentes encuestas y estadisticas locales
o nacionales [12]. Por su parte, el rendimiento de un cultivo especifico se refiere a la masa
recolectada del producto al final de la cosecha y estd estrechamente relacionado con el
medio ambiente, involucrando la ubicacién, estaciéon del afio, suministro de agua y
variables climaticas como la radiacion solar, la humedad y la temperatura. Comtnmente,
se pueden mencionar diferentes conceptos relacionados con el rendimiento de un cultivo.
Por una parte, se destaca el “rendimiento potencial”’, que se refiere al maximo rendimiento
que puede ser alcanzado por un cultivo bajo unas condiciones preestablecidas, como el que
se determina mediante modelos de simulacién con supuestos fisioldgicos y agrondémicos
[13]. Por otra parte, la “brecha de rendimiento” también es un concepto relevante, que se
estima mediante la diferencia entre el “rendimiento potencial” y el “rendimiento efectivo”
logrado por los agricultores en una escala espacial y temporal especifica. Este tltimo
rendimiento, normalmente es inevitablemente menor que el rendimiento potencial, ya que
se ve afectado por factores diversos del suelo, practicas agricolas variadas y limitaciones
abidticas y de recursos naturales no renovables [14].

2.1.2 Aprendizaje automaético

Este campo de las ciencias de la computacion estudia la creacion de programas
computarizados que aprenden automaticamente de experiencias realizadas. Desde un
punto de vista generalizado, un algoritmo de aprendizaje automatico puede sacar provecho
de datos para generar conocimiento a partir de la distribucién de probabilidad de estos,
debido a que los datos pueden ser vistos como ejemplos de las relaciones que existen entre
diferentes variables de interés. Uno de los enfoques principales en este campo, es el de
aprender autométicamente a reconocer patrones en los datos y tomar decisiones a partir
de estos. El aprendizaje automatico esta estrechamente relacionado con otros campos de
las ciencias de la computacion, como lo son la inteligencia artificial, mineria de datos y la
teoria de probabilidad. Ademaés, incluye el estudio de diferentes algoritmos, entre los que
se encuentran las redes neuronales, maquinas de vectores de soporte, arboles de decision,
entre otros. Existen muchas aplicaciones exitosas en el campo del aprendizaje automatico
que analizan datos para generar herramientas que van desde optimizar el comportamiento
de un robot o mejorar la producciéon de un cultivo, hasta predecir el comportamiento de
las personas o reconocer rostros, entre otras [15].

2.1.3 Aprendizaje supervisado

En el campo del aprendizaje automético es posible distinguir dos categorias
fundamentales: aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado. El objetivo del
aprendizaje supervisado es la busqueda de algoritmos que razonen a partir de
observaciones provistas externamente (llamadas instancias de entrenamiento), que
contienen una variable dependiente ejemplo del resultado, comiinmente llamada clase y



variables independientes, normalmente conocidas como atributos, para generar un modelo
que luego hace predicciones sobre instancias futuras [16]. Las instancias de entrenamiento
pueden tomar diferentes valores, ya sean discretos o continuos, es por esto que se ha
creado una convencion de nomenclatura para la tarea de prediccion: regresion, cuando se
predicen valores continuos (o cuantitativos) y clasificacion, cuando se predicen valores
discretos (o cualitativos) [17]. Existen una gran variedad de técnicas de aprendizaje
supervisado, entre las que se destacan las redes neuronales artificiales, regresion lineal,
maquinas de vectores de soporte, arboles de decisiones, entre otras [18].

2.1.4 Arboles de decision

Los &arboles de decisiéon son una forma de dividir recursivamente datos en estructuras
secuenciales y jerarquicas para representar reglas bésicas sobre estos. Esta técnica de
aprendizaje automatico se utiliza para aproximar funciones objetivo de valores discretos,
en las que la funcién aprendida se representa por un arbol de decisiéon o un conjunto de
reglas de la forma “si-luego”. En particular, un arbol de decisién para un problema de
clasificacion se puede representar en forma de una estructura de arbol, donde cada uno de
sus nodos puede ser una decision final (hoja) o un nodo de decision. Un nodo de hoja
indica el valor de la clase (atributo de destino), mientras que un nodo de decision especifica
alguna prueba que se realizard en una tnica caracteristica de la observacion disponible,
con una rama para cada resultado posible. El proceso de clasificacién de una instancia
dada por medio de un arbol de decisién comienza con la evaluacion de la prueba contenida
en el nodo raiz (el primer nodo de decision) y se mueve a través del arbol hasta un nodo
hoja, que proporciona la clasificacion de la instancia [16].

2.1.5 Redes bayesianas

Una red bayesiana es un modelo gréfico probabilistico para representar un conjunto de
variables aleatorias y sus relaciones condicionales a través del uso de grafos aciclicos
dirigidos. En dicha red, los nodos representan variables, que pueden ser los componentes
de un sistema, mientras que las aristas hacen referencia a las dependencias condicionales
entre las variables. A cada nodo se le asigna una distribucién de probabilidad en funcién
de los estados de las variables que hacen parte del nodo. A través de esta técnica, se puede
estimar la probabilidad a posteriori de las variables no conocidas, con base en las variables
conocidas. La flexibilidad de su estructura y su motor de razonamiento probabilistico,
hacen que las redes bayesianas sean un método importante para el modelamiento de largos
y complejos sistemas [19].



2.1.6 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales se desarrollaron inicialmente sobre la base de que los
sistemas biolégicos de aprendizaje se construyen a partir de complejas redes de neuronas
interconectadas. Existe una gran variedad de redes neuronales artificiales en la literatura,
pero todas comparten la misma estructura principal, aquella en la que la red se compone
de unidades (también llamadas neuronas) y conexiones entre ellas, que juntas determinan
el comportamiento de la red. La eleccion del tipo de red depende del problema a resolver,
pero las mas populares son las redes basadas en propagacion hacia atras. Dicha red estéa
conformada por tres o més capas de neuronas: una capa de entrada, una de salida y al
menos una oculta. Todas las neuronas de cada capa (excepto las que pertenecen a la de
salida) estan conectadas por un axén a cada neurona de la siguiente capa. El
entrenamiento de las redes neuronales artificiales se realiza generalmente mediante una
actualizacion iterativa de los pesos en cada neurona en funciéon de una sefial de error. Este
error se calcula en la capa de salida como la diferencia entre la clase real y los valores de
salida actuales, multiplicada por la pendiente de una funcién de activacion. Luego, la senal
de error se propaga hacia atras a las capas inferiores. Siguiendo este proceso, la
propagacion hacia atras intenta minimizar el error en cada iteracion. Los pesos de la red
se ajustan mediante el algoritmo de aprendizaje, de manera que el error va disminuyendo.
Tradicionalmente dos parametros, llamados tasa de aprendizaje y factor de momento, se
utilizan para controlar el ajuste del peso a lo largo de la propagacion hacia atras [16].

2.1.7 Méaquinas de vectores de soporte

Son un conjunto de métodos de aprendizaje supervisado que se utilizan para problemas
tanto de clasificacion, como de regresion. En el caso de una tarea de clasificacion, dado
un conjunto de puntos (datos) en un espacio n-dimensional, cada uno perteneciente a una
de las posibles clases, las maquinas de vectores de soporte (SVM, support vector machines)
tienen como objetivo encontrar los hiperplanos separadores que maximizan el margen
entre conjuntos de datos. Para calcular el margen entre los datos que pertenecen a dos
clases diferentes (una tarea de clasificacion binaria), se construyen dos hiperplanos
paralelos (uno a cada lado del hiperplano de separacion) y se "presionan" contra los dos
conjuntos de datos lo méximo posible; cuanto mayor sea el margen, menor sera el error
de generalizacion del clasificador [16]. Para el caso de una tarea de regresion, se basa en
el calculo de una funciéon de regresion lineal en un espacio de caracteristicas de alta
dimension donde los datos de entrada se asignan a través de una funciéon no lineal [20].

2.2 Trabajos relacionados

Alrededor del rendimiento en los cultivos agricolas existen diversos trabajos que se apoyan
en técnicas matematicas y estadisticas para conocer la producciéon que se espera registrar



en un futuro dadas ciertas condiciones, y con ello tomar decisiones con antelacion, que
permitan controlar, incrementar u optimizar la cantidad producida. Con el objetivo de
conocer algunas de las aproximaciones existentes que se relacionan con el problema de
investigacion presentado, se realiz6 un mapeo sistematico en diferentes bases de datos de
revistas y conferencias académicas en linea, entre las que fueron seleccionadas:
ScienceDirect, IEEEXplore, SpringerLink y ACM Digital Library. En esta seccion se
presentan algunos de los trabajos encontrados mediante el mapeo sisteméatico y que se
relacionan con la presente investigacion. Dichas aproximaciones estan orientadas, por una
parte, hacia el anélisis del rendimiento de un cultivo agricola en general y el uso de
aprendizaje automatico para predecirlo y, por otra parte, hacia la aplicaciéon de técnicas
de aprendizaje supervisado y no supervisado para estimar el rendimiento del cultivo de
café como tal.

2.2.1 Modelos matematicos y estadisticos para determinar el rendimiento de

cultivos

Existe gran variedad de investigaciones dedicadas a la estimacién o prediccion del
rendimiento de un cultivo. En un primer trabajo, presentando en [21], los investigadores
estimaron el rendimiento del cultivo de maiz en Estados Unidos mediante el célculo del
parametro de profundidad optica de vegetacion (VOD, wvegetation optical depth), que se
basa en las condiciones hidricas del cultivo y la biomasa disponible en el suelo. Los
resultados presentados en la investigacion demuestran que la region en la que se encuentra
el cultivo es determinante para la eleccion de las métricas utilizadas en el calculo del
rendimiento. En el mismo sentido, en [22]| propusieron dos modelos empiricos para el
calculo del rendimiento del cultivo de maiz en México; uno, con una precision del 86%,
basado en el indice de area foliar (LAF, leaf area index) y otro, con una precision del 97%,
basado en el indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI, normalized difference
vegetation index). En el caso de [23], implementaron un modelo (CERES) para estimar el
rendimiento del mismo cultivo en Pakistan. La calibraciéon del modelo fue realizada
mediante el uso de iméagenes satelitales Landsat-8, series temporales de NDVI y datos de
la temperatura de la superficie del terreno (LST, land surface temperature). En la
investigacion se destaca que, para predecir rendimientos regionales, el uso de imagenes
satelitales es una herramienta 1til, ya que permite incrementar el ntimero de datos sobre
el terreno para calibrar el modelo final.

Asi mismo, en la investigacion presentada en [24], se expone un sistema para la prediccion
del rendimiento del cultivo de manzanas en Corea del Sur construido utilizando una
técnica estadistica llamada Kernel Smoothing y datos climaticos mensuales, entre los que
se encuentran la temperatura maxima, minima y promedio, cantidad de lluvia y horas de
sol. En un segundo trabajo, expuesto en [25], evaluaron tres métodos estadisticos
(regresion, media movil y alisado exponencial) para la prediccion de la produccion de café
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en Filipinas. Para la comparacion fueron utilizados datos de la producciéon trimestral de
café durante cinco afios en cinco provincias del pais mencionado. Los resultados arrojaron
errores de precision entre el 9% y el 14%. Por su parte, en [26], se presentan cuatro modelos
de regresion lineal multiple para simular el rendimiento de trigo, maiz, canola y girasol en
Hungria. Se utilizaron datos meteorologicos (temperatura y precipitacion) y de cantidad
de fertilizantes, asi como registros del contenido de agua en el suelo e indices de vegetacion
basados en teledeteccion para el prondstico del rendimiento. Los modelos construidos en
la investigacion predicen el rendimiento de los cultivos con una precision del 67% para el
trigo, 76% para la canola, 81% para el maiz y 68.5% para el girasol. De forma similar, en
[27], desarrollaron un método para estimar la produccion de cultivos de algodon, maiz,
mijo, mani y sorgo a nivel de finca utilizando series de tiempo de alta resolucion Sentinel-
2 y datos terrestres en Mali. El modelo construido se basa en un enfoque Monte Carlo que
combina indices espectrales y de area foliar. Los resultados muestran que la producciéon
de los cultivos se puede explicar a partir de datos satelitales Sentinel-2 con una precision
general del 80%. Ademaés, demuestran que la incorporacion de la ubicacion de las parcelas
incrementa la precision del modelo en un 5%.

Por otra parte, en la bisqueda llevada a cabo aparece el trigo como un cultivo
ampliamente estudiado y para el que se han desarrollado varios modelos de prediccion del
rendimiento. En un primer trabajo, presentado en [28], realizaron un anélisis del
rendimiento de dicho cultivo tomando como base la radiacién, precipitacion y biomasa.
Para esto, se estudian diferentes modelos matematicos que permiten predecir el
rendimiento del cultivo y a partir de datos existentes, se evaliian para conocer cuél tiene
el mejor comportamiento en el campo de interés de dicha investigacion. Como resultado
del trabajo, se propone un modelo matematico que permite predecir el rendimiento del
cultivo de trigo a partir de unas pocas variables y que puede ser insumo para la toma de
decisiones de los agricultores. Por su parte, en [29], utilizaron el software
AGROMETSHELL desarrollado por la Organizaciéon de las Naciones Unidas para la
Alimentacion y la Agricultura (FAO, por sus siglas en inglés) para calcular los parametros
del indice de satisfaccion de agua (WSI, water satisfaction index). Dichos resultados fueron
correlacionados con estadisticas historicas (temperatura, humedad, precipitacion,
velocidad del viento, radiacion y horas de sol) para producir pronodsticos de rendimiento
del cultivo de trigo en Turquia antes del tiempo de cosecha. Una de las conclusiones
relevantes de la investigacion hace énfasis en la imposibilidad de crear un tinico modelo
que explique el rendimiento de un cultivo en general, por el contrario, existe la necesidad
de desarrollar diferentes métodos de pronodstico del rendimiento en las regiones que
presentan diversas condiciones agroecologicas. De manera similar, en [30], los
investigadores combinaron imégenes satelitales con dos modelos matematicos, uno de
asimilacion de carbono y otro de acumulacién y rotacién del mismo elemento quimico,
para predecir el rendimiento de canola y trigo a una escala de campo en Australia. Como



resultado del trabajo realizado se obtuvo un modelo basado en imégenes satélites llamado
C-Crop para predecir el rendimiento con errores del orden del 32%.

Continuando con el trigo, en [31], compararon dos métodos para la prediccion de su
rendimiento en Uruguay a nivel pais o de grandes areas agricolas. El primero, que presento
mejores resultados, es un método de regresion simple entre diferentes indices de
vegetacion. El segundo, es un modelo de cultivo basado en la optimizacion de dos
parametros (nitrogeno foliar y biomasa aérea inicial) utilizando series temporales. Los
indices de vegetacion utilizados en los dos modelos fueron obtenidos a partir de imagenes
de alta resolucién de la superficie terrestre capturadas por satélites Landsat. Entre los
resultados de la investigacion se resalta la estrecha relacion entre el indice de vegetacion
de diferencia normalizada y el rendimiento de un cultivo. Un segundo trabajo, expuesto
en [32], evalia un modelo biofisico basado en parametros de evapotranspiracion real y
contenido de agua en el suelo de la zona radicular, llamado Cultivo RS-Met, que permite
generar predicciones tempranas de rendimiento de trigo bajo condiciones aridas y
semiaridas en Israel. Los hallazgos de la investigacion sugieren que el contenido y el
suministro de agua de un cultivo estdn directamente relacionados con el rendimiento del
mismo. En un tercer trabajo, presentado en [33], se utilizaron imagenes satelitales y de
sensores de campo para la construccion de un modelo matematico que permite estimar el
rendimiento del mismo cultivo en India. Las im&genes mencionadas fueron la base para el
calculo del NDVTI y el indice de vegetacion ajustada al suelo (SAVI, soil adjusted vegetation
indez). Dichos indices fueron correlacionados con datos reales de rendimiento del cultivo
de trigo para construir el modelo de prediccion. Con un proposito similar, en [34], indices
de vegetacion extraidos de imagenes Landsat-5 fueron utilizados para la construccion de
varios modelos matematicos para el cilculo del rendimiento de trigo en Beijing. Entre los
indices empleados se encuentran: NDVI, indice de relacion simple (SR, simple ratio index),
indice de relacion de absorcion de clorofila (TCARI, transformed chlorophyll absorption
ratio inder), SAVI indice de agua de diferencia normalizada (NDWI, normalized
difference water index). Los modelos construidos fueron luego integrados utilizando el
método de combinacion de optimizacion de peso (WOC, weight optimization combination)
para mejorar la precision de la estimacion del rendimiento.

Por dltimo, en [35], se presenta un modelo matematico, llamado QUEFTS
(QUantitativeEvaluation of the Fertility of Tropical Soils), que permite evaluar
cuantitativamente la fertilidad de un suelo tropical. Dicha evaluacion consiste de cuatro
pasos que, en conjunto, permiten calcular los suministros potenciales de fésforo, nitrégeno
y potasio, conocer la absorcion real de cada nutriente y establecer un posible rendimiento
del cultivo estudiado. El modelo generado, ademas de haber sido evaluado en un cultivo
de maiz, puede ser aplicado a una variedad de cultivos que cumplan con unas condiciones
listadas en la publicacién, entre los que el café es un importante candidato. En [36], el
modelo QUEFTS es mejorado. Para esto, se incluyen nuevas variables en el célculo del
rendimiento del cultivo, entre las que se encuentran la temperatura ambiente y el
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contenido de arcilla del suelo. Con esto, la evaluacién que se realiza del suelo en el que se
tiene un cultivo puede ser aiin més precisa. Ademés, en el mismo trabajo se presentan los
pasos para calibrar el modelo, y asi poder aplicarlo a un cultivo diferente al del maiz.
Dada la utilidad para evaluar el posible rendimiento de un cultivo en un suelo tropical del
modelo matematico mencionado, algunas investigaciones lo han tomado como base para
generar diversas aproximaciones. Ese es el caso del trabajo presentando en [37], en el que
investigadores desarrollan un modelo cuantitativo para estimar el rendimiento del café y
la cantidad de nutrientes necesarios para un 6ptimo desarrollo de dicho cultivo. Para
generar el modelo, tomaron dos insumos importantes: por una parte, datos de la
producciéon anual de café en diversos distritos del norte de Tanzania y, por otra parte, el
modelo QUEFTS, que al haber sido aplicado en un cultivo que crece bajo condiciones
similares a las del café fue posible replicarlo en el cafeto arabico, una de las numerosas
variedades de café existentes en el mundo. Como resultado de la investigacién mencionada,
obtuvieron una evoluciéon del modelo QUEFTS que puede ser aplicado al café y que tiene
en cuenta nuevas variables, tales como parametros de manejo del cultivo y la densidad de
plantas.

2.2.2 Aprendizaje automatico para el analisis del rendimiento de cultivos

Lograr el maximo rendimiento de los cultivos (registrando los menores costos posibles) es
uno de los principales objetivos de la producciéon agricola. La deteccion y el manejo
temprano de los problemas asociados al rendimiento de los cultivos pueden ayudar a
incrementar la producciéon y las ganancias subsiguientes. Para esto, el aprendizaje
automatico ha sido una herramienta exitosa. A continuacién, se presentan diferentes
trabajos de investigacion realizados en dicha &rea y que tienen como dominio de aplicacion
el rendimiento de cultivos.

En un primer trabajo presentado en [38|, llevaron a cabo una revision de diferentes
aplicaciones basadas en aprendizaje automatico y construidas en los tltimos 15 anos para
la prediccion del rendimiento agricola. Los resultados de la investigacion destacan el aporte
de las técnicas de aprendizaje automéatico para construir soluciones rentables e integrales
para una mejor estimacion del rendimiento de los cultivos y la toma de decisiones. Todo
esto debido a que pueden resolver de forma auténoma grandes problemas no lineales
utilizando conjuntos de datos de multiples fuentes (potencialmente interconectadas). Las
conclusiones del trabajo destacan k-vecinos mas cercanos, redes neuronales, regresion de
vectores de soporte y arboles de regresion (en especial el algoritmo M5), como las técnicas
de aprendizaje automatico mas exitosas para la estimaciéon del rendimiento de cultivos.
Con el mismo objetivo, en [39] se estudiaron varias técnicas de aprendizaje automatico
para la prediccion del rendimiento de diferentes cultivos, entre los que se encuentran arroz,
soya, trigo, cana de azicar, algodon, maiz y papa. Algunas de las técnicas evaluadas
fueron: regresion lineal miltiple, arboles de decisiones, redes neuronales, k-vecinos mas



cercanos, entre otras més. Para la construccion de los modelos llevaron a cabo un proceso
de mineria de datos complejo, que comprende limpieza, integraciéon, seleccion y
transformacion de datos, entre otros pasos. Gran parte de las técnicas utilizadas
registraron una alta precision, siendo regresion lineal multiple y arboles de decisiones (para
el caso del arroz), redes neuronales (en maiz) y regresion lineal (para el caso del trigo y la
papa), las que obtuvieron los mejores resultados, teniendo una precision entre el 95% y el
100%. Ademaés de las mencionadas, los resultados de la investigacion también destacan la
regresion de vectores de soporte (support wvector regression) como una técnica de
aprendizaje automatico que permite predecir el rendimiento de cualquier cultivo con una
alta precision. En un tercer trabajo, presentado en [40|, evaluaron el comportamiento de
varias técnicas de regresion al intentar predecir el rendimiento de diferentes cultivos
agricolas. Entre las variables que fueron insumo para el entrenamiento de los algoritmos,
se encuentran la cantidad de fertilizante aplicado al cultivo, el indice de vegetacion, la
conductividad del suelo y el rendimiento. Como resultado de la investigacion se tiene que
las méquinas de vectores de soporte tienen los mejores resultados al intentar predecir el
rendimiento de algunos cultivos.

Asi mismo, en [41], utilizaron varias técnicas de aprendizaje automatico, entre las que se
encuentran boosted regression trees, random forest, support vector regression y gaussian
process regression, para la prediccion del rendimiento del maiz en Irdn. Como datos para
el entrenamiento de los modelos fueron utilizados registros de rendimiento de tres anos y
series temporales del NDVI obtenido a través de imégenes satelitales Landsat. Los
resultados arrojaron que los arboles de regresion tienen un buen desempefio a la hora de
estimar el rendimiento de un cultivo, consiguiendo una correlaciéon de 0.87 para el caso
especifico de la investigacion. Técnicas similares fueron utilizadas en [42|, donde
compararon dos algoritmos, boosted regression trees y support vector machines, para
predecir el rendimiento de trigo en la provincia de Henan en China. Los modelos
construidos tomaron como base tres tipos de predictores: NDVI tnico, incremental y
dirigido. Las conclusiones de la investigaciéon destacan que, para el problema especifico
abordado, la mejor técnica (de las dos evaluadas) es boosted regression trees, pero que los
algoritmos de aprendizaje automatico en general son una importante herramienta para la
prediccion del rendimiento agricola. Otra técnica interesante para la estimacion del
rendimiento de un cultivo es el aprendizaje profundo; en [43], se describe el uso de dicha
técnica y una regresion de vectores de soporte para construir un modelo que permita
predecir el rendimiento del maiz en Illinois. La estimacion del rendimiento se hace a nivel
de condado y toma como datos base el indice de vegetacion mejorado (enhanced vegetation
indez) y registros climéaticos (temperatura, evaporacion potencial y presion). Los mejores
resultados de la investigacion se registraron con el algoritmo de aprendizaje profundo,
teniendo un coeficiente de correlacion de 0.81, que lo destaca como una técnica interesante
para la estimacion del rendimiento agricola.



Por otra parte, un cultivo para el que se han construido varios modelos de prediccion del
rendimiento es el de maiz. En [44], compararon el rendimiento de varios algoritmos de
aprendizaje automatico en la construccion de un modelo que permita predecir el
rendimiento de dicho cultivo en Ohio, Estados Unidos. El entrenamiento fue realizado
basado en propiedades del suelo (materia organica, capacidad de intercambio cationico,
magnesio, potasio y pH) e imagenes aéreas multiespectrales y utilizando diversos
algoritmos: linear regression (que tuvo la precision mas baja), random forest, neural
network, support vector machine, gradient boosting model y cubist. El estudio sugiere que
integrar datos de sensores remotos y algoritmos de aprendizaje automatico puede ser ttil
para conocer el posible rendimiento e implementar préacticas agricolas especificas para un
sitio determinado. También en [45], estimaron el rendimiento del mismo cultivo en Iowa,
Estados Unidos, a través del uso de datos climaticos (humedad, temperatura vy
precipitacion) y tres algoritmos de aprendizaje automético basados en regresion
(multivariate polynomial regression, support vector machine regression 'y random forest).
El analisis llevado a cabo en la investigacion sugiere que las maquinas vectores de soporte
permiten crear modelos con una alta precision en la estimacion del rendimiento agricola.
Dicho algoritmo registr6 un coeficiente de determinacion de 0.968 en el trabajo
mencionado. De manera similar, en [46] calcularon el rendimiento del cultivo de maiz, y
otros més, en India. Para esto, se utilizaron datos climéticos y caracteristicas del cultivo,
entre las que se encuentran el area cultivada, tipo de suelo, pH, presencia de enfermedades,
temperatura y precipitacion, entre otras. Los resultados de la investigacion permitieron
predecir la incidencia de enfermedades y el rendimiento potencial del cultivo. En dicho
estudio, los autores enfatizan en la posibilidad de incrementar el rendimiento de los
cultivos y las ganancias de los agricultores, si se logra conocer con anticipacion el total del
producto que se podria cosechar.

Otro cultivo ampliamente estudiado es el de arroz. En [47], cuantificaron la relacion entre
la variabilidad del clima (evaporacion, precipitacion, radiacion solar, velocidad del viento,
temperatura y humedad relativa) y el rendimiento del mencionado cultivo en Nigeria
mediante varios algoritmos de aprendizaje automético, entre los que se encuentran
regresion lineal multiple, analisis de componentes principales y méquina de vectores de
soporte. Los resultados de la investigacion resaltan la relacion directa que existe entre el
rendimiento del cultivo y el clima de la region. En un segundo trabajo, expuesto en [48],
los investigadores evaluaron la eficiencia de cuatro técnicas de aprendizaje automético
(regresion lineal, regresion no lineal, arboles de regresion y redes neuronales artificiales)
para predecir el rendimiento del arroz en Bangladesh especificamente. Asi mismo,
propusieron algunas variables relacionadas con el rendimiento del cultivo, entre las que se
encuentran los parametros climéticos, nutrientes del suelo y manejo del cultivo. Por otra
parte, en [49] los investigadores utilizaron maquinas de vectores de soporte para intentar
predecir el rendimiento del cultivo de arroz en veintisiete zonas de India a partir de
registros adquiridos desde el afio 1998 hasta el 2002. Como insumo para el entrenamiento



del algoritmo, los autores utilizaron datos de temperatura, precipitacion,
evapotranspiracion y registros historicos de area sembrada y cosechada. En un cuarto
trabajo, expuesto en [50], estimaron el rendimiento del arroz, papa y trigo en Bangladesh,
mediante el uso de diferentes técnicas de aprendizaje automatico (regresion lineal, k-
vecinos mas cercanos y redes neuronales). La investigacion considera algunos paréametros
climaticos (temperatura, humedad, cantidad de luz solar y precipitacion) y del suelo (pH
y salinidad) como factores relacionados directamente al rendimiento de los cultivos. Los
resultados de la investigacion resaltan que los modelos para la estimacion del rendimiento
permiten a los agricultores la oportunidad de aumentar sus ganancias y aumentar la
produccion global del pafis.

Ademéas de los cultivos mencionados anteriormente, se han utilizado algoritmos de
aprendizaje automatico para intentar predecir el rendimiento de la soya, la cafia de azicar,
el té, el algodon, entre otros. En primer lugar, en [51]| utilizaron técnicas de aprendizaje
profundo para construir un modelo que permite predecir el rendimiento del cultivo de soya
en Argentina y Brasil. Para llevar a cabo la tarea de prediccion, los investigadores tomaron
imagenes satelitales MODIS (moderate resolution imaging spectroradiometer) que
permiten extraer datos de reflectancia, temperatura diurna y nocturna y maéscaras de
cobertura terrestre. Por su parte, en [52] se presenta un analisis que utiliza una regresion
lineal multiple (MLR, multiple linear regression) para estimar la prediccion del
rendimiento del cultivo de té en India tomando como base el cambio climéatico observado
por 30 afios (1977-2006). Las variables observadas en el estudio fueron la cantidad de
lluvia, temperatura, humedad relativa, evaporacion y luz solar. El modelo construido
registré un coeficiente de correlacion méximo de 0.82 y demuestra, junto a otros resultados
del trabajo mencionado, que la produccion de los diferentes cultivos (té, en el caso de la
investigacion) depende significativamente de los registros climaticos en la region. Asi
mismo, en [53| se construye un modelo basado en aprendizaje automético para predecir el
rendimiento de la cana de aztcar en Tailandia. Los datos de entrenamiento utilizados
comprendieron tipo de suelo, area cultivada, variedad de la cafia, esquema de cultivo,
método de riego, método de control de plagas, tipo y férmula de fertilizante, cantidad de
lluvia y registros historicos de rendimiento. Fueron utilizados dos técnicas: random forest
y gradient boosting tree, siendo la primera la que arrojé mejores resultados, registrando
una precision del 71.83%. En la investigacion desarrollada en [54], se construye un modelo
que permite estimar el rendimiento del cultivo de algodéon en Tennessee, Estados Unidos.
NDVI, SR, infrarrojo cercano (NIR, near infra-red) e indices de verdor, humedad y brillo
del suelo, son algunos de los pardmetros capturados a través de imagenes Landsat para el
entrenamiento del modelo basado en redes neuronales artificiales. Los resultados obtenidos
en la investigacién permiten predecir el rendimiento con un error cercano al 8%. Por
ultimo, en [55] se utiliza una regresion lineal miltiple, una red neuronal bayesiana (BNN,
bayesian meural network) y un particionamiento recursivo basado en modelos (MOB,
model-based recursive partitioning) para estimar el rendimiento de los cultivos de cebada,
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canola y trigo en Canada. Los datos de entrenamiento utilizados en la investigacion,
consistieron en registros historicos (desde el afio 2000 hasta el 2011) del rendimiento de
los cultivos en tres provincias canadienses y diferentes indices calculados a partir de
iméagenes satelitales. Los resultados obtenidos fueron semejantes con las tres técnicas de
aprendizaje automético, mostrando un desempefio parecido entre los métodos lineales y
los no lineales.

2.2.3 Aprendizaje automatico para el anéalisis del rendimiento del cultivo de

café

En cuanto al rendimiento del café, son pocas las investigaciones disponibles en la literatura
que han empleado algoritmos de aprendizaje automético para la estimacion de su
rendimiento. En el mapeo sistematico llevado a cabo fue posible encontrar dos de ellas.
En un primer trabajo, presentado en [56], examinaroon las repercusiones del cambio
climatico en la produccién mundial de dos variedades de café, arabica y robusta. Usando
datos historicos de 19 variables bioclimaticas, en el estudio entrenaron tres algoritmos de
aprendizaje automaéatico: support vector machines, random forest y MaxFEnt. Mediante el
entrenamiento llevado a cabo se construyeron més de cien modelos que permiten estimar
el rendimiento mundial de café. El anélisis llevado a cabo en la investigacién demuestra
que el rendimiento del cultivo de café esta estrechamente relacionado con la variabilidad
climéatica y sugiere que temperaturas altas pueden reducir la produccion de dicho cultivo
a nivel global. Otros resultados importantes mencionan que el cambio climético reducira
el area global adecuada para el café en aproximadamente un 50% en un futuro y que los
impactos de dicho fenémeno son més altos en latitudes y altitudes bajas. Ademas, se
muestra que la migracion altitudinal de la producciéon de café probablemente serd una
tendencia global y se sugiere que en areas donde la produccion de café sea todavia factible,
los sistemas de produccion tendran que ser adaptados, planteando asi desafios sustanciales
para los pequefios agricultores. Por tltimo, en el trabajo expuesto en [57|, compararon
tres técnicas de aprendizaje automético (multiple linear regression, random forest y
extreme learning machine) para estimar el rendimiento de la variedad robusta de café.
Los modelos fueron entrenados utilizando datos de suelo, entre los que se encuentran:
materia orgénica, potasio, boro, azufre, zinc, fésforo, nitrégeno, calcio, magnesio y pH. El
analisis de la investigacion muestra que la técnica con la mayor precision fue extreme
learning machine (con un error cuadratico medio de 496.35 kg hal), superando los
resultados obtenidos con los algoritmos multiple linear regression (1072.09 kg hal) y
random forest (1087.35 kg ha''). Ademaés, en el estudio se muestra la utilidad del uso de
diversas técnicas de aprendizaje automatico y modelos de cultivos biofisicos para mejorar
el rendimiento en granjas de pequefios agricultores.
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2.2.4 Aportes y brechas de los trabajos relacionados

En los numerales anteriores se pudo establecer que existen diversas investigaciones

realizadas para mejorar la produccién agricola.

Algunos trabajos han modelado

matematica y estadisticamente la relacion entre diferentes variables para observar céomo

influyen en el rendimiento de un cultivo, mientras otros han utilizado técnicas de

aprendizaje automatico para predecir la produccién que se puede llegar a tener en

diferentes cultivos y en casos especificos, en el café. Con esto, fue posible identificar los

posibles aportes de los trabajos encontrados a la presente investigacion y las brechas
existentes entre estos, tal como se muestra en la Tabla 1.

Seccién - trabajos

Aportes

Brechas

Modelos matematicos y
estadisticos para determinar el
rendimiento de cultivos

Proponen modelo
matematico para el calculo del

rendimiento de un cultivo.

un

de
modelos

Presentan ejemplos
de
matematicos para el calculo

del rendimiento.

calibraciéon

Realizan un modelamiento de
las relaciones existentes entre
diferentes variables incidentes
en el rendimiento. Entre las

Encuentran relaciones entre
para
comportamiento de otra. En la

variables conocer el

presente  investigacion  se
construyé un modelo que
ademaés de encontrar
relaciones entre variables,
permite predecir nuevos

valores aprendiendo de datos
existentes.

Se basan en suposiciones sobre
los datos estudiados, lo que

rendimiento de un cultivo.

Estudian la precision de
diferentes técnicas de
aprendizaje automatico al

predecir el rendimiento.

de
para el
entrenamiento de un modelo

Proponen un marco

referencia

para la prediccibn de la
produccién.

variables se encuentran | o
L s limita el modelo estadistico
climéticas, edaficas y de
. . generado.

manejo del cultivo.
Aplicaciones de aprendizaje | Facilitan el anéalisis de la | Llegan hasta la generacién y
automaético para el analisis del | relaciéon entre variables | evaluacion de un modelo de
rendimiento de cultivos intervinientes en el | prediccion, sin  construir

alguna aplicaciéon que utilice el
modelo desarrollado.

Los estudios son realizados a

nivel global o en paises
europeos, asiaticos o}
norteamericanos

mayoritariamente. La
presente investigacion esta

enfocada en Colombia.




Exploran el uso de algoritmos
de aprendizaje automatico
complejos o novedosos, como
aprendizaje profundo y
aprendizaje extremo.

Aprendizaje automatico para | Utilizan diversos algoritmos
el analisis del rendimiento del | de aprendizaje automatico
cultivo de café para intentar estimar el
rendimiento del café. Ademés,
analizan técnicas de regresiéon
y clasificaciéon, para conocer
cual de los dos enfoques
genera mejores resultados.

Demuestran la estrecha
relacion que existe entre la
variabilidad climatica y el
rendimiento del café.

Analizan la produccién del
cultivo de café a grandes
escalas, demostrando que es
posible realizar estimaciones a
nivel pais y region.

Tabla 1. Aportes y brechas de los trabajos relacionados. Fuente propia.

La identificacion de los aportes y brechas presentados en la Tabla 1, son una muestra de
la importancia que ha tenido, y continta teniendo, el apoyo a la agricultura mundial
mediante el uso y aplicacién de las ciencias de la computacion. Especificamente, temas de
interés actual, como big data, data mining y machine learning, juegan un importante
papel a la hora de generar nuevas soluciones a los problemas que enfrenta la agricultura.
Teniendo en cuenta esto, la presente investigacion integra las disciplinas del conocimiento
planteadas en los numerales anteriores, para desarrollar una aproximaciéon que permite
incrementar, o en su defecto controlar, el rendimiento del cultivo del café colombiano.

2.3 Conclusiones acerca del estado actual del conocimiento

El presente capitulo presenta, ademas de los conceptos y definiciones que sirven como base
para la consecucion de los resultados del presente trabajo, un mapeo sistematico
construido para reconocer los trabajos existentes que guardan relacion con la problematica
abordada en la presente investigacion. En este sentido, tomando como base el analisis y
los resultados presentados en el capitulo, se concluye:
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Existe gran variedad de investigaciones dedicadas a la estimacion o prediccion del
rendimiento de un cultivo. El enfoque utilizado para abordar dicha problemaética
va desde el modelamiento matematico y estadistico, hasta la aplicacion de técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico. Los cultivos estudiados comprenden el trigo,
avena, cafna de azicar, arroz, soya, té, manzana, maiz, girasol, algodon, café, papa,
entre muchos mas.

Mediante el uso de algoritmos de aprendizaje automaético es posible construir
soluciones rentables e integrales para una mejor estimaciéon del rendimiento de los
cultivos y la toma de decisiones, ya sea a nivel de finca, regiéon o pais. Para ello,
pueden ser utilizados datos obtenidos de diversas fuentes, tales como imagenes
satelitales, sensores remotos, estaciones meteorologicas, etc.

Maquinas de vectores de soporte, redes neuronales, regresion lineal multiple y
arboles de regresion, son algunas de las técnicas més utilizadas para la estimacion
del rendimiento agricola. Otros algoritmos empleados en menor medida, pero con
interesantes resultados, son los de aprendizaje profundo y aprendizaje reforzado,
entre otros.

El rendimiento de los cultivos, entre ellos el de café, esta estrechamente relacionado
con la variabilidad climética. Otras variables que tienen prelacién en los modelos
para la estimacion de la producciéon agricola son los indices de vegetacion,
propiedades del suelo (materia organica, calcio, magnesio y pH, etc.) y el manejo
del cultivo (cantidad y tipo de fertilizante, por ejemplo).

Atn cuando existe un amplio ntimero de investigaciones alrededor del rendimiento
de cultivos, la presente investigacién propone un nuevo enfoque que puede aportar
no solamente a la agricultura colombiana, sino también al campo ingenieril.
Utilizando una menor cantidad de variables independientes y analizando diferentes
algoritmos de aprendizaje automético, en la presente investigacion se logra estimar
el rendimiento del cultivo de café con seis meses de anticipacion a la cosecha. Asi
mismo, se propone la utilizaciéon de sistemas de recomendaciones para sacar
provecho de las predicciones realizadas gracias a la inteligencia artificial.






3 Conjunto de datos sobre el rendimiento del café

En este capitulo se presenta el proceso llevado a cabo para la obtenciéon del conjunto de
datos meteorologicos y de producciéon de café, que luego fue utilizado como base del modelo
de prediccion del rendimiento del mencionado cultivo. Tanto la construcciéon del conjunto
de datos, como el entrenamiento del modelo (proceso presentado en el capitulo 1), fueron
realizados siguiendo el marco de trabajo de CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining) [58]. La Figura 1 muestra las fases propuestas por dicha metodologia
que fueron implementadas en la presente investigacion.

- . » .
Comprension [7 Comprensién
del negocio | de los datos

S

Preparacion
Despliegue de los datos
A

A

y

Modelado

Evaluacién 4——-""/

Figura 1. Fases propuestas por el modelo CRISP-DM. Adaptado de [58].

El modelo CRISP-DM ofrece un resumen del ciclo de vida de un proyecto de mineria de
datos. Este contiene las fases del proyecto, asi como sus respectivas tareas y resultados.
El ciclo de vida se desglosa en seis fases interconectadas entre si por flechas que expresan
las relaciones mas relevantes y frecuentes: comprension del negocio, comprension de los
datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion y despliegue. Las tres primeras fases
fueron la base para la consecucion del conjunto de datos meteorolégicos y de rendimiento
del café. En este orden de ideas, el capitulo se encuentra dividido en los siguientes
apartados:
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-  Comprensiéon del negocio: se exponen los objetivos que se buscan con la
construccion del conjunto de datos y el entrenamiento del modelo, para tener
claridad de los registros que se esperan obtener. Como parte de esto, se estudia el
rendimiento de un cultivo agricola en general y el del café, asi como las variables
que inciden en este.

- Comprensiéon de los datos: se presenta el proceso de recoleccion de datos iniciales
y la descripcion de estos.

- Preparacion de los datos: expone las fases de seleccidn, estructuracion, limpieza e
integracion de los registros recolectados mediante el proceso mencionado en la
comprension de los datos.

3.1 Comprensién del negocio

Se busca construir un conjunto de datos que describa el rendimiento del cultivo de café,
con el objetivo de ser utilizado luego como insumo principal para el entrenamiento de un
modelo que permita estimar dicha variable. Es por esto que, en la presente investigacion,
es necesario entender el rendimiento de un cultivo agricola en general y especificamente
el del café, asi como las variables que pueden incidir en él, ya sea de una forma positiva o
negativa.

El rendimiento agricola se entiende como la produccién alcanzada por unidad de superficie
cosechada, expresado comunmente en toneladas por hectarea (t/ha). En este orden de
ideas, el estudio del rendimiento de un cultivo puede abordarse mediante el entendimiento
de la produccion del mismo. Este altimo concepto, se entiende como la parte utilizable de
la planta, normalmente medida como la cantidad de grano cosechado o de materia seca y
expresada en toneladas (t). Cuando dicha produccion se relaciona con los recursos usados
para su obtencién se utiliza el concepto de productividad. Se pueden registrar niveles de
productividad agricola variados, ya que existen una gran cantidad de factores limitantes.
Cuando se presentan condiciones ideales, se obtiene la méxima produccién posible o
produccién potencial, que corresponde a la produccion registrada bajo varios aspectos: un
ambiente fisico propicio para la interacciéon de los factores determinantes, un manejo de
cultivo ideal y con el mejor nivel de tecnologia y material biologico [59].

La productividad de los diferentes cultivos agricolas depende de diversas condiciones. La
variabilidad climatica y factores como el contenido de materia orgénica, topografia, especie
y evapotranspiracion, entre otros, influyen directamente en la produccion agricola [59]. La
variabilidad climéatica hace referencia a las variaciones en los valores promedios del clima
a escala temporal y espacial, mas alld de los eventos individuales del tiempo. Como
ejemplos de variabilidad climética se tienen sequias extendidas, inundaciones y condiciones
resultantes de eventos como El Nifio y La Nifia [60]. En efecto, el agua siempre ha sido el
principal factor que limita la producciéon en gran parte del mundo, donde la precipitacion



no es suficiente para satisfacer la demanda de los cultivos; el estrés hidrico y la disminucién
de la transpiracion tienen como resultado una reduccion en la producciéon de biomasa, lo
cual generalmente también reduce el rendimiento [61]. De la misma forma, la
productividad del café se ve afectada por un gran ntmero de factores, que pueden ser
separados en tres grandes grupos [59]:

- Factores climdticos: precipitacion, temperatura atmosférica, humedad relativa,
luz solar, velocidad y direccion del viento, concentracion de COq, altitud y latitud,
entre otros.

- Factores del suelo: materia organica, capacidad de intercambio catiénico,
pendiente y topografia, temperatura del suelo, fertilidad, disponibilidad de
nitrogeno, potasio, etc.

- Factores del cultivo: calidad de la semilla, especie y variedad del cultivo, fecha
de siembra, densidad de siembra, evapotranspiracion y actividades del manejo del
cultivo, entre otros.

A continuacion, se abordan en detalle algunos de los factores mencionados anteriormente,
haciendo énfasis en las caracteristicas que presentan la mayoria de las regiones cafeteras
colombianas.

Disponibilidad de agua. El exceso de agua por un periodo prolongado reduce la floracién
del café, siendo méas marcada en las épocas en que las deméas condiciones climatologicas
son favorables para la floracién [62]. En todas las zonas cafeteras colombianas pueden
existir diversas condiciones de suelo y de clima que conducen a niveles criticos de déficit
o exceso hidrico. La falta de agua es méas frecuente en las regiones con una inadecuada
distribucion de las lluvias y con texturas del suelo muy arenosas, pedregosas, cascajosas y
suelos poco profundos [59].

Caracteristicas fisicas y quimicas del suelo. Dichas caracteristicas influyen directamente
sobre la existencia de nutrientes, oxigeno y agua para el cafeto [63]. Por una parte, entre
las caracteristicas quimicas del suelo de mayor importancia para el crecimiento de la
planta, se encuentran la materia orgéanica, el pH y los nutrimentos. La materia orgénica
es considerada como uno de los principales indicadores de la productividad del suelo. Entre
las funciones que desempena se pueden destacar las siguientes: es fuente de nitrogeno,
fosforo, azufre, boro y zinc, entre otros, incrementa la capacidad de intercambio de
cationes, suministra energia para la actividad de los microorganismos, mejora la estructura
de las particulas del suelo, capacidad de retencion de agua y aireacion [59]. Por otra parte,
las caracteristicas fisicas del suelo tienen un papel importante en el vigor del cultivo,
ademas, la produccion depende en gran parte de la calidad de la relacion suelo-aire-agua-
temperatura. Dichos factores fisicos, combinados con el estado y la cantidad de materia
organica del suelo, afectan el desarrollo radical de la planta y con ello la capacidad de



absorcion de nutrimentos, la colonizaciéon de la raiz por organismos benéficos y los procesos
fisiologicos de la planta [59].

Temperatura del suelo. Es un factor tan importante como la disponibilidad de agua para
el crecimiento 6ptimo de la planta del café. Entre 10°C y 40°C es el rango adecuado de
temperatura del suelo para el crecimiento de las plantas cultivadas, aunque esta varia con
la especie, la variedad, la edad del cultivo, el estado de desarrollo y el tiempo de exposicion
al sol [59].

Especie y variedad. La productividad del cultivo de café es afectada directamente por la
integracion de factores como la densidad de siembra, variedad sembrada, edad del cultivo,
la competencia de plantas acompanantes, beneficio, cosecha y la ubicacion donde esta
establecido el cultivo [63].

Variabilidad climatica. Factores como la temperatura atmosférica, la lluvia y la radiacion
solar son los elementos climaticos de mayor importancia en la produccion de café. Las
deficiencias hidricas son un requisito primordial para la floracién, pero si se prolongan por
grandes espacios de tiempo no permiten la apertura floral, limitando asi el crecimiento
vegetativo y el llenado de los frutos. Por otra parte, los excesos de agua disminuyen la
induccién floral y la formacion de estructuras reproductivas, favoreciendo la aparicion de
enfermedades en el cultivo y promoviendo el lavado de nutrientes del suelo y las pérdidas
por erosion [64]. Ademaés, altas temperaturas atmosféricas pueden detener la fotosintesis
y evitar la fertilizacion de los 6vulos del cafeto, asi como llevar a una deshidratacion de la
planta [65]. Una de las caracteristicas principales de las zonas tropicales, tipicas
colombianas, es que la variabilidad de diversos factores meteorologicos es mas pronunciada
a nivel diario que a nivel estacional, por lo tanto, los cambios que se registran diariamente
de dichos elementos son los que mas influyen en la respuesta fenologica del cultivo de café
en estas zonas [60].

En cuanto a las zonas cafeteras de Colombia, la variabilidad climatica asociada al
Fenomeno de El Nino, se ha caracterizado en gran medida por el aumento del niimero de
dias con deficiencia hidrica, incrementos en el brillo solar y en la temperatura atmosférica
y del suelo, al igual que diferencias diarias de estas tltimas variables méas pronunciadas,
debido, entre otras cosas, a la disminuciéon de la nubosidad, traduciéndose asi en
condiciones favorables para la floracion. Por el contrario, la variabilidad climatica asociada
con el Fenéomeno de La Nifia, se ha caracterizado por la marcada reducciéon o desaparicion
del déficit hidrico y la aparicién de excesos en este factor por encima de lo normal,
disminuciéon del brillo solar y la temperatura del suelo, al igual que cambios menos
drasticos de la temperatura atmosférica entre el dia y la noche, lo que se traduce en
disminucién del ntmero de botones florales en café y con ello la reduccion de la
productividad de todo el cultivo [60].



3.2 Comprensién de los datos

La segunda fase de CRISP-DM es la comprension de los datos. En esta se lleva a cabo la
recoleccion de los datos base para el entrenamiento del modelo, ademéas de realizarse una
exploracion y descripcion de los mismos.

3.2.1 Analisis de fuentes de datos

Como primera medida, se realiz6 un analisis de posibles fuentes de datos. Como resultado
de la busqueda se obtuvieron las siguientes opciones: el Departamento Administrativo
Nacional de Estadistica (DANE), el Centro Nacional de Investigaciones de Café (Cenicafé)
y las plataformas digitales colombianas Datos Abiertos del Ministerio de Tecnologias de
la Informacion y las Comunicaciones (www.datos.gov.co), Plataforma Agroclimatica
Cafetera (AgroClima) y Agronet del Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural.

En las fuentes de datos mencionadas anteriormente, se buscaron registros del rendimiento
y produccién de café en Colombia, asi como las variables que influyen en los mismos,
mencionadas en la seccién 3.1. Al finalizar el proceso de biisqueda, se concluy6 que podrian
obtenerse registros de rendimiento y producciéon de café en Colombia, pero en cuanto a
las variables que inciden en él, su disponibilidad es minima, por lo tanto, seria viable la
obtencion tnicamente de registros meteorolégicos. En este orden de ideas, se eligieron
como fuentes de datos finales la plataforma digital Datos Abiertos y la pagina web oficial
de Cenicafé. Por una parte, en la primera fuente de datos (Datos Abiertos), se encontraron
registros historicos de rendimiento y producciéon de café en diferentes municipios de
Colombia, que incluyen datos desde el afio 2007 hasta el 2015. Por otra parte, en la pagina
web de Cenicafé, se hallaron los anuarios meteorologicos cafeteros, documentos que
registran el clima en los municipios cafeteros de Colombia desde el ano 2006. Ademés de
esto, se utilizaron también como fuentes de datos dos documentos de Cenicafé que
presentan las zonas de distribucion de lluvia en Colombia y los meses en los que se registra
la cosecha principal de café en los municipios cafeteros del pais, ademéas registran la
productividad en las diferentes regiones cafeteras colombianas de acuerdo a la variabilidad
climatica en las mismas [63], [66].

3.2.2 Recoleccién de los datos iniciales

La recoleccion de los datos se llevo a cabo en dos etapas. La primera etapa fue la obtencion
de los registros de rendimiento y produccién anual de café en los municipios cafeteros de
Colombia a través de la plataforma digital Datos Abiertos del Ministerio de Tecnologias
de la Informacion y las Comunicaciones (www.datos.gov.co). La segunda etapa fue la
extraccion de los datos climaticos mensuales de los mismos municipios para los que se
obtuvieron los registros de rendimiento, desde los anuarios meteorolégicos cafeteros de



Cenicafé (disponibles en www.cenicafe.org). Se llevo a cabo el proceso presentado en la
Figura 2 para la extraccion de los datos climéaticos necesarios para el proceso de

modelamiento.
Temperatura
Descarga anuarios ., Extraccion datos Precipitacion
L. |Extracciéon tablas - . - s
meteorologicos (Tabula) —> (algoritmo —>»| Radiacién solar
Cenicafé Python) Humedad
Dias lluvia

Figura 2. Proceso de extraccion de datos anuarios meteorologicos. Fuente propia.

Como se expone en el proceso de la Figura 2, para la recolecciéon de los datos
meteorologicos, se descargaron los archivos PDF con los anuarios meteorologicos desde la
plataforma digital de Cenicafé. Dichos ficheros contenian registros climaticos mensuales
de los municipios cafeteros colombianos desde el afio 2006 hasta el afio 2016, organizados
en tablas. Para extraer entonces los datos de interés desde las tablas en las que se
encontraban, fue necesario el uso de Tabula, una herramienta de cédigo abierto y gratuita
para extraer contenido tabular desde archivos PDF [67]. En este sentido, utilizando la
herramienta mencionada, se extrajeron las tablas con los registros climaticos mensuales
necesarios, que comprendian desde el ano 2007 hasta el 2015, para cada uno de los
municipios de los que ya se tenfan datos de rendimiento y producciéon. Puesto que las
tablas extraidas contenian datos innecesarios, se implement6é un algoritmo usando el
lenguaje de programacion Python, que permiti6 extraer los datos de interés para la
investigacion. Asi, se tuvieron como resultado dos conjuntos de datos, uno con instancias
de rendimiento y producciéon y otro con registros climaticos compuesto por las siguientes
variables: temperatura (méxima, minima, promedio, maxima absoluta y minima
absoluta), humedad relativa, precipitacion, dias de lluvia y horas de brillo solar.

3.3 Preparacion de los datos

La fase de preparacion de los datos estd compuesta por varias tareas, entre las que se
encuentran: la seleccion de los datos que seréan utilizados para el modelamiento y la
estructuracion de los mismos, asi como la verificacion de su calidad, limpieza e integraciéon
en un solo conjunto de datos.

Conociendo que, por una parte, se tenfan datos de rendimiento y producciéon de café anual
(2007 al 2015) de un total de 53 municipios cafeteros y, por otra parte, se tenian los datos
climaticos (temperatura, humedad relativa, precipitacion, dias de lluvia y horas de brillo
solar) mensuales para las mismas ubicaciones y en los mismos afios, como primera medida
se desarroll6 un algoritmo utilizando el lenguaje de programaciéon Python para que ambos



conjuntos de datos tuviesen una misma temporalidad en sus registros. Dado que los datos
de produccion y rendimiento eran anuales, el algoritmo mencionado fue desarrollado para
que cada instancia de los registros meteorologicos correspondiese al clima presentado en
los doce meses de un afio en un mismo municipio, tal como se muestra en la Figura 3.

Conjunto de datos meteorologicos original

Municipio Afio Mes T. Min. Humedad Dias lluvia
Popayan 2015 Enero 20 50 10
Popayan 2015 Febrero 22 35 8

Algoritmo
Python

l

Conjunto de datos meteorolégicos estructurado

Municipio Afio T. Min. Enero T. Min. Diciembre
Popayan 2015 20 17
Popayan 2016 22 18

Figura 3. Estructuracion del conjunto de datos meteorologicos. Fuente propia.

Con el proceso presentando en la Figura 3, se obtuvieron los dos conjuntos de datos
(rendimiento y clima) en la misma temporalidad. En un segundo paso, se llevo a cabo un
diagnostico de la calidad de los datos [68], ademas de realizar la limpieza de los mismos.
En la Figura 4, se presentan las tareas de limpieza de datos llevadas a cabo.

. Bisqueda de .
Buasqueda de .| Detecciéon de - Fequect .| Reduccion de
. > .. —> Instancias . . .
valores perdidos valores atipicos . dimensionalidad
duplicadas

Figura 4. Proceso de limpieza de datos. Adaptado de [69] y [70].

- Busqueda de valores perdidos: espacios en blanco, palabras como “NaN” o “null”
y caracteres especiales como ‘“*’ o “?” fueron buscados para verificar que no
existiesen valores perdidos en los conjuntos de datos. Se encontraron algunas
instancias con un gran namero de valores perdidos (més de la mitad de atributos



faltantes), por lo que fueron eliminadas completamente de los conjuntos de datos.
Por otra parte, no se eliminaron algunas instancias con pocos atributos faltantes,
teniendo como objetivo principal que el modelo entrenado pueda generar resultados
precisos con base en nuevas instancias que no necesariamente tengan registros de
todos sus atributos. Finalmente, en el mismo orden de ideas, no se llevd a cabo un
proceso de imputacion de datos.

- Deteccion de valores atipicos: para detectar si existian valores que se desviaran
significativamente de los demas, se utilizaron dos algoritmos, DBSCAN (Density-
based spatial clustering of applications with noise) y LOF (Local Outlier Factor).
Los valores extremos y atipicos encontrados con los dos algoritmos mencionados
fueron eliminados de los dos conjuntos de datos.

- Bisqueda de instancias duplicadas: se utilizé un filtro para detectar si existian
casos con esta anomalia. El filtro no encontr6 instancias con dicho problema, dado
que los dos conjuntos de datos fueron construidos cuidadosamente y no se
implementaron algoritmos de imputacion en los pasos anteriores.

-  Reduccion de dimensionalidad: se analizaron los atributos que mayor grado
de correlacion tenian con la clase objetivo. Mayor informacion sobre el proceso de
seleccion de atributos, se expone en la seccion 4.2.3.

Luego de los procesos mencionados anteriormente, se obtuvieron como resultado dos
conjuntos de datos procesados. Por una parte, los registros anuales (2006 al 2015) de
rendimiento y producciéon de café en 53 municipios cafeteros de Colombia, conformados
por los siguientes atributos: area sembrada, area cosechada, produccion y rendimiento.
Por otra parte, datos historicos meteorologicos para los mismos municipios, conformados
por los siguientes atributos: temperatura (méaxima, minima, promedio, maxima absoluta
y minima absoluta), precipitacion, horas de brillo solar, humedad relativa y dias de lluvia,
para cada mes del afio. En un cuarto paso, los dos conjuntos de datos mencionados fueron
unidos en uno. Para esto, utilizando los mapas cafeteros y las tablas de meses de floracion
y cosecha disponibles en [63] y [66] se definieron cudles eran los meses que conformaban
un afo cafetero en cada municipio, en este orden de ideas, cada instancia qued6 compuesta
por los registros de producciéon y rendimiento en un afio, asi como las condiciones
climaticas durante el respectivo afo cafetero (el mes en que se registro la cosecha y los
once inmediatamente anteriores), tal como se muestra en la Figura 5.

Municipio Afio Area sembrada Produccién Rendimiento ... T.Min. Mes 1 ... Brillo Sol Mes 12
Popayan 2015 3214 2488 1.1 20 13

Figura 5. Ejemplo de una instancia construida con registros de rendimiento y variables climéticas. Fuente
propia.
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En el mismo orden de ideas, tomando como base [63], se agregé un nuevo atributo: una
variable logica que representa si en el municipio existe una mitaca (cosecha secundaria
con producciéon mucho més baja que la principal, conocida en Colombia también como
traviesa). Ademas, siguiendo los mapas (véase anexo B) expuestos en [66], [71], se
determiné la region cafetera y de distribuciéon de lluvia en Colombia a la que pertenece el
municipio del registro, generandose asi dos atributos nuevos (region cafetera y region
distribucion de lluvia). Por ultimo, dado que se detect6 heterocedasticidad en los datos
(la varianza de los errores no era constante en todas las observaciones) y su distribucion
de probabilidad era altamente asimétrica, se normalizaron los dos atributos objetivos que
se tenian en el conjunto de datos (produccion y rendimiento) utilizando la funcion
logaritmo natural [72]-[74]. Con ello, se construyeron entonces otros dos atributos: el
logaritmo natural de la produccion y del rendimiento, expresados como Ln(Produccion) y
Ln(Rendimiento) respectivamente. Al finalizar todo el proceso de construccion, se genero
un conjunto de datos con 410 instancias y 123 atributos, que se refieren a los siguientes
metadatos: afio del registro, departamento, municipio, si existe (o no) una mitaca en el
afio, area sembrada con café, area cosechada, produccion, rendimiento y el registro de las
variables climaticas de cada uno de los doce meses que hacen parte del ano cafetero,
contando como doceavo el mes en el que se registra la cosecha. En la Tabla 2, se presentan
en detalle cada uno de los atributos que componen el conjunto de datos base para el
entrenamiento del modelo.

Atributo Descripcién Tipo Unidad
Afo Afio (2007 - 2015) para el que se tiene el | Nominal -
registro
Departamento Departamento al que corresponde la instancia | Nominal -
Municipio Municipio al que corresponde la instancia Nominal -
Altitud Altura sobre el nivel del mar en la que estd | Numérico | m
ubicada el municipio
Floracion Mes en el que se da la floracion en el | Nominal -
municipio correspondiente
Cosecha Mes en el que se da la cosecha Nominal -
Mitaca Existe (o no) una mitaca en el municipio Nominal Si/No
Region cafetera Region cafetera colombiana (determinada por | Nominal -
la Federacion Nacional de Cafeteros - FNC) a
la que pertenece el municipio
Region distribucion de | Region de distribucion de lluvia (determinada | Nominal -
lluvia por la FNC) a la que pertenece el municipio




Area sembrada Area que se registré como sembrada en el afio | Numérico | ha
correspondiente

Area cosechada Area que se cosecho en el afio correspondiente | Numeérico | ha

Producciéon Cantidad de café producida en el municipio | Numérico |t
en el afio correspondiente

Rendimiento Rendimiento registrado en el municipio en el | Numérico | t/ha
afio respectivo

Ln(Produccion) Logaritmo natural de la cantidad de café | Numérico | -
producida en el municipio

Ln(Rendimiento) Logaritmo natural del rendimiento registrado | Numérico | -
en el municipio

T Min Med MX Media mensual de temperaturas minimas | Numérico | °C
diarias.
NOTA (aplica para todas las filas siguientes):
“X” hace referencia al mes del afio cafetero,
entre 1 y 12, donde 12 es el mes en que se
registré la cosecha.

T Max_ Med MX Media mensual de temperaturas maximas | Numérico | °C
diarias

T Med MX Media mensual de temperaturas medias | Numérico | °C
diarias

T Max Abs MX Temperatura maxima absoluta en el mes Numérico | °C

T Min Abs MX Temperatura minima absoluta en el mes Numérico | °C

Hum Rel MX Media mensual de humedad relativa media | Numérico | %
diaria

Pre Tot MX Media mensual de precipitaciones medias | Numérico | mm
diarias

Dias Llu MX Numero de dias lluviosos (precipitacion | Numérico | dias
acumulada >= 1mm) en el mes

Bri Sol MX Media mensual de horas diarias con brillo | Numérico | horas
solar

Tabla 2. Variables del conjunto de datos base para el modelamiento. Fuente propia.

En la Tabla 2, se exponen las variables que hacen parte del conjunto de datos que agrupa
registros de produccién y rendimiento del cultivo de café en municipios colombianos, asi
como datos meteorologicos historicos de los mismos. Dicho conjunto de datos es la base
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para el entrenamiento de un modelo que permita predecir el rendimiento del cultivo de
café esperado en los municipios cafeteros de Colombia, que se presenta en el siguiente
capitulo.

3.4 Conclusiones acerca del conjunto de datos sobre el rendimiento

del café

El presente capitulo expone las tres primeras fases de CRISP-DM (comprension del
negocio, comprension de los datos y preparacion de los datos) seguidas para la
construccion de un conjunto de datos sobre el rendimiento del café. Utilizando registros
meteorologicos e historicos de rendimiento y produccién de dicho cultivo en diferentes
municipios cafeteros de Colombia, se construyé un conjunto de datos que es insumo
principal para el entrenamiento de un modelo que permite estimar el rendimiento del
cultivo de café, tal como se presenta en el siguiente capitulo. En este orden de ideas,
tomando como base los procesos y resultados expuestos en el presente capitulo, se
concluye:

- Siguiendo la metodologia CRISP-DM se llevaron a cabo varios procesos iterativos
que permitieron el entendimiento del problema, la recoleccion de datos y la
construccion de un conjunto de datos que describe el rendimiento del cultivo de
café en 53 municipios colombianos. Dicho conjunto de datos, al encontrarse
organizado y efectivamente descrito, puede ser utilizado como insumo principal
para investigaciones alrededor de la variabilidad climéatica y la produccién de café
en Colombia.

- La productividad de los diferentes cultivos agricolas, entre ellos el del café, guarda
una estrecha relaciéon con diversas condiciones climaticas, fisicas y quimicas. La
variabilidad climéatica y factores como la fecha de siembra, disponibilidad de
materia organica y nitréogeno, edad del cultivo, calidad de la semilla y la
evapotranspiracion, entre otros, influyen directamente en la produccion agricola.

- Aunque el rendimiento del cultivo de café depende de varios factores edéficos,
fenologicos y de manejo del mismo, las variables climaticas como la temperatura,
la lluvia y la radiaciéon solar, cumplen un papel determinante sobre este. Las
deficiencias hidricas prolongadas, los excesos de agua y las altas temperaturas
atmosféricas, por ejemplo, traen consigo cambios drasticos en el rendimiento del
café.

- En Colombia, el acceso a los datos agricolas es limitado. Especificamente, la
construcciéon de un conjunto de datos del rendimiento del cultivo de café es una
tarea compleja, debido a que existen pocos datos disponibles y el acceso a estos
presenta una gran limitacion.
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4 Modelo de regresion para la estimacién del rendimiento

del café

El presente capitulo se centra en la construcciéon de un modelo de aprendizaje automatico
que permita la estimacion del rendimiento del cultivo de café. Para el entrenamiento del
mencionado modelo se tom6 como base CRISP-DM, especificamente la fase de modelado
de dicho marco de trabajo. A continuacion, en la Figura 6, se exponen las tres actividades

realizadas como parte del proceso de modelamiento.

Construccién y
—>» evaluacion del
modelo

Seleccidén técnica .| Generacioén del
Ll
de modelado plan de pruebas

Figura 6. Etapas que conforman la fase de modelado. Adaptado de [58].

Siguiendo las etapas que se exponen en la Figura 6, el presente capitulo se encuentra
dividido en los siguientes apartados:

Selecciéon de la técnica de modelado: en esta primera etapa se analizaron diversos
algoritmos de aprendizaje automatico para encontrar el que presente el mejor
comportamiento con base en el conjunto de datos expuesto en el capitulo 1.
Tomando como punto de partida diferentes investigaciones en las que se realizo
una evaluacion de técnicas de aprendizaje automatico, en el presente proyecto
fueron analizadas seis diferentes: linear regression, multilayer perceptron, contert-
sensitive multilayer perceptron, support vector machine for regression, multivariate
regression prediction model y random forest.

Generacion del plan de pruebas: se describen los parametros de desempeiio que
permiten validar y entender los resultados obtenidos a través del entrenamiento del
modelo de aprendizaje automatico.

Construccion y evaluacion del modelo: se exponen todas las pruebas realizadas
durante el proceso de entrenamiento del modelo para la estimacién del rendimiento
del cultivo de café.

Tanto la seleccion de la técnica de modelado como la construccion y evaluacion del modelo
fueron realizadas utilizando la version 3.8.2 del software Weka ( Waikato Environment for
Knowledge Analysis), que provee un conjunto de algoritmos implementados y
herramientas para la consecucion de proyectos de aprendizaje automatico, incluyendo
tanto la preparacion de los datos de entrada como el entrenamiento y la evaluacion de los



modelos [75]. Dicho software incluye algoritmos para tareas de regresion, clasificacion,
agrupamiento, asociacion y seleccion de atributos que, combinados con técnicas de analisis
estadistico y visualizacion de resultados, permiten construir modelos basados en
aprendizaje automatico y el seguimiento de metodologias como CRISP-DM |[76].

4.1 Seleccion de la técnica de modelado

Con el objetivo de seleccionar la técnica adecuada para generar un modelo que permita la
estimacion del rendimiento del cultivo de café, se tomaron como punto de partida los
resultados obtenidos a partir de la generacion del estado actual del conocimiento expuesta
en el capitulo 1.

Por una parte, un primer grupo de investigaciones, presentadas en [26], [31], [39], [56],
[57], lograron predecir el rendimiento de diversos cultivos agricolas haciendo uso de
modelos de regresion lineal (simple y multiple). Igualmente, un segundo grupo de
investigaciones, expuestas en [38]-[40], [45], [56], [57], expusieron las maquinas de vectores
de soporte como uno de los algoritmos mas utilizados para la estimacion del rendimiento
agricola. De manera similar, en [38], [39] lograron generar diversos modelos mediante el
uso de redes neuronales. Por altimo, en [38], [39], [41], [42], [53], [56], [57] implementaron
arboles de regresion para modelar el comportamiento de cultivos como el maiz, el trigo y
el arroz.

Por otra parte, en una actividad previa, desarrollada en el marco de la presente
investigacion y expuesta en [69], fueron evaluadas cuatro técnicas de aprendizaje
automéatico para analizar la fluctuacion del mercado del aguacate en Estados Unidos.
Entre las técnicas evaluadas se encuentran: regresion lineal, redes neuronales (multilayer
perceptron), maquinas vectores de soporte para regresion y arboles de regresion
(multivariate regression prediction model), siendo las dos tultimas técnicas las que
arrojaron mejores resultados en el modelamiento.

Con base en las publicaciones mencionadas anteriormente, se eligieron las siguientes seis
técnicas de aprendizaje supervisado para ser evaluadas: linear regression, multilayer
perceptron, context-sensitive multilayer perceptron, support vector machine for regression
(implementacion SMOreg de Weka), multivariate regression prediction model
(implementacion M5P de Weka) y random forest. Como primera medida, teniendo en
cuenta que el comportamiento de una u otra técnica de aprendizaje automéatico al intentar
modelar una variable objetivo depende del dominio de aplicacion y los tipos de datos, se
evalu6 la precisién de las mismas mediante el entrenamiento de un modelo basado en el
conjunto de datos presentado en el capitulo 1. Para ello, se analiz6 la correlacion de las
diferentes técnicas al predecir el rendimiento del cultivo a partir del municipio, area
sembrada y condiciones climéaticas del afio cafetero. En ese orden de ideas, la Tabla 3
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muestra tres parametros (descritos en la seccion 4.2.2), el coeficiente de correlacion, el
error medio absoluto y el error cuadratico medio, resultados del entrenamiento del modelo.

Linear Multilayer CS M. SMOreg | M5P Random
regression | perceptron perceptron forest
Coeficiente de 0.57 0.48 0.47 0.57 0.64 0.65
correlacion
Error medio 0.22 0.27 0.27 0.21 0.19 0.19
absoluto
Error cuadratico 0.28 0.34 0.33 0.28 0.24 0.24
medio

Tabla 3. Precision de las técnicas de aprendizaje automatico pre-seleccionadas. Fuente propia.

Los pardmetros presentados en la Tabla 3 muestran que los dos algoritmos con el mejor
desempeno son random forest y multivariate regression prediction model (implementacion
M5P de Weka), seguidos por linear regression 'y support vector machine for regression
(implementacion SMOreg de Weka), mientras que multilayer perceptron y context-
sensitive multilayer perceptron presentan la menor precision.

A partir del analisis de precision llevado a cabo, los resultados de las investigaciones
mencionadas previamente y el modelo de evaluacion expuesto en [77], fue posible realizar
una comparacion de las seis técnicas de aprendizaje automatico estudiadas, para asi
seleccionar una, que es la base para el siguiente paso, el entrenamiento del modelo que
permite estimar el rendimiento del cultivo de café. Para ello, se evaluaron cinco métricas:
el coeficiente de correlacion resultado de los modelos (etiquetado como precision), la
tolerancia al ruido (el nivel de afectacion en el proceso de entrenamiento por parte de
datos categorizados como ruido), la tolerancia a valores perdidos (el nivel de afectacion
en el proceso de entrenamiento por parte de datos faltantes), la velocidad de
entrenamiento del modelo (velocidad de aprendizaje) y la velocidad con la cual el modelo
es capaz de predecir un nuevo valor de la clase (velocidad de clasificacion).

La Tabla 4, presenta la evaluacion de las técnicas a través de las diferentes métricas
mencionadas y que pueden tomar valores entre 1 y 4, siendo 4 el mejor rendimiento y 1
el peor. La precision, la velocidad de aprendizaje y la velocidad de clasificacion, fueron
determinadas utilizando el modelo mencionado en la construcciéon de la Tabla 3. Por su
parte, la tolerancia al ruido y a valores perdidos se tomaron a partir de las investigaciones
expuestas en [77], [78].



Linear Multilayer CS M. SMOreg | M5P Random
regression | perceptron perceptron forest
Precision 3 2 2 3 4 4
T. ruido 1 2 2 2 3 2
T. val. perdidos 2 1 2 2 3 3
V. aprendizaje 3 1 1 2 4 4
V. clasificacion 4 3 4 4 4 4

Tabla 4 . Comparaciéon de las técnicas de aprendizaje automatico pre-seleccionadas. Fuente propia.

Con el proposito de determinar la técnica adecuada para la fase de modelamiento, los
resultados obtenidos en la Tabla 4 se resumen en la Figura 7, donde se exponen las
métricas de desempefio de las seis técnicas de aprendizaje automatico pre-seleccionadas.
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Figura 7. Evaluacion de las técnicas de aprendizaje automatico pre-seleccionadas. Fuente propia.

De la Figura 7, puede inferirse que los algoritmos multivariate regression prediction model
(implementacion M5P de Weka) y random forest son los que presentan el mejor
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desempeno respecto al problema abordado en la presente investigacion. En vista de que el
algoritmo multivariate regression prediction model (implementacion M5P de Weka)
presenta la capacidad de manejar eficientemente conjuntos de datos con una gran cantidad
de atributos y es robusto cuando se trata de datos faltantes [79] (dos caracteristicas del
conjunto de datos construido en el marco de la presente investigacion), es seleccionado
como el algoritmo de aprendizaje automaético para llevar a cabo el entrenamiento del
modelo que permita la estimacion del rendimiento del cultivo de café.

M5P es la implementacion en Weka del algoritmo M5 propuesto originalmente por J. R.
Quinlan [80], que introducia arboles de decisiones para predecir variables continuas, en
este caso llamados arboles de regresion. A diferencia de otros arboles de regresion, el
algoritmo M) no tiene valores en sus hojas, sino modelos lineales de miltiples variables
que permiten obtener una mejor precision. Posteriormente, dicho algoritmo fue modificado
por Wang y Witten [81] para tener un especial manejo con atributos continuos y valores
perdidos, mediante cambios en la funcién de reduccion de desviacion estandar (SDR,
standard deviation reduction) [82].

Una vez seleccionada la técnica de aprendizaje automatico base para el modelamiento, en
la siguiente seccion, se procede a revisar las diferentes métricas que seran evaluadas para
determinar el modelo que presente el mejor desempefio al estimar el rendimiento del
cultivo de café.

4.2 Generacion del plan de pruebas

El objetivo del presente capitulo es la construcciéon de un modelo que permita predecir el
rendimiento del cultivo de café. Para este fin, se debe realizar una evaluacién del modelo
después de construido, esto se puede lograr mediante tres enfoques: entrenar y probar con
el mismo conjunto de datos; dividirlo en dos diferentes, uno de prueba y uno de
entrenamiento; o dividirlo en varios distintos para luego promediar los resultados. Este
iltimo enfoque tiene el nombre de validaciéon cruzada y es la base para la evaluacion del
modelo de la presente investigacion. Asi mismo, en esta seccion, se describen las diferentes
métricas base de la evaluacion del modelo generado. Por otra parte, pocas veces el primer
modelo entrenado, usando el conjunto de datos base en su totalidad (todas las instancias
y atributos), presenta una alta precision, de modo que se hace necesario el entrenamiento
de diferentes modelos que permitan, mediante la seleccion de conjuntos mas pequefios de
diferentes atributos y “ensayo y error”, terminar en la construcciéon de un dltimo modelo
que registre la precision esperada. Por consiguiente, la presente seccion también estudia
las técnicas de seleccibn de atributos que permitan acotar las caracteristicas mas
importantes del conjunto de datos base.

Ut
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4.2.1 Validacién cruzada

Existen varios enfoques que permiten entrenar y evaluar un modelo de regresion. El
primero de ellos consiste en realizar los dos procesos mencionados utilizando el mismo
conjunto de datos. En este, como primera medida, se utilizan todas las instancias para el
entrenamiento y construccion del modelo; luego, se elige una pequeiia porcion de ellas
como el conjunto de pruebas. Las instancias de dicho conjunto, sin sus respectivas clases
objetivo, son utilizadas para predecir nuevos valores mediante el modelo ya construido.
Finalmente, se comparan los valores predichos por el modelo con los valores reales en el
conjunto de prueba y asi conocer la precision del mismo. Sin embargo, este enfoque
presenta una limitacion; debido a que el modelo es evaluado utilizando una porcién del
mismo conjunto de datos con el que fue construido, es probable que se obtenga una alta
precision de entrenamiento (in-sample accuracy), pero no una alta precision fuera de la
muestra (out-of-sample accuracy).

La precision de entrenamiento es el porcentaje de predicciones correctas que hace el
modelo cuando se utiliza el conjunto de pruebas para evaluarlo. No obstante, registrar
una alta precision de entrenamiento no es necesariamente algo positivo, ya que puede
resultar en un ajuste excesivo de los datos, teniéndose asi un modelo altamente capacitado
para el conjunto de datos, pero no para nuevos registros, es decir, un modelo no
generalizado. Por el contrario, la precisiéon fuera de la muestra es el porcentaje de
predicciones correctas que el modelo hace a partir de datos desconocidos; un buen modelo

de aprendizaje automético debe registrar entonces una alta precision fuera de la muestra
[83], [84].

Un segundo enfoque, que permite mejorar la precision fuera de la muestra, consiste en
dividir el conjunto de datos en dos diferentes, uno de entrenamiento y uno de prueba,
mutuamente excluyentes. Esto proporciona una evaluacién mas precisa, ya que el conjunto
de datos con el que se realiza la evaluaciéon no hace parte del entrenamiento del modelo,
siendo asi una solucién mas realista. Sin embargo, al dividir el conjunto de datos en dos,
los valores que pertenecen al conjunto de prueba ahora no haran parte del modelamiento,
perdiéndose asi datos valiosos que podrian mejorar la precision del mismo [85].

Buscando utilizar todos los datos tanto en el entrenamiento como la evaluacién y obtener
la mayor precision fuera de la muestra, aparece un tercer enfoque, llamado validaciéon
cruzada (cross wvalidation). Este enfoque consiste en dividir el conjunto de datos en k
subconjuntos para luego tomar uno de ellos como el conjunto de pruebas, mientras que
los restantes k-1 se convierten en el conjunto de entrenamiento. Esta tarea se repite k
veces, durante las cuales cada uno de los subconjuntos es utilizado una tinica vez como
conjunto de prueba. Finalmente, se promedian todos los resultados para generar asi el
modelo final [86]. En el caso de la presente investigacion, se utiliza un k& = 10, es decir, se
divide el conjunto de datos en 10 subconjuntos, donde cada uno de ellos se utiliza una vez
como conjunto de prueba y el restante 90% de los datos como conjunto de entrenamiento.



4.2.2 Métricas de evaluacion del modelo

Para determinar la precision del modelo de regresion entrenado con el objetivo de predecir
el rendimiento del cultivo de café, se deben evaluar los datos estimados frente a los reales
mediante el calculo de diferentes métricas estadisticas. A continuacion, se describen las
meétricas utilizadas para la evaluacion del desempeno del modelo expuesto en la seccion

4.3.

Coeficiente de correlacion (CC): es una de las métricas estadisticas mas
utilizadas para la evaluacion de diferentes resultados de investigaciones. El CC
permite medir qué tan fuerte es la relacion existente entre dos o mas variables [87].
Para el caso de la presente investigacion, el calculo del CC proporciona el grado de
relacion entre los datos reales y los generados por el modelo. Esta métrica se define
mediante la siguiente ecuacion [41]:

n _ _
_cov(r,e) Y[ —7)(e; — &)
n > n 5
Donde cov(r,e) es la covarianza de los datos reales y los estimados, g, y g, se
refieren a la desviacion estandar de los mismos, n es el nimero de datos estudiados,

1; indica el valor real en la posicion 4, 7 es la media de los datos reales, e; es el °
valor estimado y € es la media de los datos estimados. Tanto 7 como e se pueden

calcular mediante las siguientes ecuaciones:

n n
= =
r=—- T; e =— e;:
nla! nlat
i=1 i=1
El CC puede tomar valores entre -1 y 1, de la siguiente forma: un resultado igual
a 1 indica una correlacion positiva perfecta, mientras que al ser igual a -1 indica

una correlaciéon negativa perfecta. Un CC igual a 0 significa que no existe ninguna
relacion entre las variables estudiadas.

Error medio absoluto (MAE, por sus siglas en inglés): mide la magnitud
promedio de los errores presentes en un conjunto de valores estimados, sin tener en
cuenta la direccién de cada uno de ellos. Comtnmente, se calcula como el promedio
de las diferencias absolutas entre los valores reales y los estimados, a través de la

n
1
MAE = _eri - el-l
n .
=1

Donde r; indica el valor real en la posicion i, e; es el ° valor estimado y n es el
namero de datos estudiados.

siguiente ecuacion [57]:
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- Error cuadrdtico medio (RMSE, por sus siglas en inglés): es una métrica
estadistica, que al igual que el MAE, también permite estimar la magnitud
promedio del error. Elevar al cuadrado los errores antes de promediarlos, otorga un
peso relativamente alto a los mayores de ellos, siendo asi mucho més ttil el uso del
RMSE cuando no se desea que el modelo pueda generar errores grandes. Esta
métrica se calcula mediante la siguiente ecuacion [88]:

n
1
RMSE = EZ('I’I — el-)z
i=1

Donde r; indica el valor real en la posiciéon i, e; es el ° valor estimado y n es el
namero de datos estudiados.

4.2.3 Seleccién de atributos

En la actualidad, es comtn encontrar conjuntos de datos que contienen una gran cantidad
de atributos, donde varios de ellos pueden ser irrelevantes, redundantes o, peor atn,
desfavorables para el proceso de modelamiento. Por consiguiente, llevar a cabo una
seleccion de atributos puede traer importantes mejoras, tales como: aumentar la precision
del modelo, reducir tiempo y costo computacional y permitir una mejor visualizacién o
comprension de los datos. En este orden de ideas, existen dos opciones principales para
llevar a cabo una seleccion de atributos: conocimiento de experto o un método tradicional
de seleccion [70].

Considerando lo mencionado anteriormente y que el conjunto de datos base de la presente
investigacion contiene 123 atributos, se eligen dos métodos tradicionales de selecciéon de
atributos para evaluar cuales de ellos inciden directamente en la variable objetivo:

- CfsSubsetEval: permite elegir un subconjunto de atributos que tengan la mayor
capacidad predictiva individual (correlacion alta con la clase) y el menor grado de
redundancia entre ellos (correlacion baja con las demés caracteristicas) [89].

- CorrelationAttribute Eval: evalia la importancia de cada atributo mediante la
obtencion de la correlacion entre él y la clase [90].

4.3 Construcciéon y evaluacién del modelo

Tal como se expuso en las secciones 4.1 y 4.2, la construccion del modelo de prediccion
del rendimiento es realizada mediante la implementacion M5P en Weka, utilizando una
validacién cruzada con diez subconjuntos. Asi mismo, buscando mejorar los resultados
obtenidos, mediante la seleccion de diferentes combinaciones de datos (instancias y
atributos) se construyeron varios modelos. En general, se eligieron diferentes atributos,



asi como determinados conjuntos de instancias, para entrenar diferentes modelos hasta
mejorar los resultados de los mismos. A continuacion, en la Figura 8, se muestran las
combinaciones de atributos e instancias utilizadas en el proceso de modelamiento.
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Figura 8. Subconjuntos de datos utilizados en el proceso de modelamiento. Fuente propia.

En la Figura 8 se muestran los subconjuntos de datos (atributos e instancias) utilizados
para llevar a cabo el proceso de modelamiento. En cuanto a los atributos, considerando
que la floraciéon es el estado fenologico determinante de la produccion del café y estéa
estrechamente ligada a condiciones climaticas como la disponibilidad hidrica, la
temperatura atmosférica y el brillo solar, entre otras [60], [62], se eligieron las variables
meteorologicas que hacen parte de diferentes periodos del afio cafetero, siempre teniendo
como eje principal el mes en que se presenta dicho estado fenolégico en cada municipio.

Dado que la disponibilidad de agua en el suelo durante los meses comprendidos entre la
floracion y la cosecha pueden llevar a un desarrollo normal del fruto del cafeto [59], una
primera evaluaciéon se basé en las variables climaticas de dicho periodo. De igual forma,
conociendo que las condiciones previas a la floraciéon pueden también limitar o favorecer
la aparicion de dicho estado y con esto incidir directamente en el rendimiento del cultivo
[60], [64], se utilizaron como atributos las variables climaticas de otros dos periodos: todos
los meses que hacen parte del afio cafetero y los primeros seis meses del mismo.

Respecto a las instancias, se realizaron experimentos con diferentes grupos, tales como:
los registros que pertenecen a un mismo periodo de cosecha (abril a junio u octubre a
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diciembre), los que pertenecen a una misma regiéon cafetera o a una misma region de
distribuciéon de lluvia.

En primer lugar, se eligieron como variables predictivas el &rea sembrada, municipio,
departamento, altitud, floracion, cosecha, mitaca y los datos climéaticos de los meses
comprendidos entre la floracién y la cosecha, con ellos y todas las instancias, se entreno
un modelo para estimar el rendimiento que arrojé los siguientes resultados: CC = 0.6437,
MAE = 0.1943, RMSE = 0.2438. Con el objetivo de mejorar la correlaciéon del modelo
mencionado, se realiz6 un proceso de seleccion de atributos (implementaciones
CfsSubsetEval y CorrelationAttributeFval), que arrojo una estrecha relacion entre el area
sembrada, el municipio (que a su vez esta ligado a las propiedades del suelo), algunos
datos climaticos (brillo solar del cuarto mes, precipitacion total del quinto mes y
temperatura méxima media del noveno mes, especificamente) y el rendimiento del cultivo,

atributos con los que se entrenaron un par de nuevos modelos, obteniéndose como mejor
resultado un CC = 0.663, un MAE = 0.188 y un RMSE = 0.2348.

Dado que el desempeno de los modelos entrenados no es tan bueno como se esperaba, se
consideraron varios aspectos que podrian generar mejores resultados: por una parte, la
clase (el rendimiento del cultivo de café) es el resultado de una operacion matematica
entre otros dos registros del mismo conjunto de datos, la produccién y el area cosechada,
siendo este ultimo un dato estimado a simple vista por los agricultores, existiendo asi la
posibilidad de ser poco preciso y trayendo consigo un rendimiento relativo. Por otra parte,
el rendimiento agricola puede entenderse como la producciéon alcanzada por unidad de
superficie cosechada, por lo tanto, si se logra construir un modelo que estime con una alta
correlacion la produccion del cultivo de café, seria insumo amplio y suficiente para el
célculo del rendimiento. Dicho lo anterior, se elige la produccién como una segunda clase
a ser estudiada en el proceso de modelamiento. Sin embargo, dicha clase presenta una alta
varianza y su distribucion de probabilidad es asimétrica, por lo que se utilizd6 una tercera
y ultima clase para el entrenamiento de los nuevos modelos, el logaritmo natural de la
produccion.

En ese orden de ideas y considerando que los meses anteriores a la floracién son
determinantes para la misma, en segunda instancia, se entrenaron nuevos modelos
utilizando los doce meses del afio cafetero para estimar las tres clases objetivo. El mejor
resultado se obtuvo utilizando el area sembrada y el clima, con un CC = 0.9404, un MAE
= 0.27 y un RMSE = 0.39, para estimar el Ln(Produccion). Es necesario aclarar que,
tanto en este caso como en los experimentos que serdn expuestos posteriormente, se
tuvieron resultados ligeramente més precisos (del orden de milésimas) agregando el
municipio entre los atributos, pero teniendo en cuenta que se busca generar el mejor
modelo para ser llevado en un trabajo futuro a una aplicacién real, no se tomaron en
cuenta. Agregar el municipio no solamente incrementa el nimero de variables predictivas,
sino que también limita la aplicaciéon del modelo a registros que se obtengan tinicamente
de los municipios incluidos en el conjunto de datos base.
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En tercer lugar, conociendo que el modelo previo presenta una alta correlaciéon, pero que
requiere como insumos principales las variables climéaticas de doce meses completos para
poder estimar el rendimiento (escenario poco adecuado para una aplicacion real), se
realizaron nuevos experimentos buscando acotar las variables predictivas. Tal como se
mencionoé en la seccion 3.1, tanto los meses inmediatamente anteriores como los posteriores
a la floracion son determinantes para el rendimiento del cultivo, por lo tanto, se evaluaron
nuevos modelos que toman como base el clima de los primeros seis meses del afio cafetero.
En esta ocasion, se obtuvo un modelo con una correlaciéon semejante al mencionado
anteriormente pero que requiere muchos menos atributos, el area sembrada y datos
climaticos de seis meses especificamente, para predecir un nuevo registro. Tanto las
métricas arrojadas por el modelo (CC = 0.9404, MAE = 0.2711, RMSE = 0.3903) como
la posibilidad de generar un valor de produccién seis meses antes de la cosecha, lo hacen
un candidato importante a ser el modelo final de la presente investigacion.

En cuarto lugar, se realizaron pruebas dividiendo el conjunto de datos en diferentes
subconjuntos con registros que guardasen relacion. Por una parte, se dividié en dos, los
datos de los municipios en los que la cosecha se registra entre abril y junio y en los que se
da entre octubre y noviembre. Por otra parte, se dividi6é en cuatro, separando los registros
segin la region cafetera en la que se ubica geograficamente el municipio. Por tltimo, fue
dividido en otros cuatro subconjuntos de acuerdo a la region de distribucion de lluvia.
Aunque se obtuvieron modelos con una alta correlacion (CC = 0.95), se obtuvieron otros
con una baja (CC ~ 0.79), disminuyendo asi la posibilidad de permitir la estimaciéon de la
produccion del cultivo de café en todo el territorio colombiano.

Teniendo en cuenta que el mejor modelo hasta el momento contintia siendo el compuesto
por el area sembrada y el clima de los primeros seis meses del afio cafetero, en quinta
instancia, se llevé a cabo un proceso de seleccién de atributos sobre este, aplicando las
implementaciones CfsSubsetFEval y CorrelationAttributeFval. Utilizando las variables
predictivas elegidas por estos, se construyeron dos modelos que incrementaron levemente
la correlacién, arrojando un CC = 0.9434 y un CC = 0.9453, respectivamente. Sin
embargo, dicha mejora en las métricas de los modelos no compensa el hecho de omitir
atributos que son importantes para el dominio de aplicaciéon, asi como determinantes a la
hora de generar recomendaciones para un manejo adecuado del cultivo. En un tltimo
paso, se llevd a cabo un proceso de limpieza de datos perdidos sobre el conjunto de datos
candidato, para verificar si existe un cambio en el desempefio del mismo. El nuevo modelo
obtuvo como resultado un CC = (0.9418, incremento que no es significativo para la
investigacion, puesto que afecta la capacidad del modelo para estimar con una alta
correlacion el rendimiento del cultivo atin en casos donde no existan registros de alguna
de las variables predictivas.

Al finalizar el proceso de modelamiento descrito hasta el momento, se obtuvieron un total
de 78 modelos. Tanto los atributos e instancias como las métricas de desempefio de cada
uno de ellos se presentan en el anexo C. El modelo seleccionado es el entrenado mediante
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el algoritmo multivariate regression prediction model — implementacion M5P, que utiliza
como atributos el area sembrada y variables climéaticas de los primeros seis meses del afio
cafetero para estimar la produccion (el logaritmo natural de la produccion,
especificamente) del cultivo de café con hasta seis meses de antelacion. Las caracteristicas
principales de dicho modelo se presentan a continuacion:

- Un CC de 0.9404, que indica un alto grado de correlacién positiva entre los datos
reales y los generados por el modelo.

- Un MAE de 0.27, que muestra la diferencia promedio entre un valor estimado y
uno real.

- Un RMSE de 0.39, indicando la diferencia promedio entre valores reales y estimados
por el modelo, teniendo un mayor peso los errores més altos.

Una vez seleccionado el modelo apropiado para la presente investigacion, fue utilizado
para estimar nuevos valores a partir de datos conocidos, con el objetivo de observar la
correlacién del mismo en un ambiente real. En este orden de ideas, se estimo6 la produccion
de café en municipios de diversos departamentos de Colombia utilizando el area sembrada
y datos climaticos de los primeros seis meses del afio cafetero, para asi comparar los
resultados con los registros reales. Las Figuras Figura 9 y Figura 10 muestran la
comparacion realizada para los municipios del departamento de Antioquia, area en la que
existe un alto grado de relacion entre los datos reales y los estimados por el modelo (CC
= 0.9735).
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Figura 9. Comparacion entre el valor estimado y el valor real de la produccién en municipios del
departamento de Antioquia. Fuente propia.
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Figura 10. Correlacion entre datos reales y estimados de la produccién en municipios del departamento de

Antioquia. Fuente propia.

En el mismo orden de ideas, con un CC = 0.9646, Quindio es otro de los departamentos
evaluados y que registran una alta correlacion entre los datos estimados y los reales. Las
Figuras Figura 11 y Figura 12 muestran los resultados obtenidos para dicho departamento.
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Figura 11. Comparacién entre el valor estimado y el valor real de la producciéon en municipios del
departamento de Quindio. Fuente propia.
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Figura 12. Correlacion entre datos reales y estimados de la produccién en municipios del departamento de

Quindio. Fuente propia.

En ese mismo orden de ideas, se evaluaron registros estimados para los municipios del
departamento de Narifio, obteniéndose asi un CC = 0.923. La comparacién realizada y el
anéalisis de correlacion, pueden observarse en las Figuras Figura 13 Figura 14.
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Figura 13. Comparacién entre el valor estimado y el valor real de la producciéon en municipios del

departamento de Narifio. Fuente propia.
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Figura 14. Correlacion entre datos reales y estimados de la produccién en municipios del departamento de

Narifio. Fuente propia.

Finalmente, tal como se muestra en las Figuras Figura 15Figura 16, se utilizaron cincuenta
registros aleatorios para analizar el comportamiento del modelo, obteniéndose como

resultado un CC = 0.9842.
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Figura 15. Comparacion entre el valor estimado y el valor real de la produccién en cincuenta municipios de

Colombia. Fuente propia.
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Figura 16. Correlacién entre datos reales y estimados de la produccion en cincuenta municipios de Colombia.
Fuente propia.

En las Figuras Figura 9Figura 16, se realiza una comparacién entre registros reales de
producciéon de café en Colombia y datos estimados mediante el modelo construido en la
presente investigacion. Los resultados obtenidos muestran la correlacion del modelo al
estimar la producciéon y el rendimiento del cultivo de café en Colombia hasta seis meses
antes de que se registre la cosecha. Por lo tanto, se propone como una herramienta
interesante para conocer la fluctuacion de la produccion del café colombiano, mediante el
uso del area sembrada y registros climaticos de los primeros seis meses del afio cafetero
como variables predictivas. Cabe destacar que aiin cuando el modelo esta construido para
predecir el logaritmo natural de la produccién de café, es el insumo principal para el
analisis de la produccion y el rendimiento de dicho cultivo a nivel municipal, puesto que
el analisis matematico de dicho dato y el area sembrada, permite conocer las mencionadas
variables objetivo, tal como se expuso en la seccion 3.1.

4.4 Conclusiones acerca del modelo de regresion para la estimacion

del rendimiento del café

En este capitulo se expuso el proceso de construccion del modelo base para la presente
investigacion. Como primera medida, se llevo a cabo un analisis del desempefio de seis
técnicas de aprendizaje automatico frente al conjunto de datos de entrenamiento. Por otra
parte, se eligieron tanto los enfoques de entrenamiento y evaluacién como los métodos de
seleccion de atributos necesarios para el proceso de modelamiento. Por ultimo, se
construyeron y evaluaron setenta y ocho modelos de aprendizaje automatico, de los cuales
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fue seleccionado uno para la estimacion de la producciéon de café en los municipios cafeteros
colombianos. Como resultado de los procesos mencionados, se concluye lo siguiente:

- Adn cuando existen diferentes factores influyentes en el rendimiento del café, se
determiné que a partir de pocas variables meteorolégicas es posible estimar el
rendimiento del cultivo con una correlacién mayor al 90%. Asi mismo, se encontro
que el periodo determinante para alcanzar ese grado de correlaciéon corresponde a
los seis primeros meses del afio cafetero.

- Se encontr6 que el algoritmo multivariate regression prediction model
(implementacion M5P de Weka) es el mas adecuado para el conjunto de datos
utilizado. En ese sentido, al analizar el rendimiento del cultivo de café a partir de
registros meteoroloégicos, el mencionado algoritmo presenta los mejores resultados,
por encima de las otras cinco técnicas evaluadas.

- Las condiciones climaticas de los primeros seis meses del afio cafetero son las que
mayor incidencia tienen en la estimacién del rendimiento potencial del café. No
obstante, existe una alta correlacion entre el municipio y el rendimiento del cultivo,
esto refuerza la afirmacion de que el suelo juega un papel determinante en las tasas
de produccién del cultivo de café. Variables como la disponibilidad de nutrientes,
materia organica, entre otras, determinan en gran medida el rendimiento que se
pueda registrar en la cosecha de café.

- Para el caso especifico del conjunto de datos base de la presente investigacion, la
prediccion del rendimiento del cultivo de café resulta en una baja correlaciéon, esto
debido a una carencia de fiabilidad en dicha variable, puesto que es determinada a
partir del adrea cosechada, medida que nace de fuentes que normalmente registran
algunos errores (fotografias, imagenes satelitales o conocimiento empirico del
agricultor, entre otras). En contraste, los modelos construidos para estimar la
produccién presentan una mejor correlacion, siendo asi una herramienta mas
confiable para la toma de medidas respecto del manejo del cultivo.

- El conjunto de datos utilizado en este proyecto presenté problemas de
heterogeneidad y heterocedasticidad, que fueron abordados en la fase de pre-
procesamiento de los datos, mediante la limpieza de los mismos y el uso de la
funcién logaritmo natural para su normalizacién. Dicha etapa de pre-procesamiento
no solamente permiti6é eliminar extremos y outliers, sino que también trajo consigo
un incremento considerable en el desemperio de los modelos construidos. Asi mismo,
se determiné que la utilizaciéon de instancias con valores perdidos puede terminar
con resultados benéficos en el proceso de entrenamiento de un modelo de
aprendizaje automatico preciso.

- Las seis técnicas de aprendizaje automéatico analizadas presentaron buenos
resultados, siendo los algoritmos multivariate regression prediction model -
implementacion M5P y random forest los que registraron el mejor desempeiio
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respecto a la prediccion de la produccion y el rendimiento del cultivo de café. No
obstante, esto no excluye la posibilidad de que otros algoritmos o enfoques sean
analizados en trabajos futuros. Por ejemplo, el problema de investigacién puede ser
abordado mediante series de tiempo, con lo cual enfoques como los algoritmos
metaheuristicos, aprendizaje profundo o algoritmos genéticos, podrian ser utilizados
para estimar el rendimiento del cultivo de café y asi generar una comparacion con
los resultados de la presente investigacion.

El modelo construido permite estimar la producciéon del cultivo de café con una
alta correlacion (CC = 0.9404, MAE = 0.27 y RMSE = 0.39). En este orden de
ideas, se propone como una herramienta interesante para conocer la fluctuacion de
la produccién del café colombiano con meses de anticipacion, mediante el uso del
area sembrada y registros climéticos de los primeros seis meses del afio cafetero
como variables predictivas. Esta informacién puede ser base para la toma de
decisiones de agricultores, cooperativas, federaciones y, en general, todas las
personas, empresas y organizaciones involucradas en la cadena de valor del café.
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5 Recomendaciones para el manejo del cultivo de café

En el capitulo anterior se expuso la construccion de un modelo basado en aprendizaje
automatico que permite conocer el rendimiento potencial en diferentes municipios en
Colombia teniendo en cuenta sus condiciones climaticas. En el caso de que dicho
rendimiento sea bajo, es posible proponer un conjunto de recomendaciones para el manejo
del cultivo que permitan mejorar la productividad del mismo. En este orden de ideas, el
presente capitulo expone el proceso de construccion de un sistema de recomendaciones
basado en contenido que permite conocer diversas sugerencias encaminadas al incremento
del rendimiento del cultivo de café a partir de las condiciones climaticas del municipio.
De esta manera, el presente capitulo se encuentra dividido en los siguientes apartados:

- Clasificacion del rendimiento potencial: expone el analisis estadistico llevado a cabo
para conocer cuando un rendimiento potencial puede ser catalogado como bajo,
medio o alto, segiin el comportamiento a nivel nacional.

- Definicibn de recomendaciones: presenta la construcciéon de un conjunto de
recomendaciones para el manejo del cultivo de café a partir de variables climaticas
y rangos preseleccionados.

- Construccién del sistema de recomendaciones: muestra la construcciéon de un
sistema de recomendaciones basado en contenido que genera sugerencias para
mejorar el rendimiento del cultivo de café considerando las condiciones climaticas
del municipio.

- Recomendaciones generales: expone la generacion de un conjunto de
recomendaciones generales que, sin importar las condiciones climéaticas o el
rendimiento potencial, pueden traer consigo el mejoramiento de la productividad
del cultivo de café. Asi, sirven de complemento al sistema de recomendaciones
presentado en la secciéon anterior y de apoyo a los caficultores del pais para conocer
buenas practicas de manejo del cultivo.

5.1 Clasificacién del rendimiento potencial

Con el objetivo de determinar el nivel del rendimiento que se espera que se registre en un
municipio, tomando como base el promedio nacional, se llevé a cabo un anélisis estadistico
de cuantiles. Los cuantiles permiten describir aspectos claves de una distribucién como lo
son la tendencia central y la propagacion de los datos alrededor de esta. Cuantil es un
término general que incluye cuartiles, deciles y percentiles y que se refiere a un valor de
una variable que tiene un porcentaje especifico de la distribucion debajo de él. Los cuartiles
dividen el conjunto de datos en cuatro partes iguales, los deciles en diez partes y los
percentiles en cien. En cuanto a los cuartiles, el primero de estos, también conocido como
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Q1 o percentil 25, tiene el 25% de los datos por debajo y el 75% de los mismos por encima.
El segundo cuartil, conocido como Q2, mediana o percentil 50, es el punto en los datos
que los divide en dos partes iguales. El tercer cuartil, también expresado como Q3 o
percentil 75, tiene el 75% de los datos bajo él. Por tltimo, el cuarto cuartil o Q4 no es
méas que el 100% de los datos [91], [92].

Dicho lo anterior, se utilizaron datos de rendimiento de café a nivel municipal en
Colombia, registrados durante los afios 2007 y 2018, para determinar su distribucién y los
diferentes cuartiles, permitiendo asi clasificar el rendimiento potencial en tres grupos
diferentes (bajo, medio y alto). La Figura 17 muestra la distribuciéon de los registros de
rendimiento del café en el pais y sus respectivos cuartiles.
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Figura 17. Distribucion del rendimiento del café en Colombia durante el 2007 y el 2018. Fuente propia.

A partir de la distribucién y los cuartiles expuestos en la Figura 17, se determinaron tres
niveles de rendimiento potencial, de la siguiente forma:

- Bajo: menor a 0.7 t/ha.
- Medio: entre 0.7 t/ha y 1.1 t/ha.
- Alto: mayor a 1.1 t/ha.

En caso de que el rendimiento potencial calculado por el modelo expuesto en el capitulo
1 sea bajo, es decir, sea menor a 0.7 t/ha, mediante la ejecuciéon de un sistema de
recomendaciones se presentan al usuario una serie de sugerencias, basadas en las
condiciones climaticas del municipio, encaminadas a mejorarlo. Tanto el conjunto general
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de sugerencias y la construccion del sistema de recomendaciones, se exponen en las
secciones 5.2 y 5.3, respectivamente.

5.2 Definicién de recomendaciones

Tal como se expuso en la seccion 3.1, las condiciones climéaticas del sitio del cultivo son
determinantes para la produccion del café, factores como la temperatura atmosférica, la
lluvia y la radiacién solar, pueden influir directamente en la floracion, el crecimiento
vegetativo, el llenado de los frutos y la aparicion de enfermedades. En ese orden de ideas,
mediante una exploracion en la literatura [7], [59], [60], [62]-[64], [93]-[95] y con el
acompanamiento de un especialista en el cultivo de café, se analizaron las variables base
en la construccion del modelo para determinar los rangos que afectan o favorecen el
rendimiento potencial. Asi mismo, se construyé un conjunto de recomendaciones de
manejo del cultivo que, basadas en diferentes condiciones climéaticas, buscan mejorar el
rendimiento potencial. A continuacién, en la Tabla 5, se exponen las variables
seleccionadas y los rangos determinados. Es importante resaltar que a cada condicién de
las variables seleccionadas le fue asignada una etiqueta, con el objetivo de facilitar el uso
de las mismas en la construccion del sistema de recomendaciones.

Variable Rango Condicién

T < 13 °C T1: minima critica

13°C>T > 19 °C
T2: normal
Temperatura media mensual | 21 ¢C > T > 32 C

19°C>T >21°C T3: optima

T > 32 °C T4: maxima critica
Precipitacion total anual P < 1400 mm P1: déficit

1400 mm = P > 2900 mm P2: normal

P > 2900 mm P3: exceso
Cantidad anual de horas de | H < 1300 horas H1: muy baja

brillo solar 1300 horas > H > 1500 horas | H2: baja

1500 horas > H > 1700 horas | H3: media

1700 horas > H > 1900 horas | H4: alta

H > 1900 horas H5: muy alta

Tabla 5. Rangos de las variables seleccionadas que afectan o favorecen el rendimiento potencial del café.
Adaptado de [7], [59], [93].



Utilizando los rangos expuestos en la Tabla 5, se llevd a cabo la construccion de un
conjunto inicial de veinte (20) recomendaciones de manejo del cultivo de café que tienen
como objetivo la mejora del rendimiento potencial. En concreto, se analizaron diferentes
condiciones climaticas que pueden afectar el rendimiento potencial del café y se plantearon
una serie de recomendaciones del manejo del cultivo, basadas en la literatura mencionada
anteriormente y el conocimiento de un especialista en el cultivo de café, que permitan
hacerle frente a las mismas. En la Tabla 6, se presentan algunas de las condiciones
climaticas analizadas y el conjunto de recomendaciones construido para las mismas (las
veinte recomendaciones construidas pueden observarse en el anexo D).

Condiciones climéaticas | Recomendaciones

T1, P1, H1 Se recomienda establecer el cultivo a libre exposicién, considerando
que una baja temperatura reduce la pérdida potencial por
evapotranspiracién, de esta forma se facilitaria un mayor
aprovechamiento de la energia solar para el crecimiento vegetativo o
producciéon de la planta

T1, P1, H2 Se recomienda establecer un sistema productivo a libre exposicién o
con bajo porcentaje de sombrio

T1, P3, H1 Se recomienda establecer un cultivo a libre exposicion, prestar atenciéon
a las condiciones de drenaje del suelo, si observa sobresaturacion de
agua, es necesario realizar adaptaciones del terreno con el fin de
mejorar el flujo de agua y evitar problemas de exceso hidrico para las
plantas y hacer una revision periodica de los cafetales para evaluar la
presencia de broca, roya, mal rosado y llagas radicales, entre otros

T1, P3, H2 Se recomienda establecer un cultivo a libre exposiciéon y hacer una
revision periodica de los cafetales para evaluar la presencia de broca,
roya, mal rosado y llagas radicales, entre otros

T1, P3, H4 Se recomienda establecer cultivos a libre exposiciéon e implementar
bajas densidades de siembra para evitar una posible proliferacién de
enfermedades

T1, P3, H5 Se recomienda implementar cultivos a libre exposicion, establecer bajas

densidades de siembra para evitar una posible proliferacion de
enfermedades y evaluar el grado de drenaje del suelo para evitar
sobresaturaciones de agua

T4, P1, H4 Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal,
mantener la cobertura vegetal del suelo, establecer distancias de
siembra menores para reducir la evapotranspiracion (densidades muy
altas pueden incrementar el proceso de transpiraciéon de las plantas, ya

que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no llegar al suelo) y
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poner atencién al control de arvenses, ya que estas incrementan el
consumo de agua limitando la disponibilidad para la planta

T4, P1, H5 Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal,
mantener la cobertura vegetal del suelo, establecer distancias de
siembra menores para reducir la evapotranspiracion (densidades muy
altas pueden incrementar el proceso de transpiraciéon de las plantas, ya
que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no llegar al suelo),
implementar soluciones que permitan tener una disponibilidad de agua
constante durante los meses secos, tales como captaciéon de agua lluvia,
reservorios de agua y sistemas de cosecha de agua y poner atencién al
control de arvenses, ya que estas incrementan el consumo de agua
limitando la disponibilidad para la planta

T4, P3, H4 Se recomienda evaluar el grado de pendiente del terreno, en caso de
ser muy elevada, establecer taludes o estructuras de contencién para
evitar la erosiéon del suelo

T4, P3, H5 Se recomienda evaluar el grado de pendiente del terreno, en caso de
ser muy elevada, establecer taludes o estructuras de contencién para
evitar la erosion del suelo y reducir la distancia de siembra para evitar
proliferaciéon de entes patogenos

Tabla 6. Conjunto inicial de recomendaciones para el mejoramiento del rendimiento potencial del café.
Fuente propia.

Es importante resaltar que el conjunto de recomendaciones expuesto en la Tabla 6, es una
propuesta inicial para la construcciéon y puesta en marcha del sistema de recomendaciones
expuesto en la seccion 5.3. No obstante, la ampliaciéon y mejoramiento del mismo se
proponen como un trabajo futuro interesante.

5.3 Construccion del sistema de recomendaciones

Los sistemas de recomendaciones (RS, recommender systems) son herramientas software
que usan diferentes tecnologias analiticas con el objetivo de sugerir items de interés para
usuarios especificos. Dichas sugerencias se relacionan normalmente con diferentes procesos
de toma de decisiones, como a qué evento asistir, cuales habitos saludables seguir, qué
pelicula ver, qué lugares visitar, entre otros [96], [97]. Una de las clasificaciones maés
comunes de sistemas de recomendaciones esta dividida en cuatro, de la siguiente forma:
basados en contenido, filtrado colaborativo, basados en conocimiento y sistemas hibridos,
tal como se exponen a continuacién:

- RS basados en contenido: sugieren diferentes items a partir del contenido de los
mismos y los intereses de cada uno de los usuarios. Asi, la similitud de las

sugerencias es calculada en funcion de sus caracteristicas y las de los usuarios [96],
[97].



- RS de filtrado colaborativo: entregan recomendaciones basados en las calificaciones
hechas con anterioridad por usuarios con intereses similares. En este sentido, la
similitud de los gustos de dos usuarios es calculada en funciéon de su historial de
calificaciones [96], [97].

- RS basados en conocimiento: entregan recomendaciones a partir de conocimiento
en un campo especifico, entendiendo con antelacion como ciertas caracteristicas de
un item satisfacen las necesidades y preferencias de los usuarios. En concreto,
pueden definir qué tan 1til es una sugerencia para un usuario, tomando como base
conocimiento adquirido con anterioridad [97].

- RS hibridos: combinan una o varias de las técnicas anteriores con el objetivo de
entregar recomendaciones mas precisas, siendo asi el tipo de sistemas de
recomendaciones mas utilizado en el campo empresarial. Un RS hibrido combina
dos técnicas, buscando siempre utilizar las ventajas de una para corregir o mejorar
las desventajas de la otra [96], [97].

Con el objetivo de llevar a cabo su funcién principal, la de identificar sugerencias ttiles
para un usuario especifico, un RS debe predecir qué tan exacta es la recomendacién que
espera entregar. En ese sentido, el sistema de recomendaciones compara la pertinencia de
los diferentes items y luego decide cual sugerir. La similitud entre la sugerencia y los
usuarios puede ser abordada mediante diferentes técnicas. A continuacién, se exponen las
utilizadas en la presente investigacion [98]:

- Una de las més comunes medidas de similitud es la distancia euclidiana:

d(x,y) = Z(xk — ¥i)?
k=1

Donde n es el nimero de atributos o dimensiones y xj y y son los atributos niimero
k de los objetos z y y, respectivamente.

- La distancia de Mahalanobis se define como:

dix,y) =J(x—y) o=t (x—y)T

Donde o hace referencia a la matriz de covarianza de los datos.

- La similitud coseno es otro enfoque muy comiin, en el que se consideran los items
como vectores n-dimensionales y se calcula su similitud como el coseno del dngulo
que forman. En ese sentido, la similitud coseno se define como:

(x-y)

cos(x,y) = ————
Y= Iyl



Donde - se refiere al producto escalar y ||x]|| y [|ly|| son la norma de los vectores z y
Yy, respectivamente.

Teniendo en cuenta que se busca la construcciéon de un sistema de recomendaciones que
permita generar sugerencias para mejorar el rendimiento potencial en los diferentes
municipios analizados, atin cuando las condiciones climaticas del mismo no coincidan
totalmente con las listadas en la Tabla 6, se eligen los basados en contenido como el tipo
de RS a construir. El proceso basico de un RS basado en contenido consiste en relacionar
las preferencias e intereses de un usuario con los atributos de un item, obteniendo como
resultado el nivel de similitud, es decir, el nivel de interés del usuario en ese item. Si la
correlacion entre las caracteristicas del usuario y las del item es alta, es entonces una
sugerencia que se puede generar [99]. La aplicacion de RS basados en contenidos es amplia,
va desde su uso en buscadores web para analizar el comportamiento de los usuarios y
recomendarles items de su interés [100], hasta su aplicaciéon para la generacion de
programas de vida saludable para pacientes con enfermedades cronicas [101] o
recomendaciones de cursos en linea [102|. En cuanto al campo de la agricultura, algunas
de sus aplicaciones incluyen sistemas para la eleccion de los cultivos adecuados para
diferentes areas [103] o las mejores fechas de cultivo para obtener buenos resultados en la
etapa de produccion [104] y la generacion de recomendaciones de libros sobre manejo del
cultivo para los agricultores [105], entre otros.

En este orden de ideas, tomando como base la teoria de los RS basados en contenido, los
municipios para los que se buscan generar las sugerencias pueden ser vistos como “usuarios”
del sistema de recomendaciones que tienen un perfil compuesto por las condiciones
climéaticas del mismo, que a su vez se relaciona con las caracteristicas para las que fueron
construidas cada una de las sugerencias. Este enfoque propone las siguientes ventajas [99]:

- Independencia de histéricos: la generacion de sugerencias puede hacerse a través de
las condiciones climaticas del municipio, siendo innecesario un histérico de
recomendaciones que hayan sido entregadas para municipios con perfiles similares,
tal como es requisito en los RS de filtrado colaborativo.

- Transparencia: es posible permitir que los usuarios conozcan el nivel de similitud
que existe entre la sugerencia y el municipio de interés, asi como las condiciones
que llevaron a que un elemento haya sido elegido como la recomendacion final. Por
el contrario, otros tipos de RS funcionan como cajas negras, donde solo es posible
explicar que la recomendaciéon se da basada en sugerencias entregadas
anteriormente a municipios con un perfil similar.

- Crecimiento del conjunto de recomendaciones: El RS basado en contenido permite
recomendar items que no han sido sugeridos antes. De este modo, no se presenta
un problema comiin en otros tipos de RS, que son incapaces de recomendar nuevos
items hasta tanto se tenga una calificacion histérica de los mismos.

=
(2}



Tal como se mencion6 anteriormente, el RS propuesto en la presente investigacién busca
generar recomendaciones para los usuarios comparando el perfil del municipio de interés
con los atributos de los items que hacen parte del conjunto de sugerencias expuesto en la
Tabla 6. En ese sentido, se calcula el nivel de similitud entre el municipio y las sugerencias,
resultando en una lista clasificada de recomendaciones potencialmente interesantes. Por
ultimo, se entrega al usuario la recomendacion que tiene el mayor nivel de similitud con
el perfil del municipio. A continuaciéon, se expone el pseudocddigo del sistema de
recomendaciones construido:

Algoritmo sistema de recomendaciones

1: Procedimiento GenerarRecomendacion(condicionesClimaticas)

2 #Obtener el csv que tiene el conjunto de recomendaciones construido
3 recomendaciones < leerCSV (“recomendacionesRS.csv”)

4 #Calcular el nivel de similitud de las condiciones climéaticas del municipio analizado con
D: #las caracteristicas del conjunto de recomendaciones

6 matrizRecomendaciones «— codificacionOneHot (variables en recomendaciones)
7 similitudMatriz < calcularSimilitud (matrizRecomendaciones)

8 similitudMunicipio <« similitudMatriz|condicionesClimaticas|

9 similitudMunicipio < organizarOrdenDescendente(similitudMunicipio)
10: #0Obtener la recomendaciéon con el nivel més alto de similitud

11: porcentajeSimilitud <« 0

12: textoRecomendacion <« nulo

13: Para similitud en similitudMunicipio hacer

14: indiceRecomendacion <« similitud|0]

15: textoRecomendacion «— recomendaciones|indiceRecomendacion|
16: Si textoRecomendacion no esta vacio

17: porcentajeSimilitud <« similitud[1]

18: Fin Para

19: Fin Si

20: Fin Para

21: retorna porcentajeSimilitud y textoRecomendacion

22: Fin procedimiento

El sistema de recomendaciones recibe como entrada las condiciones de las tres variables
climaticas (temperatura media mensual, precipitacion total anual y cantidad anual de
horas de brillo solar) durante el ultimo afio en el municipio para el que se desea generar
la recomendacion. El procedimiento inicia con la creacion de la variable “recomendaciones”,
a la cual le es asignada la lectura del archivo donde se encuentra el conjunto de sugerencias
construido y que estd compuesto por dos columnas; la primera, llamada
contiene todas las combinaciones posibles de condiciones climaticas; la segunda, nombrada

“variables”,

“recomendacion”, estd compuesta por las sugerencias creadas para unas condiciones
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especificas, tal como se muestra en la Tabla 6. Como paso siguiente, mediante la
codificaciéon One-Hot, se convierte la columna “variables” en doce diferentes, que hacen
referencia a las condiciones expuestas en la Tabla 5, donde su valor equivale a uno cuando
la condicién existe y cero cuando no. Dicha transformacion se realiza con el objetivo de
facilitar el célculo de la similitud, puesto que no es posible realizarla sobre variables
categoéricas. En el siguiente paso, se calcula la similitud entre cada una de las sugerencias
y las diferentes combinaciones de condiciones climéaticas, utilizando tres medidas
diferentes, similitud coseno, distancia euclidiana y distancia Mahalanobis. Con ello, de
forma seguida, se elige la recomendacién que tiene el mayor nivel de similitud con las
condiciones del municipio de interés y es entregada como salida del RS junto con su
respectivo porcentaje de similitud.

La evaluacion de la precision de las diferentes medidas de similitud utilizadas (similitud
coseno, distancia euclidiana y distancia Mahalanobis), se llevé a cabo mediante un estudio
de usuario, involucrando a un especialista en el cultivo de café. En ese sentido, el
especialista evalud el porcentaje de similitud existente entre veinte sugerencias y las
respectivas condiciones climaticas para las que fueron generadas. Finalmente, se
compararon los porcentajes de similitud determinados por el sistema de recomendaciones
y el usuario, para calcular el MAE y el RMSE del sistema construido con cada una de las
medidas de similitud. En el anexo D se exponen las condiciones climéaticas,
recomendaciones y porcentajes de similitud mencionados. Ademés, en la Tabla 7 se
presentan los resultados de la evaluacion de las tres medidas de similitud.

Similitud coseno Distancia euclidiana Distancia Mahalanobis
MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
29.583 39.3083 37.932 48.3474 29.61 39.6556

Tabla 7. MAE y RMSE de las medidas de similitud utilizadas en la construccién del sistema de
recomendaciones. Fuente propia.

Tomando como base los resultados presentados en la Tabla 7, fue seleccionada la similitud
coseno como la medida de similitud para el sistema de recomendaciones final. No obstante,
la distancia Mahalanobis presenté un desempefio similar. Igualmente, todas las medidas
de similitud analizadas presentan errores altos, lo que puede explicarse debido al bajo
namero de sugerencias iniciales con las que fue construido el sistema de recomendaciones.
En este orden de ideas, se propone como trabajo futuro el incremento del ntmero de
sugerencias, asi como el mejoramiento de las mismas al disminuir su nivel de generalidad.

Finalmente, el sistema de recomendaciones propuesto se convierte en moédulo esencial del
prototipo expuesto en el capitulo 6 para la generaciéon de recomendaciones encaminadas a
mejorar el rendimiento potencial en diferentes municipios de Colombia. Sin embargo,



conociendo los resultados de la evaluacion y teniendo en cuenta que existe la posibilidad
de encontrarse municipios para los que el RS seria incapaz de generar recomendaciones
que guarden un alto nivel de similitud, se construyeron diversas sugerencias generales de
manejo del cultivo que pueden servir de apoyo a los caficultores para, directa o
indirectamente, mejorar el rendimiento de su cultivo, tal como se expone en la seccion 5.4.

5.4 Recomendaciones generales

Ante la posibilidad de que el sistema de recomendaciones propuesto en la seccion 5.3
genere sugerencias con un nivel de similitud bajo para municipios con condiciones
climaticas totalmente desconocidas para él, cobra relevancia la construccion de un
conjunto de recomendaciones generales que, ain cuando no estén construidas para un
perfil de municipio especifico, puedan influir positivamente en el rendimiento potencial del
cultivo de café.

Tal como se expuso en la seccion 3.1, el rendimiento potencial del cultivo de café no se ve
afectado o favorecido tinicamente por las condiciones climéaticas del sitio. La eficiencia del
proceso productivo se puede ver influenciado también por las practicas de manejo
relacionadas con el control de arvenses, las plagas y enfermedades, asi como por el
suministro de los nutrientes esenciales. Por tultimo, las buenas practicas de cosecha y
beneficio complementan el proceso productivo y llevan a mejoras en la produccion
obtenida [59]. En este orden de ideas, mediante una exploracion en la literatura y con el
acompafiamiento de un especialista, se construy6é un conjunto de cincuenta y siete (57)
recomendaciones generales que pueden influir en el rendimiento potencial del cultivo de
café para el incremento del mismo. A continuacion, en la Tabla 8, se presentan algunas
de las sugerencias construidas, mientras que en el anexo E se expone la totalidad de las
mismas.

Recomendaciéon Tema

Para que el desarrollo del fruto del cafeto sea normal se requiere disponibilidad
de agua en el suelo durante los ocho meses comprendidos entre la floracion y la
cosecha, con un periodo critico entre las semanas 8 y 16, en el cual se define el

. . . . Suelo
tamaiio del fruto. Por esto, se recomienda implementar soluciones que permitan
tener una disponibilidad de agua constante durante los meses secos, tales como
captacion de agua lluvia, reservorios de agua y sistemas de cosecha de agua.
Las arvenses ejercen una cobertura que protege el suelo de los impactos directos
de las gotas de lluvia, disminuyendo la erosion superficial, por lo cual se deben A
rvenses

realizar cortes altos con machete o guadaina. Nunca se debe hacer uso del
azadon, debido a que se descubre el suelo y promueve la erosién.




De manera permanente, sea durante los meses secos o los htimedos, es necesaria
la revision periodica de los cafetales para evaluar la presencia de broca, roya, | Fitosanitario
mal rosado y llagas radicales, entre otros.

La aplicacion de materia orgénica (compost, bocashi, vermicompost o
lombrinaza, biofertilizantes, biofermentos y abono verde) favorece las
condiciones de calidad del suelo y reduce los requerimientos de fertilizantes | Nutricion
inorgénicos, lo que puede generar un mejor rendimiento del cultivo y reducir
los impactos negativos sobre el agroecosistema.

Aumentar la materia organica, obras de conservacion y cosecha de aguas en la
finca, aplicaciones foliares més frecuentes durante sequias y sistemas de riego, | Generalidades
pueden traer grandes beneficios cuando las lluvias en la zona son irregulares.

Tabla 8. Conjunto de recomendaciones generales para el manejo del cultivo de café. Adaptado de [9], [59],
[113], [63], [106]-[112].

5.5 Conclusiones acerca de las recomendaciones para el manejo del

cultivo de café

En el presente capitulo se expuso el proceso de construcciéon de un sistema de
recomendaciones basado en contenido que entrega sugerencias para favorecer el
rendimiento potencial del cultivo de café. Dicho sistema toma como base las condiciones
climaticas del tltimo afio del municipio de interés y, mediante la similitud coseno,
encuentra la sugerencia adecuada. Asi mismo, se construyd un conjunto de
recomendaciones generales para el manejo del cultivo de café que sirven como
complemento al sistema de recomendaciones mencionado. En este orden de ideas, a partir
de los procesos y resultados expuestos en el presente capitulo, se concluye:

- El rendimiento potencial del cultivo de café es influido por una gran cantidad de
variables climatologicas, edaficas, fenologicas, entre otras. En el caso de la presente
investigacion, pudieron establecerse diversos rangos en cuanto a la temperatura,
precipitacion y horas de brillo solar. No obstante, tanto dichos rangos como nuevas
variables pueden analizarse con mayor profundidad, lo que abre las puertas a
sugerencias mas precisas y un sistema de recomendaciones méas complejo.

- Las recomendaciones expuestas en el presente capitulo constituyen una propuesta
inicial, construida a partir de literatura disponible y la guia de un especialista, que
puede apoyar la estabilidad de las tasas de rendimiento del cultivo de café y con
esto contribuir a mejorar la calidad de vida de los caficultores. No obstante, el
sistema de recomendaciones construido presenté un RMSE cercano al 40%, lo que
abre una ventana de trabajo para el planteamiento de mayores y mas precisas
sugerencias.
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El enfoque basado en contenido permitié construir un sistema de recomendaciones
que trata los municipios como “usuarios” a los que se les entrega sugerencias a partir
de su perfil. En ese sentido, es posible utilizar las condiciones climaticas del
municipio para generar recomendaciones que permitan mejorar el rendimiento
potencial del cultivo de café. Si bien el sistema de recomendaciones presenta el
funcionamiento esperado, se propone como un trabajo futuro el desarrollo de un
sistema de recomendaciones hibrido, que pueda realimentarse de los resultados
obtenidos por los caficultores al implementar las practicas sugeridas por el sistema.

La utilizacion de la similitud coseno trajo consigo mejores resultados que las otras
medidas analizadas, distancia euclidiana y distancia Mahalanobis. Sin embargo, se
hace interesante la evaluacion de otras medidas de similitud y/o correlacion, como
la correlaciéon de Pearson o la distancia Minkowski.

El sistema de recomendaciones basado en contenido propone varias ventajas. Por
una parte, hace que sea innecesario un histérico de recomendaciones que hayan
sido entregadas para municipios con perfiles similares, tal como sucede con otros
tipos de sistemas. Por otra parte, permite que los usuarios conozcan el nivel de
similitud que existe entre la sugerencia y el municipio de interés, asi como las
condiciones que llevaron a que un elemento haya sido elegido como la
recomendacion final. Por ultimo, tiene la posibilidad de recomendar items que no
han sido sugeridos antes, por lo que el conjunto de sugerencias puede ser mejorado
en cualquier momento.

Si bien los sistemas de recomendaciones basados en contenidos traen consigo varias
ventajas, también tienen algunas debilidades. En primer lugar, las recomendaciones
dependen de qué tanto conocimiento se tenga del perfil de los municipios, siendo
crucial la existencia de una correlaciéon (por minima que sea) entre el perfil de un
municipio y los atributos de una sugerencia. En segundo lugar, con el tiempo el
sistema puede producir recomendaciones poco novedosas que ya hayan sido
presentadas a los agricultores. En tltimo lugar, dado que el conjunto de sugerencias
estd compuesto por un ntmero limitado de items, es probable que el sistema no
sepa cual recomendar para un perfil de municipio totalmente nuevo, es decir, en
caso de que las caracteristicas del municipio no guarden relacién alguna con los
atributos de las sugerencias. En este sentido, se propone como trabajo futuro la
utilizacion de otros enfoques de sistemas de recomendaciones, como filtrado
colaborativo o hibridos.



6 Prototipo y experimentacién

En el capitulo 1 se expuso el entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico que
permite predecir el rendimiento del cultivo de café en municipios de Colombia. Por su
parte, en el capitulo 5 se presentd la construccion de un sistema de recomendaciones
encaminadas a mejorar el rendimiento potencial del cultivo de café, en el caso de que el
mismo pueda ser bajo. En este orden de ideas, en el presente capitulo se expone el proceso
de disefio, implementacion y evaluaciéon de un prototipo que hace uso del modelo de
aprendizaje automético y el sistema de recomendaciones mencionado, para servir de
herramienta de apoyo a los agricultores colombianos para la toma de decisiones en
busqueda de la estabilidad o mejora de las tasas de rendimiento y produccién de sus
cultivos de café.

El capitulo se encuentra dividido en los siguientes apartados:

- Desarrollo del prototipo: se exponen las funcionalidades, arquitectura y disefio del
prototipo propuesto.

- Experimentacién: se describen todos los pasos llevados a cabo para la realizacion
de una encuesta a especialistas en ciencias de la computaciéon, ambientales y
agricolas para la evaluacion de la pertinencia y diseno del prototipo propuesto en
el numeral anterior.

- Resultados: en este ultimo apartado se analizan los resultados obtenidos a través
de la encuesta llevada a cabo.

6.1 Desarrollo del prototipo

Utilizando el algoritmo multivariate regression prediction model de aprendizaje
automatico, en el capitulo 1 se construyé un modelo que permite predecir el rendimiento
potencial del cultivo de café en diferentes municipios colombianos. Para ello, toma como
base el area sembrada y las condiciones climéticas de los primeros seis meses del afio
cafetero inmediatamente anterior. Posteriormente, el capitulo 5 se construy6 un sistema
de recomendaciones basado en contenido que permite generar sugerencias para enfrentar
las condiciones climaticas recientes de los municipios y con ello buscar el incremento del
rendimiento potencial del cultivo de café. Como resultado, utilizando tanto el modelo de
aprendizaje automatico como el sistema de recomendaciones, se disen6é y construydé un
prototipo que busca orientar a los caficultores colombianos para que implementen buenas
practicas de cultivo y busquen con ello obtener las tasas de rendimiento potencial
esperadas.

En las siguientes secciones se presentan las funcionalidades, arquitectura e interfaz del
prototipo propuesto.
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6.1.1 Funcionalidades y arquitectura

El prototipo propuesto busca ser una herramienta de apoyo para las personas involucradas
en la cadena productiva del café en Colombia. Por medio del prototipo se puede estimar
el rendimiento potencial del cultivo en diferentes zonas colombianas y su comportamiento

con relacion al promedio nacional; en caso de que el rendimiento potencial sea bajo,

permite el acceso a una serie de recomendaciones especificas para la zona que, basadas en

las condiciones climéaticas, estin encaminadas a mejorarlo. Sumado a esto, es posible

observar en él diferentes recomendaciones generales que pueden ayudar a mejorar la

productividad del cultivo y una serie de preguntas frecuentes sobre el manejo del mismo.

Sintetizando, las funcionalidades propuestas en el prototipo son las siguientes:

De

Estimacién del rendimiento potencial: mediante el modelo de aprendizaje
automéatico construido en el capitulo 1, se estima la produccion esperada y el
rendimiento potencial del cultivo de café en la siguiente cosecha en Colombia.
Dichos datos pueden ser generados para diferentes areas geograficas, como lo son
municipios, departamentos o zonas cafeteras colombianas.

Visualizacién de histéricos: se exponen graficas de los histéricos de produccion y
rendimiento registrados en la zona de interés del usuario (municipio, departamento
o zona cafetera).

Generacion de recomendaciones especificas: en caso de que el rendimiento potencial
calculado para la zona de interés del usuario sea bajo, a partir del sistema de
recomendaciones expuesto en el capitulo 5, se generan sugerencias basadas en las
condiciones climéaticas del sitio para buscar la mejora de las tasas de produccion y
rendimiento.

Acceso a recomendaciones generales de manejo del cultivo: permite al usuario el
acceso a una serie de recomendaciones generales en temas como nutricion,
fitosanitario, arvenses y suelo, encaminadas al incremento del rendimiento potencial
del cultivo de café.

Preguntas frecuentes: se expone un conjunto de preguntas frecuentes acerca del
cultivo de café que pueden tener las personas involucradas en la cadena productiva
del café, tales como: jcémo almacenar el fruto?, ;qué variedad plantar?, ;cuando
y como revisar la existencia de plagas y enfermedades?, entre otras.

acuerdo a las funcionalidades expuesta anteriormente, se plantea el siguiente diagrama

de alto nivel de la arquitectura del prototipo.
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Figura 18. Diagrama de alto nivel de la arquitectura del prototipo. Fuente propia.

La Figura 18 muestra el diagrama de alto nivel de la arquitectura del prototipo, la cual
permite la prestacion de las funcionalidades mencionadas anteriormente. En dicha
arquitectura se encuentran los usuarios que interactiian con la aplicacion movil y la
informacién disponible en la misma. En la aplicacién, puede observarse el rendimiento
potencial del cultivo de café, estimado por el modelo de aprendizaje automéatico que a su
vez toma como insumo principal registros historicos de clima y area sembrada del cultivo.
De manera semejante, dado el escenario en que el rendimiento potencial calculado por el
modelo sea bajo, el usuario puede ver una serie de sugerencias especificas para su sitio de
interés, generadas por un sistema de recomendaciones basado en contenido. De igual
forma, los usuarios tienen acceso a una base de datos de recomendaciones generales sobre
el manejo del cultivo de café, que pueden ayudarles a mantener o mejorar sus tasas de
rendimiento.

Con el objetivo de profundizar sobre la arquitectura y conocer el comportamiento de los
componentes de la misma, en la Figura 19 se expone la vista logica del prototipo. Dicha
vista describe y modela las partes que componen el sistema, ademés explica cémo
interactiian estas entre si. Para ello, se divide en tres capas: aplicacion (componentes que
implementan las funcionalidades del prototipo), mediacién (elementos que permiten la



comunicaciéon entre los componentes de las otras dos capas) y almacenamiento
(componentes basicos de almacenamiento del sistema) [114].

Aplicacion
1
Interfaz de
usuario - app
movil
Identificador 5
Multivari : . I ifi
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prediction model potencial ' climaticas
1 v 1
Servicios web » .
""""" JSON
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condiciones P .
o s . recomendaciones
climéticas y area
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1
Ly MongoDB P
Almacenamiento

Figura 19. Vista logica del prototipo. Fuente propia.

A continuacion, se describe cada uno de los componentes de la vista logica presentada en
la Figura 19:

- MongoDB: es un sistema de gestion de bases de datos NoSQL que se caracteriza
por el almacenamiento de los datos en documentos de tipo JSON. Algunas de sus
ventajas incluyen uso de pocos recursos y facil escalabilidad horizontal. Sobre
MongoDB estan soportados los dos componentes siguientes.

- Monitoreo de condiciones climéaticas y &rea sembrada: en una base de datos
MongoDB se guardan registros diarios de las variables climéaticas que requiere el
modelo multivariate regression prediction model (temperatura, humedad,
precipitacion y brillo solar). Asi mismo, se guardan los historicos de area sembrada
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de café en municipios de Colombia. Todos estos datos son utilizados por el modelo
para realizar la estimacion del rendimiento potencial en los municipios.

Repositorio de recomendaciones generales: en una base de datos MongoDB se
guarda y actualiza el conjunto de recomendaciones generales presentado en la Tabla
8 que, aun cuando no estdn construidas para unas condiciones climéticas
especificas, son presentadas a los caficultores en la busqueda de mejorar las tasas
de rendimiento de sus cultivos.

Servicios web RESTful: es un conjunto de servicios web que se encargan del acceso
a las bases de datos mencionadas anteriormente. Mediante dichos servicios se
consultan los datos climaticos, los registros de drea sembrada y las recomendaciones
generales cuando el usuario interacttia con la aplicacion.

JSON: es el formato utilizado por los servicios web para el intercambio de todos
los datos.

Multivariate regression prediction model: es el modelo de aprendizaje automatico
que permite predecir la producciéon y el rendimiento potencial del café en los
diferentes municipios soportados en el prototipo.

Identificador categoria rendimiento potencial: este componente se encarga de
identificar a cual de las tres categorias propuestas en esta investigacion (bajo, medio
y alto) corresponde el rendimiento potencial calculado por el modelo de aprendizaje
automatico. Por una parte, dicha categoria es presentada al usuario con fines
informativos. Por otra parte, es insumo principal para conocer si deben generarse
sugerencias a través del sistema de recomendaciones (si se registra un rendimiento
potencial bajo).

Sistema de recomendaciones: se encarga de la generacion de recomendaciones
encaminadas al incremento del rendimiento potencial en un municipio especifico,
de acuerdo a las condiciones climaticas que se han presentado en él en el tltimo
afio.

Identificador condiciones climéaticas: este componente tiene como tarea la
identificacién y etiquetamiento de las condiciones climaticas que seran la entrada
del sistema de recomendaciones para la generaciéon de nuevas sugerencias. Para
ello, analiza la temperatura media, precipitaciéon total y cantidad de horas de brillo

solar durante el ultimo afio y las etiqueta segiin las condiciones presentadas en la
Tabla 5.

Interfaz de usuario: es el medio por el que el usuario se comunica con los demas
componentes del sistema. Mediante la interfaz, expuesta en la seccion 6.1.2, el
usuario puede consultar los datos generados por cuatro de los componentes
anteriores: el modelo de aprendizaje automatico, el identificador de la categoria del



rendimiento potencial, el sistema de recomendaciones y el repositorio de
recomendaciones generales.

6.1.2 Disefio

Teniendo en cuenta las funcionalidades propuestas en la seccion 6.1.1, se llevd a cabo el
diseno y construcciéon de la interfaz de usuario del prototipo. En la primera pantalla,
presentada en la Figura 20a, el usuario tiene acceso a todas las funcionalidades de la
aplicacion, que incluyen estimacion del rendimiento potencial del café, recomendaciones y
preguntas frecuentes. En cuanto a la primera funcion, estimacién del rendimiento, el
usuario puede elegir diferentes areas geograficas que desee analizar, desde municipios hasta
zonas cafeteras colombianas. En caso tal que acceda a una de las areas geograficas
disponibles, se despliega la pantalla presentada en la Figura 20b, donde se expone el
rendimiento potencial y la produccion estimada para la préoxima cosecha en el municipio,
departamento o zona cafetera. De igual modo, en dicha pantalla se puede observar una
grafica con los histoéricos de rendimiento y producciéon en el area seleccionada. Por otra
parte, si el rendimiento potencial es bajo entonces se habilita la opcion de ingresar a la
pantalla expuesta en la Figura 20c, donde pueden conocerse algunas sugerencias, basadas
en las condiciones climéaticas del municipio, que podrian ayudar a mejorarlo.

—
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- mentan el consumo de agua, limitando la
- disponibilidad para la planta
8] 2012 2019

PRINCIPAL RECOMENDACIONES FAQ Mas recomendaciones >

Figura 20. De izquierda a derecha: (a) pantalla principal de la aplicacion; (b) rendimiento potencial e
historicos en un municipio; (c¢) recomendaciones para un municipio con un rendimiento potencial bajo.
Fuente propia.

La segunda funcionalidad de la aplicaciéon permite a los usuarios acceder a una serie de
recomendaciones generales encaminadas a mejorar el rendimiento del cultivo de café; tal
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como se expone en la Figura 21a, dichas recomendaciones estan asociadas en cinco grupos
segiin el aspecto al que hagan referencia: nutriciéon, arvenses, suelo, fitosanitario o
actividades generales. En la Figura 21b y la Figura 21c, se exponen dos ejemplos de
sugerencias a las que pueden acceder los usuarios al utilizar la aplicacion. Finalmente, la
aplicacion tiene una pantalla, presentada en la Figura 22a, que permite a los usuarios
acceder a un conjunto de preguntas frecuentes que pueden guiarlos en temas del cultivo
de café, sin estar ligadas necesariamente al rendimiento del mismo. En la Figura 22b, se
presenta un ejemplo de la pantalla con el detalle de una pregunta frecuente.

Recomendaciones

Encuentra sugerencias encaminadas a me-

jorar el rendimiento de tu cultivo de café.

Elige el aspecto sobre el que quieres cono- _
cer mas:

\“F Nutricién

Arvenses

Materia organica

La aplicacion de materia organica (com-

post, bocashi, vermicompost o lombrinaza,

biofertilizantes, biofermentos y abono
verde) favorece las condiciones de calidad
del suelo y reduce los requerimientos de
fertilizantes inorganicos, lo que puede ge-
nerar un mejor rendimiento del cultivo y re

Sistemas de desyerba

Es importante tener cuidado con los siste-
mas de desyerba que tienen como finalidad
desnudar totalmente los suelos (azadén,
gala, gambia y herbicidas), ya que originan
una disminucién permanente de la produc-
tividad de los suelos, pérdidas por esco-
rrentia al no regular las aguas y disminu

A
./ ducir los impactos negativos sobre el agro- cién de la biodiversidad genética que con-
ecosistema duce a un desequilibrio ecoldgico.

PRINCIPAL RECOMENDACIONES FAQ 1de 19

Figura 21. De izquierda a derecha: (a) pantalla principal de los grupos de recomendaciones generales; (b)
recomendaciones en el campo de nutricion; (¢) recomendaciones en el campo de arvenses. Fuente propia.

Preguntas frecuentes

Conoce,aspectos'generales.
sobre'el eultivo de café

<Coémo siembro una semilla de
café?

¢Coémo almaceno el fruto? ¢Cuando revisar la existencia de

plagas y enfermedades?
¢Como recolectar el café? De manera permanente, sea durante los
meses secos o los hiumedos, es necesaria
la revision periédica de los cafetales para
evaluar la presencia de broca, roya, mal
rosado y llagas radicales, entre otras. Es
importante tener en cuenta que eventos
climaticos extremos, como La Nifia, favore-
cen la presencia de enfermedades como la
roya y el mal rosado

¢Qué variedad de café plantar?

¢Cuando revisar la existencia de
plagas y enfermedades?

M 2

PRINCIPAL RECOMENDACIONES FAQ

Figura 22. De izquierda a derecha: (a) pantalla principal de las preguntas frecuentes; (b) detalle de una
pregunta frecuente. Fuente propia.
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Para la etapa de evaluacion del prototipo, todas las pantallas presentadas anteriormente
fueron agrupadas en una aplicacion web que muestra el flujo entre ellas, permitiendo de
esta manera que diferentes usuarios puedan navegar en la misma y tener una idea general
del funcionamiento de la aplicaciéon movil en caso de ser llevada a produccion. De este
modo, tanto la versiéon de produccién de la aplicacion como el montaje del sistema
propuesto, se plantean como un trabajo futuro.

6.2 Experimentacion

El objetivo principal de este apartado es llevar a cabo una evaluaciéon del prototipo
propuesto. Para esto, siguiendo la metodologia de Experimentaciéon en ingenieria de
software [115], se ejecutan una serie de pasos que permiten determinar la satisfaccion
general de los usuarios al interactuar con el prototipo y la usabilidad del mismo. Tal como
se presenta en la Figura 23, el proceso de experimentacion esta dividido en seis pasos. En
primer lugar, se definen los objetivos de la experimentacion. Luego, se determina el
ambiente en el que el experimento sera ejecutado. En un tercer paso, se eligen las personas
que realizaran la evaluacion del prototipo. Posteriormente, se plantean los instrumentos
necesarios para el quinto paso, la ejecucion de la prueba. Finalmente, se lleva a cabo el
analisis e interpretacion de los resultados. En la presente seccién se profundiza en los
primeros cinco pasos, mientras que el tltimo de ellos es expuesto en la secciéon 6.3.

Definicién del .| Seleccion del .| Seleccion de
» » .
alcance contexto sujetos
\ 4
., . . Analisis e
Instrumentacion > Ejecuciéon . .
interpretacion

Figura 23. Descripcion general del proceso de experimentacion. Adaptado de [115].

6.2.1 Alcance

En la seccién 6.1 se propuso un prototipo que busca ser una herramienta de apoyo para
las personas involucradas en la cadena productiva del café colombiano. El prototipo
permite estimar el rendimiento potencial del cultivo en diferentes areas geograficas del
pais (municipios, departamentos y zonas cafeteras), asi como su comportamiento con
relacion al promedio nacional. Sumado a esto, en caso de que el rendimiento potencial sea



bajo, el prototipo presenta una serie de recomendaciones especificas para la zona que,
basadas en las condiciones climéticas, estin encaminadas a mejorarlo. En este orden de
ideas, a continuacion, se definen los objetivos y alcance de la fase de experimentacion:

Analizar las caracteristicas del prototipo con el objetivo de evaluarlas respecto a la
usabilidad y satisfaccion general desde el punto de vista de los usuarios en el contexto de
especialistas en las ciencias agricolas, ambientales y de la computacion.

6.2.2 Seleccién del contexto

La evaluacion se llevo a cabo en linea con especialistas en ciencias agricolas, ambientales
y de la computacion. Para ello, se utilizé6 una encuesta descriptiva y exploratoria. Por una
parte, la naturaleza descriptiva permite generar afirmaciones acerca de las caracteristicas
del prototipo. Por otra parte, la naturaleza exploratoria sirve como estudio previo a una
version de produccién de la aplicacion, de esta forma pueden identificarse problemas
iniciales, asi como funcionalidades que podrian ser agregadas en un nuevo desarrollo.

La naturaleza del contexto implica que los usuarios tengan informaciéon clara sobre los
objetivos de la investigacion, el manejo de los datos y el funcionamiento del prototipo. En
ese sentido, los individuos encuestados tienen acceso a dos articulos esenciales, presentados
en la seccion 6.2.4, ademés de la encuesta en si: informacién sobre el alcance de la prueba
y el funcionamiento del prototipo e informacién sobre el manejo de datos y
confidencialidad de los mismos.

6.2.3 Seleccién de sujetos

Con el objetivo de obtener una visiéon general del aporte que puede brindar el prototipo
propuesto para todas las personas vinculadas, de una u otra forma, a la cadena productiva
del café en Colombia, se eligen especialistas en ciencias agricolas, ciencias ambientales y
ciencias de la computacién como los individuos a ser encuestados. Entre los perfiles de los
sujetos se encuentran profesionales e investigadores, todos con estudios posgraduales, ya
sea en maestria o doctorado. Igualmente, todos los encuestados registran conocimiento y
experiencia respecto al campo de la agricultura, algunos habiendo realizado estancias de
investigacion en institutos agronémicos, como lo son el Instituto Nacional de la
Investigacion Agronémica de Francia y el Centro Agronémico Tropical de Investigacion
vy Ensefnianza de Costa Rica. Asi mismo, todas las personas seleccionadas han realizado
investigaciones o trabajado en temas del cultivo de café.

Por otra parte, aunque es vélida la postura de que es necesario un gran numero de
individuos para llevar a cabo una evaluaciéon completa de la usabilidad de una aplicacion,
algunos estudios demuestran que pueden generarse excelentes resultados provenientes de
pruebas con cerca de cinco o diez usuarios [116], [117]. En ese sentido, en la presente
investigacion fueron seleccionados nueve individuos para la evaluacion.
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6.2.4 Instrumentacion

Teniendo en cuenta que son necesarias pautas para guiar a los participantes en el
experimento, asi como el prototipo en si, se plantean los siguientes ftems como parte de
la instrumentacion base para llevar a cabo la evaluacion:

- Prototipo: aplicaciéon en linea que permite ver e interactuar con las pantallas
propuestas en la seccion 6.1.2. El bosquejo del prototipo se encuentra disponible en
http://bit.ly /prototipoCafe.

- Consentimiento informado: expone la informacién necesaria para que los usuarios
puedan tomar la decision de participar o no en la evaluaciéon. En ese sentido, en el
consentimiento se informan varias caracteristicas importantes de la prueba. En
primer lugar, se exponen los objetivos de la misma. Igualmente, se informa que
tendran acceso en cualquier momento a informacién relevante del estudio, asi como
a los resultados finales. Finalmente, se comunica que no es capturada ninguna
informacién confidencial o sensible para los usuarios, limitdndose tnica y
exclusivamente a las respuestas que sean brindadas. El consentimiento presentado
a los usuarios puede verse en el anexo F.

- Encuesta: busca obtener, de manera sistematica y ordenada, informacion sobre la
satisfaccion general de los usuarios al utilizar el prototipo, asi como su opinién
frente a la usabilidad del mismo. En este contexto, con base en las propuestas de
diferentes investigaciones para analizar la aceptacion y usabilidad de un sistema
informéatico [118]-[120], se cre6 un cuestionario compuesto de veinte preguntas
encaminadas a evaluar los siguientes aspectos sobre el prototipo: reacciéon general
frente al mismo, organizaciéon de las pantallas, terminologia e informacién y
conocimiento previo requerido. Asi mismo, entre las preguntas mencionadas, se
incluyeron algunas que buscan conocer caracteristicas interesantes para los usuarios
que pudiesen mejorar una nueva version de la aplicacion, asi como funcionalidades
que pueden ser eliminadas de la misma. La encuesta construida esta disponible en
http://bit.ly /evaluacionPrototipoCafe o puede verse en el anexo G.

- Correo electrénico de invitacién a la prueba: tiene como objetivo invitar a la
evaluacion a los individuos seleccionados, incluyendo los dos enlaces en los que se
encuentran disponibles el prototipo y la encuesta. Igualmente, contiene informacion
sobre la naturaleza de la prueba y las caracteristicas principales para entender el
funcionamiento del prototipo. En el anexo H, se expone el formato del correo
electronico enviado a cada uno de los participantes.



6.2.5 Ejecucién de la prueba

La fase de ejecucion se inici6 con el envio del correo de invitacion, expuesto en la seccidon
6.2.4, a cada uno de los nueve individuos seleccionados. Posteriormente, se hizo
seguimiento de los accesos a la encuesta y el prototipo, para determinar finalmente cuantos
individuos decidieron llevar a cabo la evaluacion. Igualmente, durante toda la fase de
experimentacion, se vigilo la disponibilidad y correcto funcionamiento tanto del prototipo
como de la encuesta en linea, con el objetivo de garantizar el acceso a los usuarios. Al
finalizar la etapa de experimentacion, se tuvo que los nueve individuos seleccionados
interactuaron con el prototipo, aceptaron el consentimiento informado y diligenciaron
totalmente el cuestionario.

6.3 Resultados

Una vez completada la encuesta por los nueve usuarios seleccionados, se generaron
diversos resultados. En primera medida, tomando como base las respuestas a la primera,
segunda y tercera pregunta, se tuvo que seis de ellos hacen parte de la academia, mientras
que tres trabajan o administran alguna empresa. En cuanto al rol de los encuestados, cinco
de ellos fungen como investigadores, tres como profesionales y un estudiante. Por otra
parte, por lo que concierne al campo en el que se enmarca la profesion de los usuarios
evaluados, se tienen siete en las ciencias de la computacién, uno en ciencias ambientales
y uno en ciencias agricolas.

En segunda instancia, la cuarta y quinta pregunta de la encuesta fueron encaminadas a
evaluar la reaccién general frente al uso del prototipo. En la Figura 24 se exponen los
resultados de las dos preguntas mencionadas. Por una parte, en cuanto a la estética general
del prototipo, méas de la mitad de los encuestados piensan que es “totalmente agradable”,
mientras que el resto de los mismos se encuentran divididos entre “moderadamente
agradable” y “ni agradable, ni desagradable”. Por otra parte, todos los usuarios encuestados
piensan que el manejo de la aplicacién es como minimo “moderadamente facil”. Dichas
respuestas permiten concluir, que atn cuando la estética general de la aplicacion es
agradable y el manejo de la misma es facil, existen diversas caracteristicas que podrian
mejorarse respecto a esos dos aspectos. Para ello, al final de la presente seccion, en la
Tabla 9, se hace un anélisis de los comentarios entregados por lo usuarios en las ultimas
preguntas de la encuesta, buscando conocer qué aspectos presentan falencias y pueden
mejorarse en una version de produccion de la aplicacion y cuéles caracteristicas fueron del
agrado de los usuarios y podrian ser potenciadas en futuros desarrollos.
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La estética general de Totalmente Moderadamente Ni agradable ni
| licacié agradable agradable desagradable
a aplicacion es 55.6 % 222% 222%
El manejo de la Totallmlente Modera'de'zmente
. L. facil facil
aplicacion es 55.6 % 44.4 %

Figura 24. Resultados del cuestionario acerca de la reaccion general de los usuarios frente al uso del
prototipo. Fuente propia.

En un tercer grupo de preguntas, que incluyen desde la sexta hasta la novena, se evaluo
la organizaciéon de las pantallas. Los resultados obtenidos, expuestos en la Figura 25,
sugieren que la organizacion de las pantallas del prototipo es adecuada, destacdndose la
clara secuencia de las mismas (todos los encuestados piensan que la secuencia es como
minimo “moderadamente clara”) y la integracion con las funciones de la aplicacion (més
del 75% de los encuestados opinan que las funciones se encuentran “totalmente
integradas”). Ahora bien, en futuros desarrollos, pueden mejorarse caracteristicas como la
organizacion de la informaciéon en las pantallas y la facilidad de lectura de las mismas,
intentando disminuir la cantidad de palabras utilizadas e incrementar el tamafno de la
fuente empleada.

Las palabras en las ,TcI)taImente Mod N| -féciles ni
faciles de leer faciles... dificiles de leer
pantallas son 66.7 % 11.1% 222%
Las funciones de la Totalmente ... | Niint... ni
aplicacion integradas integradas| desint...
se encuentran 77.8 % 11.1%

La secuencia de
las pantallas es

La organizacién de la
informacién en

Totalmente
clara
333 %

Totalmente
clara
44.4 %

Moderadamente
clara
66.7 %

Moderadamente Ni clara ni
clara confusa
44.4 % 1.1 %

las pantallas es

Figura 25. Resultados del cuestionario acerca de la organizacion de las pantallas del prototipo. Fuente
propia.

La décima y undécima pregunta fueron construidas para evaluar la terminologia e
informacién utilizada en la aplicacion. El porcentaje de las respuestas entregadas por los
encuestados se presenta en la Figura 26. Los resultados sugieren que el uso de los términos
es consistente, donde el 66.7% de los encuestados opina que es “totalmente consistente”,
mientras que el porcentaje restante afirma que es “moderadamente consistente”. Por otra
parte, en cuanto al lenguaje utilizado en la aplicacion, las respuestas de los encuestados
sugieren que es facil de leer. Aun asi, es un aspecto que puede mejorarse en futuros
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desarrollos, puesto que el 22.2% de ellos respondieron que el lenguaje utilizado es “ni facil,
ni dificil de leer”.

Totalmente Moderadamente

El uso de los

A consistente consistente
términos es

66.7 % 33.3%

El lenguaje utilizado en Totalmente Moderadamente Ni facil ni

la aplicacion es

facil de leer facil de leer dificil de leer
55.6 % 22.2% 222 %

Figura 26. Resultados del cuestionario acerca de la terminologia e informacién en el prototipo. Fuente
propia.

En quinta instancia, mediante la duodécima y decimotercera pregunta, se evaluo el nivel
de conocimiento previo sobre el prototipo y el manejo de aplicaciones moéviles en general
que deberian tener los usuarios para poder utilizar la aplicaciéon propuesta. Los resultados,
expuestos en la Figura 27, muestran que méas de la mitad de los encuestados (55.6%)
afirman que podrian utilizar la aplicacion sin instrucciones previas, sin embargo, el
porcentaje restante (44.4%) no esta totalmente de acuerdo. Por otra parte, tan solo el
44.4% de los encuestados afirma que no es necesaria experiencia previa en el manejo de
aplicaciones moviles. En este orden de ideas, los resultados permiten concluir que se hace
necesaria la construccion de una guia bésica o tutorial que conduzca a los usuarios a través
de las funciones méas importantes de la aplicacion, con el objetivo de facilitarles el manejo
y entendimiento de la misma.

Totalmente Moderadamente Ni de ac...

Podria usar la aplicacién

. X de acuerdo de acuerdo ni en des...
sin instrucciones

55.6 % 33.3 % 11.1%

Es necesario tener priBi e Moderadamente Ni innecesario ni Moderadamente
experiencia previa [QIEEEEE e innecesarior necesario necesario
en apps moviles 33.3 % 22.2 % 222 %

Figura 27. Resultados del cuestionario acerca del conocimiento previo requerido para el uso del prototipo.
Fuente propia.

Un dltimo grupo de preguntas, que incluye desde la decimocuarta hasta la decimoctava,
fue construido para conocer la opinién general de los encuestados acerca de la aplicacion
propuesta, asi como aspectos que no fueron analizados en preguntas anteriores. La Figura
28 expone los resultados registrados para la decimocuarta y decimoquinta pregunta. En
ellas se destaca la importancia de la predicciéon del rendimiento del cultivo, donde todos
los encuestados opinaron que puede ayudar a los caficultores en la busqueda del
incremento de la rentabilidad de sus cultivos (77.8% respondi6 que predecir el rendimiento
puede ayudarlos siempre, mientras que el restante 22.2% respondié que puede hacerlo
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muchas veces). Por otra parte, en cuanto a la pregunta de si la idea plasmada en el
prototipo es novedosa o convencional, las respuestas fueron variadas, lo que sugiere que
pueden potenciarse algunas caracteristicas de la aplicacion que permitan diferenciarla de
modelos mateméaticos existentes en la literatura cientifica para la prediccion del
rendimiento de cultivos.

Predecir el rendimiento
del cultivo puede ayudar
a los caficultores

Muchas
veces
222 %

Siempre

77.8 %

Moderadamente
novedosa
44.4 %

Totalmente
novedosa
22.2%

La idea plasmada en
el prototipo es

gonvencional conv...

Figura 28. Resultados del cuestionario acerca de la opinion general de los usuarios. Fuente propia.

Finalmente, en la Tabla 9 se reflejan las respuestas entregadas por los encuestados en las
ultimas preguntas. Dichas preguntas se encontraban dirigidas a colectar la opiniéon general
de los usuarios, investigando sobre los aspectos que més y menos llamaron su atencion,
asi como caracteristicas que, desde su perspectiva, deberian ser agregadas en una nueva
version. En ese orden de ideas, los elementos plasmados en la Tabla 9 pueden ser la base
esencial para la generacion de una version de produccién, asi como trabajos futuros
alrededor de la presente investigacion.

Aspectos destacados Aspectos a mejorar

- Relacion entre el drea geografica
analizada y las recomendaciones
generadas no es muy evidente.

- Estimacién del rendimiento

- Estimacién del rendimiento

potencial a nivel de finca
utilizando informacion especifica
del sitio (variedad, caracteristicas

fisicoquimicas, etc.).

potencial.
Analisis del rendimiento

historicos de
del café

- Gréficas de
produccion y rendimiento.

- Analisis por zonas. - Captura automatica de la

ubicacion del dispositivo mévil.

- Error del rendimiento estimado
no es evidente.

- Texto utilizado para la entrega
de las recomendaciones.

- Los
resaltan sobre otros datos de la

valores estimados no

Estética general de la

aplicacion

- Colores y simplicidad del disefio
de las pantallas.

aplicacién, ain cuando son el eje
central de la misma.
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- Cantidad de texto utilizado en
algunas pantallas es alto.

- Parrafos secundarios utilizan
colores opacos.

- Algunos textos secundarios son
pequenos, mientras que algunos
primarios son demasiado
grandes.

- Pantalla con el municipio con
mejor y peor rendimiento
potencial.

- Creaci6on de un logotipo que
identifique la aplicacion.

- Guia o tutorial que permita

. conocer la aplicaciéon
- Facilidad de acceso a cada una . P
. previamente.
Usabilidad de la de las funciones.
i - Flujo entre antallas
aplicacion - Secuencia e integracion de las } ) P
relacionadas con las
pantallas.

recomendaciones para  zonas
especificas podria ser més claro.

Tabla 9. Sintesis de aspectos destacados y a mejorar de la aplicacién, segin la opinion de los encuestados.
Fuente propia.

6.4 Conclusiones acerca del prototipo y la experimentacion

En el presente capitulo se expuso el disefio y evaluacion de un prototipo que busca ser
una herramienta de apoyo para los caficultores colombianos en la busqueda de mejorar
las tasas de rendimiento de sus cultivos. Dicho prototipo utiliza el modelo de aprendizaje
automéatico y el sistema de recomendaciones, expuestos en los capitulos 1 y 5
respectivamente, para predecir el rendimiento potencial del cultivo de café y generar
sugerencias, basadas en condiciones climéticas historicas, que permitan mejorarlo. Por
consiguiente, a partir de los procesos y resultados expuestos en el presente capitulo, se
concluye:

- Adn cuando el modelo de aprendizaje automatico construido presenta una alta
correlacion en la prediccion de la producciéon de café, por si solo no es herramienta
amplia y suficiente para el apoyo de las personas involucradas en la cadena
productiva de dicho cultivo. Es en ese sentido que cobra relevancia la construccion
del prototipo propuesto en el presente capitulo, puesto que aprovecha las
caracteristicas del modelo y el sistema de recomendaciones, para brindar
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informaciéon de valor a los usuarios. Es el conjunto de todas las caracteristicas del
prototipo, que puede servir como herramienta de apoyo para que los caficultores
busquen las tasas de rendimiento deseadas.

En ingenieria de software, dependiendo del propodsito de la evaluaciéon y las
condiciones de la investigacion, existen tres tipos diferentes de estrategias que
pueden llevarse a cabo: encuesta, estudio de caso y experimento. En el caso de la
investigacion en curso, el uso de la encuesta permiti6 no solamente evaluar
diferentes aspectos del prototipo (organizacion, terminologia, conocimiento previo
requerido, entre otros), sino también obtener una vision general de especialistas en
el campo que puede servir como base para el perfeccionamiento de la aplicacion, el
sistema de recomendaciones y el modelo de aprendizaje propuestos en la presente
investigacion.

De acuerdo a la evaluacion de la satisfaccion general de los usuarios frente al
prototipo, la estética general de la aplicacion es agradable y el manejo de la misma
es facil. Esto puede tener como razon de ser, el disefio simple y conciso propuesto.
Sin embargo, atin quedan aspectos por mejorar respecto a dicho tema; la cantidad
de palabras utilizadas, asi como el tamano de algunos textos, son algunos de los
aspectos que pueden replantearse en un trabajo futuro.

En general, la usabilidad del prototipo propuesto es adecuada. Preguntas dirigidas
a evaluar la integraciéon de las funciones en la aplicacion, la secuencia de las
pantallas, la organizacion de la informacion y el nivel de conocimiento previo
necesario, tuvieron todas respuestas positivas. Caracteristicas como la facilidad de
acceso a las diversas funciones de la aplicacion, la clara conexién entre pantallas y
las graficas de historicos presentadas, permitieron a los usuarios estar satisfechos
con la usabilidad del prototipo.

Caracteristicas como la facil estimacion del rendimiento potencial, el anéalisis por
diferentes &areas geogréficas, los diferentes colores y simplicidad del disefio, la
existencia de graficas de datos historicos y la secuencia e integracion de las
pantallas, son aspectos destacados por parte de los especialistas seleccionados para
la evaluacién del prototipo, que pueden ser potenciados en aras de facilitar el
manejo de la aplicaciéon por parte de los caficultores. Por otra parte, la estimacion
del rendimiento potencial a nivel de finca utilizando informacién especifica del sitio
(variedad, caracteristicas fisicoquimicas, etc.), la existencia de una guia o tutorial
que permita conocer la aplicacion previamente y la evidencia del error del
rendimiento estimado, son nuevas caracteristicas que podrian ser anadidas en
trabajos futuros, con el objetivo de brindar mayores y mejores herramientas a los
agricultores colombianos para la mejora de las tasas de rendimiento de sus cultivos.
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7 Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se resaltan las conclusiones més importantes obtenidas a través de la
consecucion de cada uno de los objetivos de la presente investigacion. Asi mismo, se
plasman las contribuciones logradas con el trabajo desarrollado y las publicaciones
generadas a través de la diseminacion de los resultados obtenidos. Finalmente, se proponen
diferentes trabajos futuros que pueden mejorar los resultados obtenidos en la presente
investigacion y con ello aportar a la calidad de vida de los caficultores colombianos.

7.1 Conclusiones

En la presente investigacion se analizd el rendimiento del cultivo del café a partir de
métodos de aprendizaje automatico, en busca de generar una herramienta que permitiese
apoyar la estabilidad de las tasas de rendimiento del cultivo y con ello contribuir a mejorar
la calidad de vida de todas las personas involucradas en la cadena productiva del café en
Colombia, especialmente la de los pequefios agricultores. En ese orden de ideas, se
construyé un modelo de aprendizaje automético que permite calcular el rendimiento
potencial del café. Posteriormente, se construyé un sistema de recomendaciones que toma
las condiciones climaticas de un &rea especifica para generar sugerencias de manejo del
cultivo. Tanto el modelo como el sistema de recomendaciones constituyen un prototipo
que busca ser una herramienta de apoyo para los caficultores colombianos. Acorde con el
trabajo realizado y como resultado de los procesos mencionados, en cada capitulo se
exponen diversas conclusiones especificas de los mismos. Por su parte, en la presente
seccion se proponen las siguientes conclusiones generales de la investigacion:

- En la literatura cientifica existen diversas investigaciones con propuestas para la
estimacion o prediccion del rendimiento de un cultivo. Dichas propuestas abarcan
desde el modelamiento matematico y estadistico, hasta la aplicacién de técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico. Asi mismo, la mayor parte de los estudios
estan dirigidos a cultivos extensivos, comprendiendo el trigo, arroz, cana de azucar,
soya y algodon, entre otros. Por su parte, en cuanto a la produccion del café en
Colombia, actualmente se basa en una metodologia de muestreo en cafetales que
se hace sobre los frutos. En consecuencia, la presente investigacion cobra relevancia
en el campo de la agricultura colombiana, generando una propuesta que, basada en
algoritmos de aprendizaje automatico, permite calcular el rendimiento potencial de
la siguiente cosecha en el pais.

- La productividad y rendimiento del cultivo de café se ven influidos directamente
por diversas condiciones climéticas, fisicas y quimicas. Por una parte, variables
climéaticas como la temperatura, la lluvia y las horas de brillo solar, cumplen un
papel determinante. Las deficiencias hidricas prolongadas, los excesos de agua y las
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altas temperaturas atmosféricas, por ejemplo, traen consigo cambios drésticos en
el rendimiento del café. Por otra parte, factores como la fecha de siembra,
disponibilidad de materia orgénica y nitrégeno, edad del cultivo, calidad de la
semilla y la evapotranspiracion, entre otros, influyen directamente en la produccion.
Muestra de todo esto fue la alta correlacién encontrada entre el rendimiento del
cultivo de café, variables climéaticas (temperatura, precipitacion y horas de brillo
solar) y el area geografica analizada.

En Colombia el acceso a datos sobre el sector agricola es limitado. Registros acerca
de los cultivos, como variedades, densidades de siembra y fechas de cosecha, entre
otros, son escasos. Igualmente, datos sobre suelo, como porcentaje de materia
organica, macro y micronutrientes, son casi nulos. En ese sentido, las
investigaciones en el campo de la agricultura pueden verse limitadas y, con ello,
generar resultados perfectibles. Es asi que se hace necesario el incentivo de la
politica de suministro de informacién y datos abiertos por parte de las entidades
gubernamentales, permitiendo con ello la generacion de mas y mejores
investigaciones que ayuden a mejorar la calidad de vida de los colombianos.

Se evalud la precision de diferentes algoritmos de aprendizaje automatico, teniendo
los mejores resultados con las técnicas multivariate regression prediction model y
support vector machine for regression, con un coeficiente de correlacion de 0.94.
Todos los algoritmos evaluados fueron seleccionados con base en estudios previos.
Sin embargo, esto no excluye la posibilidad de analizar otros algoritmos que podrian
arrojar resultados exitosos. De manera semejante, podrian ser evaluados otros
enfoques para analizar su desempefio en el area de interés de la investigacion. Por
ejemplo, si el rendimiento del cultivo de café y los datos climaticos se ordenan
cronolégicamente, podrian abordarse como un problema de series de tiempo. Por
tanto, enfoques como algoritmos metaheuristicos, algoritmos genéticos y
aprendizaje profundo, podrian usarse para estimar el rendimiento del cultivo y
compararlo con el enfoque presentado en esta investigacion.

El sistema de recomendaciones construido permite utilizar las condiciones
climaticas de un municipio para generar recomendaciones que guien a los
caficultores en aras de mejorar el rendimiento potencial de sus cultivos. En ese
sentido, se propone como una herramienta interesante para apoyarlos en la
busqueda de altas tasas de rendimiento. Adicionalmente, al utilizar el enfoque
basado en contenido para la construcciéon del sistema, permite incrementar el
niamero de recomendaciones facilmente en trabajos futuros y asi mejorar la
precision del mismo.

Tanto el modelo de aprendizaje automético como el sistema de recomendaciones
propuestos, presentan un funcionamiento adecuado. Aun asi, de forma individual
pueden no ser una herramienta amplia y suficiente para el apoyo de las personas
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involucradas en la cadena productiva del cultivo de café. En ese orden de ideas,
cobra relevancia el prototipo propuesto, puesto que, aprovechando las
caracteristicas de diferentes modulos, se brinda informaciéon de valor a los
agricultores colombianos. Es el conjunto de todas las caracteristicas del prototipo
que puede servir como herramienta de apoyo para que los caficultores busquen las
tasas de rendimiento deseadas.

La evaluacion del prototipo propuesto fue exitosa. Por una parte, se contd con la
participacion de nueve especialistas en los campos de las ciencias agricolas,
ambientales y de la computacién, que entregaron su visiéon general sobre la
usabilidad y pertinencia de la aplicaciéon propuesta. Por otra parte, preguntas
dirigidas a evaluar el diseno, integraciéon y organizacion, entre otros aspectos del
prototipo, tuvieron respuestas positivas. Caracteristicas como la facilidad de acceso
a las diversas funciones de la aplicacion, la clara conexién entre pantallas y las
graficas de histéricos presentadas, permitieron a los encuestados estar satisfechos
con la aplicaciéon propuesta.

7.2 Contribuciones y publicaciones

Las principales contribuciones de este trabajo se dan en el entorno investigativo del
aprendizaje automatico aplicado a la agricultura y se presentan a continuacion:

Un conjunto de datos que comprende registros histéricos meteorologicos y de
rendimiento del cultivo de café en Colombia.

Un conjunto de modelos que permiten la estimacion de la produccion y rendimiento
del cultivo de café en Colombia.

Un sistema de recomendaciones basado en contenido para la sugerencia de
actividades de manejo del cultivo de café.

Un prototipo orientado al usuario que permite estimar la produccion y el
rendimiento del cultivo de café en Colombia, ademéas de observar diferentes
actividades de manejo del cultivo para mejorar o mantener el rendimiento.

Un articulo titulado “FEstimating Avocado Sales Using Machine Learning
Algorithms and Weather Data’, publicado en octubre de 2018 en la revista
Sustainability, en la edicion nimero 10 del volumen 10, clasificada Q2 JCR-SJR y
A2 Publindex-Colciencias, en el que se expone un proceso piloto de la investigacion
llevado a cabo usando como cultivo principal el aguacate. Ver anexo I.

Un articulo titulado “Faploring machine learning: A bibliometric general approach
using Citespace”’, publicado en agosto de 2018 en la revista F1000Research, en el
volumen 7, clasificada Q1 SJR y A1l Publindex-Colciencias, en el que se presenta
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el mapeo sistematico realizado en la herramienta Citespace para conocer el estado
actual del conocimiento alrededor del aprendizaje automéatico. Ver anexo J.

- Un articulo titulado “FExploring machine learning: A bibliometric general approach
using SciMAT’, publicado en agosto de 2018 en la revista F1000Research, en el
volumen 7, clasificada Q1 SJR y A1 Publindex-Colciencias, en el que se presenta
el mapeo sistematico realizado en la herramienta SciMAT para conocer el estado
actual del conocimiento alrededor del aprendizaje automatico. Ver anexo K.

7.3 Trabajos futuros

En la presente investigacion se propuso una herramienta que busca ayudar a los
caficultores colombianos a mejorar las tasas de rendimiento de sus cultivos. Para ello, se
estima el rendimiento potencial y se generan sugerencias, basadas en las condiciones
climéaticas del sitio, encaminadas a mejorarlo. En ese sentido, con relacion a los resultados
obtenidos en la presente investigacion, se proponen los siguientes trabajos futuros:

- Utilizar informacién adicional para mejorar la correlaciéon y aplicabilidad del
modelo de aprendizaje automaético: tanto en la presente investigacion como en la
literatura cientifica, se demuestra que existe una alta correlacién entre las
condiciones especificas del sitio del cultivo y el rendimiento del mismo. Se propone
entonces utilizar variables adicionales con el objetivo de completar un sistema que
pueda predecir con una alta correlacion el rendimiento del cultivo de café. Variables
como la disponibilidad de nutrientes, materia organica, temperatura del suelo, entre
otras, deberian ser analizadas. Asi mismo, se propone como un trabajo interesante
el uso de las mismas variables para el analisis de clases objetivo diferentes, como
la incidencia de enfermedades o el requerimiento de nutrientes. Finalmente, es
posible utilizar registros climaticos y de rendimiento del cultivo de afios actuales,
para evaluar y mejorar el modelo propuesto en la presente investigacion.

- Analizar diferentes técnicas de aprendizaje automatico y enfoques de analisis de
datos: las seis técnicas de aprendizaje automéatico analizadas presentaron buenos
resultados. No obstante, se hace interesante la posibilidad de analizar otros
algoritmos y enfoques en trabajos futuros. Por ejemplo, el problema de
investigacion puede ser abordado mediante series de tiempo; con ello, algoritmos
metaheuristicos, algoritmos genéticos o métodos avanzados de aprendizaje
profundo, podrian ser utilizados para generar una comparaciéon con los resultados
de la presente investigacion. De manera similar, podrian usarse métodos de
ensamble para combinar varios modelos que analicen variables demogréficas,
edéficas y fenologicas para mejorar la precision al estimar el rendimiento potencial
del cultivo de café.



Construir un conjunto de recomendaciones sobre el manejo del cultivo de café méas
grande y preciso: las sugerencias expuestas en la presente investigacion constituyen
una propuesta inicial, construida a partir de literatura disponible y la guia de un
especialista, que puede apoyar la estabilidad de las tasas de rendimiento del cultivo
de café. Sin embargo, el nimero de recomendaciones es bajo y fueron construidas
a partir de tres variables climaticas (temperatura, precipitacion y horas de brillo
solar). En ese sentido, se propone como trabajo futuro el incremento de las
recomendaciones propuestas, asi como también la utilizaciéon de un niimero mayor
de variables que permitan generar sugerencias més precisas y acordes con todas las
propiedades del cultivo. Por dltimo, es necesaria la inclusiéon de un niimero mayor
de especialistas que lleven a cabo la evaluaciéon del sistema de recomendaciones
propuesto.

Desarrollar un sistema de recomendaciones hibrido para mejorar las tasas de
rendimiento del cultivo: si bien el sistema de recomendaciones basado en contenido
presenta el funcionamiento esperado, generando sugerencias de acuerdo al perfil del
municipio de interés, se propone como un trabajo futuro el desarrollo de un sistema
de recomendaciones hibrido, que pueda realimentarse de los resultados obtenidos
por los caficultores al implementar las préacticas sugeridas por el mismo.
Igualmente, atin cuando el cilculo de la similitud coseno permiti6é la generacion
exitosa de recomendaciones, se hace interesante la inclusién o evaluacién de otras
medidas como la correlacion de Pearson.
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A Analisis bibliométrico en aprendizaje automético

En el campo de aprendizaje automético se enmarcan investigaciones acerca de los
diferentes procesos de aprendizaje humano, el analisis teérico de posibles algoritmos de
aprendizaje y métodos aplicados en distintos dominios [121]|. Estudios basados en
aprendizaje automético han permitido a investigadores y compafiias analizar eventos de
mortalidad masiva [122], predecir la calidad del agua [123], segmentar clientes de entidades
bancarias [124], clasificar texto autométicamente [125] y predecir el desarrollo de
enfermedades en cultivos, como la roya en el café [126], [127], entre otras aplicaciones.

Considerando el creciente interés de la comunidad cientifica en los retos que el aprendizaje
automéatico presenta, es importante realizar un analisis general de dicho campo de
investigacion. Un enfoque interesante para ese propoésito es el analisis bibliométrico, ya
que permite generar una forma diferente de visualizar la informacion y asi familiarizarse
rapidamente con el estado actual del conocimiento alrededor del campo de interés de una
investigacion [128|. Realizar un anélisis bibliométrico puede contribuir al progreso de un
estudio en diferentes maneras, dado que permite identificar fuentes confiables de
publicaciones cientificas, establecer bases académicas para evaluar nuevos desarrollos,
identificar autores relevantes y crear una vision general de los trabajos realizados alrededor
de un campo de investigacion [129]|. Este enfoque ha sido utilizado ya en diversas
investigaciones, [128] y [130] llevan a cabo un analisis bibliométrico en el campo de la
medicina, mientras que [129] y [131] lo hacen para conocer los trabajos realizados en el
area de comportamiento social y sistemas de transporte inteligentes, respectivamente.

A continuacion, se presentan la metodologia utilizada y los resultados obtenidos a través
del analisis bibliométrico llevado a cabo para conocer el estado actual del conocimiento en
el campo de aprendizaje automaético.

Metodologia

En esta seccion se presenta el proceso llevado a cabo en la investigacion para construir
una vision general de los trabajos realizados alrededor del campo de aprendizaje
automéatico. Para esto, se describe el conjunto de datos utilizado, los parametros
configurados en Citespace y SciMAT y, finalmente, el desarrollo del analisis bibliométrico
como tal.

I. Datos utilizados para el anélisis

Scopus y Web of Science (WoS) fueron tomadas como las dos bases de datos bibliograficas
primarias para la obtencién de los articulos publicados en revistas cientificas y que luego
serian la base para el analisis bibliométrico realizado. En las bases de datos mencionadas,
se buscaron articulos y conferencias publicadas alrededor del campo de aprendizaje



automatico en el lapso comprendido entre los afios 2007 y 2017. Se obtuvieron 41 962
registros en WoS y 61 475 en Scopus. La Figura anexos 1 muestra el nimero de articulos
publicados por afio en las dos bases de datos y la tendencia de crecimiento en las
investigaciones relacionadas con el aprendizaje automaético.
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Figura anexos 1. Numero de articulos obtenidos de Scopus y WoS con su respectivo aiio. Fuente propia.

II.  Configuracién de las herramientas

El analisis bibliométrico fue llevado a cabo utilizando las herramientas Citespace [132]-
[134] y SciMAT [135]. Como primera medida, se realizo la configuracion de Citespace.
Para esta herramienta fueron tomados los registros de WoS como insumo principal y se
agruparon en cortes de tiempo de un ano. Ademas, el titulo, resumen y palabras clave de
los articulos, fueron seleccionados como fuentes de términos para el analisis. Por ultimo,
se cambi6 el tamano de las redes generadas, con el fin de observar con més detalle los
términos relevantes. El ntimero de nodos utilizado en cada red se puede observar en su
respectivo analisis.

En segundo lugar, se utilizaron los registros obtenidos de Scopus para llevar a cabo el
analisis con SciMAT. Las palabras clave fueron tomadas como unidad de analisis y
procesadas para eliminar sinénimos y duplicados. Ademas, se dividieron los articulos en
seis diferentes grupos: 2007-2009, 2010-2012, 2013-2014, 2015, 2016 y 2017, con el objetivo
de tener grupos mas pequenos y con un numero similar de registros que permitiesen tener
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una vision més detallada de los temas que han cobrado relevancia en las investigaciones
alrededor del aprendizaje automatico en los tltimos afios. Finalmente, se llevé a cabo el
analisis con la siguiente configuracion: inclusiéon de todos los periodos, palabras de los
autores como unidad de anélisis, co-ocurrencia como el tipo de red, fuerza de asociacién
como la medida de normalizacion, méximo 7 y minimo 5 nodos para la generacion de redes
e indice h y suma de citaciones como las medidas de calidad.

IIT. Desarrollo del analisis

Citespace es una herramienta que permite visualizar patrones transitorios y tendencias en
la literatura cientifica [133]. En el analisis llevado a cabo en la presente investigacion, se
exploraron tres técnicas bibliométricas disponibles entre sus caracteristicas. La primera,
analisis de autores, para investigar los principales escritores alrededor de un tema en
especifico [136] y que utiliza sus nombres, paises de afiliacion e instituciones como unidades
de analisis. En segundo lugar, el analisis de palabras para establecer vinculos entre
documentos [137], a través de co-ocurrencias de palabras clave y categorias. Por tltimo,
el analisis de citas, que proporciona como resultado el autor citado, las citas y las co-
ocurrencias de revistas citadas.

SciMAT, por su parte, permite generar una representacion espacial de la relacion entre
disciplinas, campos, especialidades, autores y documentos [129] a través de la
implementacion de un marco de referencia longitudinal propuesto por [138|, [139], que
toma como base el indice h de los autores y las co-ocurrencias de palabras clave en los
diferentes articulos alrededor de un tema especifico. En SciMAT, el analisis de co-
ocurrencias de palabras proporciona en primer lugar informacién sobre los temas de un
campo de investigacion y, en segundo lugar, permite analizar y seguir la evolucion de un
campo de estudio a lo largo de periodos de tiempo consecutivos [140|. El indice h se utiliza
para medir el impacto de los diferentes autores y areas tematicas identificadas [129].
Siguiendo el trabajo propuesto en [138], se crearon diagramas estratégicos para ver la
importancia de diferentes temas en las investigaciones alrededor del campo de aprendizaje
automatico y se construyeron clisteres que muestran la relaciéon entre los mismos. Por
una parte, cobran relevancia los conceptos de centralidad y densidad [141]. La centralidad
mide la intensidad de la interaccién de un tema con los otros; si la relacion es fuerte,
entonces el vinculo que los une en el clister serd méas grande. La densidad mide la
intensidad de los enlaces internos dentro del grupo; si un tema tiene mayor densidad,
entonces el nodo que lo representa tendra un diametro mayor. Por otra parte, tomando
como referencia los dos conceptos mencionados anteriormente, los temas que aparecen en
los diagramas estratégicos pueden ser clasificados en cuatro grupos, tal como se observa
en la Figura anexos 2.
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Temas altamente

desarrollados y Temas motores
aislados
Temas bésicos y Temas emergentes o
transversales en declive

Figura anexos 2. Disposicion de los temas en los diagramas estratégicos de SciMAT. Adaptado de [129)].

En la Figura anexos 2, se presentan los cuatro grupos posibles en los que pueden ser

clasificados los temas que hacen parte de los diagramas estratégicos generados en SCIMAT
[129], [138]:

Motores: aqui se agrupan los temas que se encuentran bien desarrollados y que
son cruciales para el campo de investigacion.

Basicos y transversales: temas que no estan desarrollados suficientemente pero
que son significativos para el campo de investigacion.

Emergentes o en declive: se refieren a los temas que apenas empiezan a ser
desarrollados en el campo estudiado o que ya han sido desarrollados y estan
empezando a perder importancia para el mismo.

Altamente desarrollados y aislados: temas que se encuentran estudiados en
gran medida y tienen una relaciéon débil con el campo de investigacion.

Resultados

En la presente seccion se exponen los resultados mas relevantes del analisis bibliométrico

llevado a cabo con las publicaciones obtenidas alrededor del aprendizaje automético. Es

importante resaltar que, tanto el analisis como los resultados alcanzados, son mas extensos

que lo plasmado en esta; diferentes redes y diagramas estratégicos, asi como una discusion

mas profunda sobre los resultados obtenidos, pueden encontrarse en [142| para Citespace



y [143] para SciMAT. Con el objetivo de diferenciar los resultados obtenidos en cada
herramienta, la presente seccién se encuentra dividida en dos subsecciones.

I. Resultados del analisis con Citespace

Con el objetivo de encontrar los principales temas que se abordan a través del aprendizaje
automatico, se llevo a cabo un analisis inicial de las categorias de las que hacen parte
todos los registros. La Figura anexos 3 muestra la red construida con las co-ocurrencias
de categorias en los documentos, configurando el niimero méaximos de nodos igual a 50.

2007}
CiteSpace, v. 4.4.R1 (64-bit)
July 5,2017 5:07:45 PM COT
/Users /juanr/ Downloads / AnalisisML/AnalisisCitespace/datos
Timespan: 2007-2017 (Slice Length=1)
Selection Criteria: Top 15 per slice
Network: N=27, E=80 (Density=0.2279)
Pruning: None
COMPUTER SCIENCE, INFORMATION SYSTEMS
COMPUTER SCIENCE, HARDWARE & ARCHITECTURE
ENGINEERING, ELECTRICAL & ELECTRONIC
COMPUTER SCIENCE, THEORY & METHODS
TELECOMMUNICATIONS
.COMPUTER SCIENCE
L.ENGINEERING
AUTOMATION & CONTROL SYSTEMS
MATHEMATICS
COMPUTER SCIENCE, ARTIFICIAL INTELLIGENCE
SCIENCE & TECHNOLOGY - OTHER TOPICS BIOCHEMISTRY & MOLECULAR BIOLOGY COMPUTER SCIENCE, SOFTWARE ENGINEERING

MATHEMATICAL & COMPUTATIONAL BIOLOGY
COMPUTER SCIENCE, INTERDISCIPLINARY APPLICATIONS

Figura anexos 3. Red construida a partir de las co-ocurrencias de categorias en Citespace. Fuente propia.

La red presentada en la Figura anexos 3 estid conformada por 27 nodos que representan
las categorias mas comunes en las que estan enmarcados todos los registros analizados.
Como era de esperarse, aparecen categorias transversales que se relacionan con toda
investigacion realizada alrededor del campo de aprendizaje automatico; ciencias de la
computacion, métodos y teorias en dicho campo, ingenieria, matematicas y sistemas de
informacién, son algunos de los temas generales que pueden verse en la red. Entre los
nodos que hacen parte de la red generada, se destacan “Computer science -
interdisciplinary applications’, “ Mathematical and Computational biology’ v “Biochemistry
and Molecular biology’, con una centralidad de 0.47, 0.18 y 0.12 respectivamente,
demostrando que las técnicas de aprendizaje automatico pueden ser utilizadas para crear

diversas soluciones en un gran numero de campos de aplicacion, resaltando biologia y



bioquimica como dos de las categorias en las que mas publicaciones han sido realizadas
durante el periodo analizado en la presente investigacion.

Con el objetivo de complementar el analisis mencionado anteriormente (las categorias de
las que hacen parte los registros obtenidos), se llevo acabo uno de palabras clave. Dicho
analisis permite observar las tendencias emergentes, proporcionando informacién sobre el
contenido de los articulos publicados sobre aprendizaje automético. La Figura anexos 4
muestra la red generada a partir del anéalisis de palabras clave, configurando el niimero
maximos de nodos igual a 50.

isisML/ AnalisisCitespace/datos
ngth=1)

420 (Density=00941)

regression selection

validation

extreme learning machine _ design

1 N
cancer - tmesees X random forest
disease

S ensemble
N L@ e foe rformance genetic algorithm
sequence Y =~
support vector machine

machine decision tree
& bayesian network
pattern .

3 model system classifier

Y reinforcement learning
8

discovery |8 I ifi ° artificial intelligence
& classification framework
information protein ,
2 [ prediction N feature selection
/ . - optimization
idemifica(io} \ accuracy - algorithm
"
database y face recognition
N feature extraction
. &
" bioinformatics
svm W caminng Neural network & diagnosis network
W
- 5 %
recog nition “SmRads alzheimers disease
pattern recognition clustering
feature data mining

deep learning
representation . . X
segmentation sentiment analysis
5328 P COT computer vision - bj
Downloads/ AnalisisML/ AnalisisCitespace/ datos s big data
" (Sice Lemoth=1)

natural language processing
o

Figura anexos 4. Red construida a partir de las co-ocurrencias de palabras clave en Citespace. Fuente propia.

La red que se observa en la Figura anexos 4 muestra la relevancia de diferentes palabras
clave en todas las publicaciones encontradas alrededor de aprendizaje automéatico. La
palabra clave con el mayor niimero de citaciones que aparece en la red es “classification”,
con un total de 5546, seguida por “support vector machine’ (3347), “algorithm” (2681),
“neural network” (2450), “model’ (2253), “system” (1898), “prediction” (1893), “feature
selection” (1559), “data mining” (1335), “network” (1304), “recognition” (1283), “regression”
(1110), “artificial neural network” (1048) y “random forest” (971). A partir de estas
palabras clave, se puede observar que los algoritmos de clasificacion, como méaquinas de
vectores de soporte y algunos tipos de redes neuronales artificiales, se han estudiado
ampliamente y representan un importante punto de inflexién, actuando como puentes que
vinculan conceptos en diferentes periodos. Otros algoritmos relevantes son los utilizados



para fines de regresion, como las redes neuronales o los arboles de regresion y los utilizados
para propositos de agrupacion, como k vecinos méas cercanos.

Por altimo, tomando como base la red de co-ocurrencias de palabras clave presentada en
la Figura anexos 4, se aplicoé un filtro para eliminar los conceptos y temas inherentes a

toda investigacion relacionada con el aprendizaje automético; nodos como “data”,
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“information’, “classification” o “ random forest’, fueron filtrados para poder ver las

palabras clave mas importantes en las investigaciones analizadas y que no necesariamente
se relacionan con un proyecto de aprendizaje automéatico. La Figura anexos 5 muestra la
red obtenida a partir del filtrado mencionado.

L2007 )
Citespace, v. 44R1 (64.biY
July 9,2017 6351:26 PM COT

sers/juanr/Downloads /AnalisisML/AnalisisCitespace/datos
Timespan: 2007-2017 (Slice Length=1)
Selection Ciiteria: Top 50 per slice
Network: N=95, E=420 (Density=0.0941)
Pruning: None

big data
eeg sensor

risk

sentiment analysis

face recognition gene expression data ml nl n g
bioinformatics
cancer
database
alzheimers disease
gene . A
diagnosis o
biomarks
text mining computer vision
breast cancer
protein image

disease

pattern recognition

Figura anexos 5. Red construida a partir del filtrado de palabras clave en Citespace. Fuente propia.

Las palabras clave méas importantes que aparecen en la red observada en la Figura anexos
5, tomando como criterio el nimero de citaciones, son “data mining’ (1335), seguida de
“pattern recognition” (652), “database” (624), “diagnosis’ (599), “cancer” (449) y “big data”
(420). Otras palabras clave relevantes son “image” (414), “sentiment analysis’ (325),
“disease” (240), “bioinformatics” (209), “Alzheimer's disease” (188), “protein” (170) and
“computer vision” (131). Dicha distribucion de los nodos permite observar que la mineria
de datos es un tema importante en los trabajos publicados y que el aprendizaje automatico
estd cobrando cada vez mas importancia en el campo de la salud, sobretodo para el
diagnoéstico de enfermedades como el cancer o el Alzheimer, mediante el uso de bases de
datos construidas a partir de diferentes fuentes, tales como electroencefalogramas o
multiples sensores. Ademas de esto, el aprendizaje automatico ha sido (y contintia siendo)



una herramienta relevante para la extraccion de informacion en diferentes campos de
aplicacion a través del anélisis de imagenes.

II. Resultados del analisis con SciMAT

En busca de identificar los temas de investigaciéon que han sido determinantes en los
trabajos realizados alrededor del aprendizaje automético durante la tltima década, se
realizé un analisis de diagramas estratégicos en SciMAT. Como se mencion6 en la seccion
0, el total de los registros que hacian parte del conjunto de datos fueron divididos en seis
periodos con un ntmero similar de investigaciones; los grupos resultantes de la division
realizada son los siguientes: 2007-2009, 2010-2012, 2013-2014, 2015, 2016 y 2017. Los
diagramas estratégicos construidos para los periodos mencionados se dividen en cuatro
cuadrantes, tal como se muestra en la secciéon 0: el cuadrante superior derecho presenta
los temas motores, el cuadrante superior izquierdo muestra los temas altamente
desarrollados y aislados, el inferior derecho los temas basicos y transversales, mientras que
en la parte inferior izquierda se ubican los temas emergentes o en declive. La Figura anexos
6 muestra los diagramas estratégicos construidos en SciMAT para los seis periodos
indicados anteriormente.

density @css,»m density
REP LITY &S

‘ DATA@OTEIN
ADMINL: TRAT-PROCESSING
0

RMETHOD-C SENTI JALYSI
TiCA uc INE- G-REPOSITORY
REIl ENT S NETW( @ RLI
COND! @' DOM-FIELD
MULTILAYEf @ INE Ks 392

ci ORY
woa@-wes
INFORMA CESSING
SPEEC) NITION P
centrality
UZ % EMS
ﬁ 00
IMACH @ CATION CLASSIFICA @ ALGO
TE -.. {d VIR :
66 ¥ h ocess
comp GRAM
MAC@IGN @ CROSTION
lNTRUS@'ECTlON %

STATIS Q ETHODS

DlSCRIALVSIS




MOB! £S
AL-LANG! ESSING-SYSTEMS
FEATURE-S,
F
UCI-MACHINE- OSITORY

density,

IMAGE-INTERPRET/ MPUTER
MII
AMINO-QUENCE
@ DIAGNO CURA
ENeT

MATHMPUHNG URAL-LANGUSSING»SYSTEMS

COMPUTA@ BIOLO

I0DE! STICAL
BAYES! ING

IN-METHODS

density,

od MPUT@

M D

NUCLEAR-MA( JANCE-I

REPRODI

BIOLOGY

MATHEMA@JMPUT{NG

MEDI@G[NG

NEURAL-NE’

ALUE

F-RE|

INTRUS@FE
NATURATZLAN

CTION

IGUAGE-PROCESSING-SYSTEMS

CONVOLUT!ON@RAL—NFI’
M EAN-S@ERROR

INFORM;

ORK

M EDI@GING
conv@swm
DtscmM@aNAwsxs
NALYSIS

AR % ICE

lTERATe‘VHODS
C‘@E

UBIQUIT MPUTING
CLUSTERI ITHMS

MACT@«NING

CLASSIFICA@BEQ&MMM
SPEECH@N[TI ON
PR@!W

wm@vsxs
s
LOGIS SIONS

EVOLUTIO!

HUMAN-COM @NTERACI’!ON

Dlsl@mce
DECI @KING

SENTII

ORITHMS

»@wsxs

®

3

RI|

INTH

DG:EE INFORMAY SSING
ICATION
ACTT NING
MARK(
NEURAL-NET@(COMPUTER)
S
e
KN wmn@uismw
FAcs»;@Amou
P N
DlGIT@RAGE
CDMPU@DIAGNOSIS
density, M ED density cc@ow
RE Ty @
MED| GING

Figura anexos 6. Diagramas estratégicos construidos para los periodos 2007-2009, 2010-2012, 2013-2014,
2015, 2016 y 2017 en SciMAT. Fuente propia.

Los diagramas estratégicos presentados en la Figura anexos 6 muestran los temas de
investigacion mas relevantes durante los afios comprendidos entre el 2007 y el 2017. El
analisis de los diagramas permite identificar que temas relacionados con sitios web y el
almacenamiento de datos (metadatos, bases de datos, gestion de datos, entre otros) fueron
basicos (hasta finales del 2014) en las investigaciones en aprendizaje automatico pero ya
se encuentran en una etapa de alto desarrollo, por lo que han empezado a perder relevancia
en nuevas publicaciones; esto no quiere decir que, los conjuntos de datos por ejemplo, no
sean necesarios para desarrollar un proyecto de aprendizaje automatico, sino que son



temas poco destacados en las publicaciones actuales. Por otra parte, los resultados
obtenidos en los diagramas estratégicos permiten destacar la evolucion de las redes
neuronales artificiales, que fueron altamente desarrolladas en el periodo 2007-2009 y tema
motor en el afio 2015, pero en los dos tultimos afios las investigaciones se centraron en un
tipo especifico de estas, las redes neuronales artificiales convolucionales, que fueron
altamente desarrolladas en el 2016 y un tema motor en el 2017. En el mismo sentido, se
resalta el uso de aprendizaje automatico en temas relacionados con el procesamiento,
clasificacion e interpretacion de imégenes, que fueron bésicos en las investigaciones
publicadas en el lapso 2007-2009 y motores desde el 2010 hasta el 2014, pero desde dicho
afio cobr6 importancia un campo especifico del procesamiento de imagenes, las imagenes
médicas, que fueron un tema motor durante los ultimos tres afios (2015-2017). En
contraste, el procesamiento de texto y los sistemas de logica difusa, fueron temas
altamente desarrollados entre el 2007 y el 2009, pero disminuyeron su importancia y no
aparecen como ejes centrales de las investigaciones publicadas durante todos los demés
periodos. Lo mismo sucede con temas relacionados con genética y el anélisis de proteinas
y aminoéacidos, que fueron motores durante varios afos (desde el 2007 hasta el 2014) pero
no hacen parte de los focos de las publicaciones en aprendizaje automatico de los afios
analizados. Por ultimo, se destacan diversos temas como comercio electronico,
reconocimiento facial, realidad virtual y computacién ubicua, ademés de varias técnicas
de aprendizaje supervisado como decision trees, random forest y adaptive boosting, que
han sido béasicos y transversales en gran parte de las investigaciones en aprendizaje
automatico en los ultimos afios (2014 en adelante) y que seguiran siendo tendencia en un
futuro cercano.
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B Mapas region cafetera y distribuciéon de lluvia
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Figura anexos 7. Mapa de distribucion de lluvia en Colombia. Obtenido de [66].
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Figura anexos 8. Mapa regiones cafeteras colombianas. Obtenido de [71].
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C Meétricas de desempeiio de los modelos entrenados

Rendimiento Produccién Ln(Produccién)
N¢ |Instancias Atributos
cc |MAE |RMSE |[cc |MAE |RMSE |cc |MAE |RMSE
Area sembrada, municipio,
1 |Todas departamento, altitud, 0.6437 [0.1943 [0.2438 |- - - - - -
floracion, cosecha, mitaca,
clima - floracion a cosecha
2 |Todas Area sembrada, clima -\, o6 |0 904 |oass7 |- - - - - -
ﬂora(non a cosecha
3 |Todas Municipio, clima - floracion| ) <010 | 1047 |0.2453 |- - - - - -
a cosecha
Area sembrada, clima -
floracion a cosecha
4 ] (Bri_Sol h_M4, ) ) ) ) ) )
Todas Pre ot mm M, 0.2977 10.2325 [0.299
T Max_ Med M9,
especificamente)
Municipio, clima - floracion
a cosecha
5 ‘ (Bri_Sol h_M4, ) ) ) ) ) )
Todas Pre Tot mm. M. 0.663 [0.188 [0.2348
T Max_ Med M9,
especificamente)
6 |Todas Clima - afio cafetero 0.4819 [0.2182 [0.2791 [0.3969 [2171.16 |2874.160[0.5259 |0.775 |0.9986
7 Area sembrada, clima - afio
Todas 0.5091 [0.2113 [0.2725 [0.8706 [953.139 |1503.116[0.9404 |0.27  [0.39
cafetero
8 |Todas Municipio, clima - afio 0.6633 [0.1888 [0.2362 [0.8571 [990.682 |1588.741[0.9133 0.3121 |0.4669
cafetero
9 |Todas Area sembrada, municipio, |, co0 | 1079|094 [0.8308 [922.955 [1440.879(0.944 |0.2717 |0.3771
Chma - ano Cafetero
10 | Todas Clima - primeros seis (6) | cec 0915 02777 03818 |2109.71 |2877.728|0.4896 |0.7711 |1.0104
meses del afio cafetero
Area sembrada, clima -
11 | Todas primeros seis (6) meses del [0.5146 [0.2132 [0.2684 |0.8845 [915.972 |1421.178|0.9404 [0.2711 |0.3903
afo cafetero
Municipio, clima - primeros
12 | Todas seis (6) meses del afio 0.672 [0.1884 [0.2322 [0.8701 [1005.87 |1505.702[0.9204 |0.2907 |0.4478
cafetero
Area sembrada, municipio,
13 | Todas clima - primeros seis (6)  |0.6636 [0.1901 [0.2353 0.8912 [896.328 |1381.9200.9473 [0.2616 |0.3665
meses del afio cafetero
14 |Periodo cosecha | Area sembrada, clima - afio| ¢ /o5 10 9909 02853 0.9105 |753.038 |1200.019[0.9505 [0.2869 [0.3778
- Oct -> Dic cafetero
15 |Periodo cosecha | Area sembrada, clima - afio| oy 10 1905 109602 [0.8730 |976.836 |1495.865[0.8306 [0.2041 [0.4756
- Abr -> Jun cafetero
16 |Region mapa | Area sembrada, clima - aflol o0 109416 03048 [0.0406 |504.529 |750.2183[0.9352 [0.3444 |0.4351
cafetero (verde) |cafetero
Regién mapa i cembrada. cli ~
17 | cafetero rfeat”em rada, CIma = a0l o996 10.226 0.3008 08237 [1212.12 [1790.003(0.9093 [0.2571 [0.3459
(naranja) cafetero




18

Regién mapa
cafetero
(amarilla)

Area sembrada, clima - afio
cafetero

0.2361

0.1753

0.2501

0.841

906.195

1177.497

0.8796

0.285

0.3691

19

Regién mapa
cafetero
(morada)

Area sembrada, clima - afio
cafetero

0.558

0.1655

0.2043

0.9659

500.582

766.2367

0.7981

0.416

0.6638

20

Region
distribucién de
lluvia (azul)

Area sembrada, clima - afio
cafetero

0.272

0.2514

0.3303

0.885

1017.20

1527.387

0.9304

0.2934

0.3704

21

Region
distribucién de
lluvia (morada)

Area sembrada, clima - afio
cafetero

0.2595

0.1429

0.2044

0.7591

1249.87

1851.029

0.8385

0.233

0.3237

22

Region
distribucién de
lluvia (verde)

Area sembrada, clima - afio
cafetero

0.2723

0.1716

0.222

0.9416

368.131

588.7998

0.9176

0.3134

0.5196

23

Region
distribucion de
lluvia (naranja)

Area sembrada, clima - afio
cafetero

0.1247

0.1989

0.2406

0.9168

785.394

1103.855

0.9305

0.2294

0.2876

24

Todas

Area sembrada, clima -
primeros seis (6) meses del
afo cafetero
(CfsSubsetEval:
Hum Rel M1,
Pre Tot M1,
Dias Llu M1,
Hum Rel M2,

T Max Med M3,
Hum Rel M3,
Bri_ Sol M3,

Hum Rel M4,
Bri_ Sol M4,

Hum Rel M5,
Pre Tot M5,
Dias Llu M5,
Bri_ Sol M5,

Hum Rel M6,
Pre Tot M6,
Dias Llu M6,
Bri_Sol M6)

0.3921

0.2243

0.2896

0.8796

862.077

1446.657

0.9434

0.2748

0.3806

25

Todas

Area sembrada, clima -
primeros seis (6) meses del
afo cafetero
(CorrelationAttributeEval:
Hum Rel M1,

Dias Llu M1,

Hum Rel M2,
T_Min_Med_ M3,

Hum Rel M3,

Bri_ Sol M3,
T_Min_Med_ M4,

Hum Rel M4,
T_Min_Med_ M5,

Hum Rel M5,

Pre Tot M5,

Dias Llu M5,

T Max_ Med M6,
T_Med_MS6,

Pre Tot M6,

0.4057

0.2219

0.2862

0.8778

879.831

1459.706

0.9453

0.2686

0.3739
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Dias Llu M6,
Bri_Sol M6)

26

Todas,
exceptuando las
instancias con
valores perdidos
(total = 363)

Area sembrada, clima -
primeros seis (6) meses del
afio cafetero

0.397

0.2317 ]0.2959

0.8699

915.129

1496.089

0.9418

0.274

0.3846

Tabla anexos 1. Atributos, instancias y métricas de desempefio de los modelos entrenados. Fuente propia.
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D Porcentajes de similitud del sistema de recomendaciones

Condicién . Porcentaje | Porcentaje
Recomendacién . .
evaluada especialista | sistema

Se recomienda implementar cultivos a libre exposicion, establecer bajas densidades de
T1 P3 H5 siembra para evitar una posible proliferacion de enfermedades y evaluar el grado de | 100 100
drenaje del suelo para evitar sobresaturaciones de agua

Se recomienda establecer un cultivo a libre exposicion, prestar atencion a las condiciones
de drenaje del suelo, si observa sobresaturacion de agua, es necesario realizar
T3 P3 H3 adaptaciones del terreno con el fin de mejorar el flujo de agua y evitar problemas de | 50 33.33
exceso hidrico para las plantas y hacer una revision periddica de los cafetales para evaluar
la presencia de broca, roya, mal rosado y llagas radicales, entre otros

Se recomienda establecer un cultivo a libre exposicion, prestar atencion a las condiciones
de drenaje del suelo, si observa sobresaturacion de agua, es necesario realizar
T1 P3 H3 adaptaciones del terreno con el fin de mejorar el flujo de agua y evitar problemas de | 100 66.67
exceso hidrico para las plantas y hacer una revision periddica de los cafetales para evaluar
la presencia de broca, roya, mal rosado y llagas radicales, entre otros

Se recomienda establecer un sistema productivo a libre exposicion o con bajo porcentaje

T2 P2 12 de sombrio

100 33.33

Se recomienda establecer cultivos a libre exposicion e implementar bajas densidades de

T1 P3 H4
siembra, para evitar una posible proliferacion de enfermedades

100 100

Se recomienda establecer un cultivo a libre exposicion, prestar atencion a las condiciones
de drenaje del suelo, si observa sobresaturacion de agua, es necesario realizar
T2 P3 H1 adaptaciones del terreno con el fin de mejorar el flujo de agua y evitar problemas de | 100 66.67
exceso hidrico para las plantas y hacer una revision periddica de los cafetales para evaluar
la presencia de broca, roya, mal rosado y llagas radicales, entre otros

Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal, mantener la cobertura
vegetal del suelo, establecer distancias de siembra menores para reducir la
evapotranspiracion (densidades muy altas pueden incrementar el proceso de
transpiracion de las plantas, ya que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no
llegar al suelo), implementar soluciones que permitan tener una disponibilidad de agua
constante durante los meses secos, tales como captacion de agua lluvia, reservorios de
agua y sistemas de cosecha de agua y poner atencion al control de arvenses, ya que estas
incrementan el consumo de agua limitando la disponibilidad para la planta

T3 P1 H5 100 66.67

Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal, mantener la cobertura
vegetal del suelo, establecer distancias de siembra menores para reducir la
evapotranspiracion (densidades muy altas pueden incrementar el proceso de
transpiracion de las plantas, ya que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no
llegar al suelo) y poner atencion al control de arvenses, ya que estas incrementan el
consumo de agua limitando la disponibilidad para la planta

T4 P1 H4 75 100

Se recomienda implementar cultivos a libre exposicion, establecer bajas densidades de
T3 P3 H5 siembra para evitar una posible proliferacion de enfermedades y evaluar el grado de | 75 66.67
drenaje del suelo para evitar sobresaturaciones de agua

Se recomienda establecer el cultivo a libre exposicion, considerando que una baja
temperatura reduce la pérdida potencial por evapotranspiracion, de esta forma se

T1 P2 H3 e . . . . 100 33.33
facilitaria un mayor aprovechamiento de la energia solar para el crecimiento vegetativo
o produccién de la planta

T4 P3 H3 Se recomienda evaluar el grado de pendiente del terreno, en caso de ser muy elevada, 95 66.67

establecer taludes o estructuras de contencion para evitar la erosion del suelo

Se recomienda establecer un cultivo a libre exposicion, prestar atencion a las condiciones
de drenaje del suelo, si observa sobresaturacion de agua, es necesario realizar
T1 P3 H1 adaptaciones del terreno con el fin de mejorar el flujo de agua y evitar problemas de | 100 100
exceso hidrico para las plantas y hacer una revision periddica de los cafetales para evaluar
la presencia de broca, roya, mal rosado y llagas radicales, entre otros

Se recomienda establecer el cultivo a libre exposicion, considerando que una baja
temperatura reduce la pérdida potencial por evapotranspiracion, de esta forma se
facilitaria un mayor aprovechamiento de la energia solar para el crecimiento vegetativo
o produccién de la planta

T1 P1 H1 100 100
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T1 P3 H2

Se recomienda establecer un cultivo a libre exposicion y hacer una revision periddica de
los cafetales para evaluar la presencia de broca, roya, mal rosado y llagas radicales, entre
otros

100

100

T1 P1 H2

Se recomienda establecer un sistema productivo a libre exposicion o con bajo porcentaje
de sombrio

50

100

T4 P3 H5

Se recomienda evaluar el grado de pendiente del terreno, en caso de ser muy elevada,
establecer taludes o estructuras de contenciéon para evitar la erosion del suelo y reducir
la distancia de siembra para evitar proliferacion de entes patogenos

25

100

T1 P1 H5

Se recomienda establecer el cultivo a libre exposicion, considerando que una baja
temperatura reduce la pérdida potencial por evapotranspiracion, de esta forma se
facilitaria un mayor aprovechamiento de la energia solar para el crecimiento vegetativo
o produccién de la planta

100

66.67

T4 P2 H4

Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal, mantener la cobertura
vegetal del suelo, establecer distancias de siembra menores para reducir la
evapotranspiracion (densidades muy altas pueden incrementar el proceso de
transpiracion de las plantas, ya que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no
llegar al suelo) y poner atencion al control de arvenses, ya que estas incrementan el
consumo de agua limitando la disponibilidad para la planta

100

66.67

T4 P3 H4

Se recomienda evaluar el grado de pendiente del terreno, en caso de ser muy elevada,
establecer taludes o estructuras de contenciéon para evitar la erosion del suelo

25

100

T4 P1 H5

Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal, mantener la cobertura
vegetal del suelo, establecer distancias de siembra menores para reducir la
evapotranspiracion (densidades muy altas pueden incrementar el proceso de
transpiracion de las plantas, ya que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no
llegar al suelo), implementar soluciones que permitan tener una disponibilidad de agua
constante durante los meses secos, tales como captacion de agua lluvia, reservorios de
agua y sistemas de cosecha de agua y poner atencion al control de arvenses, ya que estas
incrementan el consumo de agua limitando la disponibilidad para la planta

100

100

Tabla anexos 2. Porcentaje de similitud entre las condiciones climaticas y las sugerencias

utilizando la similitud coseno. Fuente propia.

generadas

Condicién

evaluada

Recomendacién

Porcentaje
especialista

Porcentaje
sistema

T1 P3 H5

Se recomienda implementar cultivos a libre exposicion, establecer bajas densidades de
siembra para evitar una posible proliferacion de enfermedades y evaluar el grado de
drenaje del suelo para evitar sobresaturaciones de agua

100

100

T3 P3 H3

Se recomienda establecer un cultivo a libre exposicion, prestar atencion a las condiciones
de drenaje del suelo, si observa sobresaturacion de agua, es necesario realizar
adaptaciones del terreno con el fin de mejorar el flujo de agua y evitar problemas de
exceso hidrico para las plantas y hacer una revision periddica de los cafetales para evaluar
la presencia de broca, roya, mal rosado y llagas radicales, entre otros

50

18.35

T1 P3 H3

Se recomienda establecer un cultivo a libre exposicion, prestar atencion a las condiciones
de drenaje del suelo, si observa sobresaturacion de agua, es necesario realizar
adaptaciones del terreno con el fin de mejorar el flujo de agua y evitar problemas de
exceso hidrico para las plantas y hacer una revision periddica de los cafetales para evaluar
la presencia de broca, roya, mal rosado y llagas radicales, entre otros

100

42.26

T2 P2 H2

Se recomienda establecer un sistema productivo a libre exposicion o con bajo porcentaje
de sombrio

100

18.35

T1 P3 H4

Se recomienda establecer cultivos a libre exposicion e implementar bajas densidades de
siembra, para evitar una posible proliferacion de enfermedades

100

100

T2 P3 H1

Se recomienda establecer un cultivo a libre exposicion, prestar atencion a las condiciones
de drenaje del suelo, si observa sobresaturacion de agua, es necesario realizar
adaptaciones del terreno con el fin de mejorar el flujo de agua y evitar problemas de
exceso hidrico para las plantas y hacer una revision periddica de los cafetales para evaluar
la presencia de broca, roya, mal rosado y llagas radicales, entre otros

100

42.26

T3 P1 H5

Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal, mantener la cobertura
vegetal del suelo, establecer distancias de siembra menores para reducir la
evapotranspiracion (densidades muy altas pueden incrementar el proceso de

100

42.26




transpiracion de las plantas, ya que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no
llegar al suelo), implementar soluciones que permitan tener una disponibilidad de agua
constante durante los meses secos, tales como captacion de agua lluvia, reservorios de
agua y sistemas de cosecha de agua y poner atencion al control de arvenses, ya que estas
incrementan el consumo de agua limitando la disponibilidad para la planta

T4 P1 H4

Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal, mantener la cobertura
vegetal del suelo, establecer distancias de siembra menores para reducir la
evapotranspiracion (densidades muy altas pueden incrementar el proceso de
transpiracion de las plantas, ya que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no
llegar al suelo) y poner atencion al control de arvenses, ya que estas incrementan el
consumo de agua limitando la disponibilidad para la planta

75

100

T3 P3 H5

Se recomienda implementar cultivos a libre exposicion, establecer bajas densidades de
siembra para evitar una posible proliferacion de enfermedades y evaluar el grado de
drenaje del suelo para evitar sobresaturaciones de agua

75

42.26

T1 P2 H3

Se recomienda establecer el cultivo a libre exposicion, considerando que una baja
temperatura reduce la pérdida potencial por evapotranspiracion, de esta forma se
facilitaria un mayor aprovechamiento de la energia solar para el crecimiento vegetativo
o produccién de la planta

100

18.35

T4 P3 H3

Se recomienda evaluar el grado de pendiente del terreno, en caso de ser muy elevada,
establecer taludes o estructuras de contencion para evitar la erosion del suelo

25

42.26

T1 P3 H1

Se recomienda establecer un cultivo a libre exposicion, prestar atencion a las condiciones
de drenaje del suelo, si observa sobresaturacion de agua, es necesario realizar
adaptaciones del terreno con el fin de mejorar el flujo de agua y evitar problemas de
exceso hidrico para las plantas y hacer una revision periodica de los cafetales para evaluar
la presencia de broca, roya, mal rosado y llagas radicales, entre otros

100

100

T1 P1 H1

Se recomienda establecer el cultivo a libre exposicion, considerando que una baja
temperatura reduce la pérdida potencial por evapotranspiracion, de esta forma se
facilitaria un mayor aprovechamiento de la energia solar para el crecimiento vegetativo
o produccién de la planta

100

100

T1 P3 H2

Se recomienda establecer un cultivo a libre exposicion y hacer una revision periddica de
los cafetales para evaluar la presencia de broca, roya, mal rosado y llagas radicales, entre
otros

100

100

T1 P1 H2

Se recomienda establecer un sistema productivo a libre exposicion o con bajo porcentaje
de sombrio

50

100

T4 P3 H5

Se recomienda evaluar el grado de pendiente del terreno, en caso de ser muy elevada,
establecer taludes o estructuras de contenciéon para evitar la erosion del suelo y reducir
la distancia de siembra para evitar proliferacion de entes patogenos

25

100

T1 P1 H5

Se recomienda establecer el cultivo a libre exposicion, considerando que una baja
temperatura reduce la pérdida potencial por evapotranspiracion, de esta forma se
facilitaria un mayor aprovechamiento de la energia solar para el crecimiento vegetativo
o produccién de la planta

100

42.26

T4 P2 H4

Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal, mantener la cobertura
vegetal del suelo, establecer distancias de siembra menores para reducir la
evapotranspiracion (densidades muy altas pueden incrementar el proceso de
transpiracion de las plantas, ya que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no
llegar al suelo) y poner atencion al control de arvenses, ya que estas incrementan el
consumo de agua limitando la disponibilidad para la planta

100

42.26

T4 P3 H4

Se recomienda evaluar el grado de pendiente del terreno, en caso de ser muy elevada,
establecer taludes o estructuras de contenciéon para evitar la erosion del suelo

25

100

T4 P1 H5

Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal, mantener la cobertura
vegetal del suelo, establecer distancias de siembra menores para reducir la
evapotranspiracion (densidades muy altas pueden incrementar el proceso de
transpiracion de las plantas, ya que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no
llegar al suelo), implementar soluciones que permitan tener una disponibilidad de agua
constante durante los meses secos, tales como captacion de agua lluvia, reservorios de
agua y sistemas de cosecha de agua y poner atencion al control de arvenses, ya que estas
incrementan el consumo de agua limitando la disponibilidad para la planta

100

100

Tabla anexos 3. Porcentaje de similitud entre las condiciones climéaticas y las
utilizando la distancia euclidiana. Fuente propia.
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Condicién

evaluada

Recomendacién

Porcentaje
especialista

Porcentaje
sistema

T1 P3 H5

Se recomienda implementar cultivos a libre exposicion, establecer bajas densidades de
siembra para evitar una posible proliferacion de enfermedades y evaluar el grado de
drenaje del suelo para evitar sobresaturaciones de agua

100

100

T3 P3 H3

Se recomienda implementar cultivos a libre exposicion, establecer bajas densidades de
siembra para evitar una posible proliferacion de enfermedades y evaluar el grado de
drenaje del suelo para evitar sobresaturaciones de agua

100

38.76

T1 P3 H3

Se recomienda implementar cultivos a libre exposicion, establecer bajas densidades de
siembra para evitar una posible proliferacion de enfermedades y evaluar el grado de
drenaje del suelo para evitar sobresaturaciones de agua

50

64.64

T2 P2 H2

Se recomienda establecer un sistema productivo a libre exposicion o con bajo porcentaje
de sombrio

100

40.59

T1 P3 H4

Se recomienda establecer cultivos a libre exposicion e implementar bajas densidades de
siembra, para evitar una posible proliferacion de enfermedades

100

100

T2 P3 H1

Se recomienda establecer un cultivo a libre exposicion, prestar atencion a las condiciones
de drenaje del suelo, si observa sobresaturacion de agua, es necesario realizar
adaptaciones del terreno con el fin de mejorar el flujo de agua y evitar problemas de
exceso hidrico para las plantas y hacer una revision periddica de los cafetales para evaluar
la presencia de broca, roya, mal rosado y llagas radicales, entre otros

100

56.7

T3 P1 H5

Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal, mantener la cobertura
vegetal del suelo, establecer distancias de siembra menores para reducir la
evapotranspiracion (densidades muy altas pueden incrementar el proceso de
transpiracion de las plantas, ya que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no
llegar al suelo), implementar soluciones que permitan tener una disponibilidad de agua
constante durante los meses secos, tales como captacion de agua lluvia, reservorios de
agua y sistemas de cosecha de agua y poner atencion al control de arvenses, ya que estas
incrementan el consumo de agua limitando la disponibilidad para la planta

100

46.55

T4 P1 H4

Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal, mantener la cobertura
vegetal del suelo, establecer distancias de siembra menores para reducir la
evapotranspiracion (densidades muy altas pueden incrementar el proceso de
transpiracion de las plantas, ya que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no
llegar al suelo) y poner atencion al control de arvenses, ya que estas incrementan el
consumo de agua limitando la disponibilidad para la planta

75

100

T3 P3 H5

Se recomienda implementar cultivos a libre exposicion, establecer bajas densidades de
siembra para evitar una posible proliferacion de enfermedades y evaluar el grado de
drenaje del suelo para evitar sobresaturaciones de agua

75

62.2

T1 P2 H3

Se recomienda implementar cultivos a libre exposicion, establecer bajas densidades de
siembra para evitar una posible proliferacion de enfermedades y evaluar el grado de
drenaje del suelo para evitar sobresaturaciones de agua

25

42.31

T4 P3 H3

Se recomienda evaluar el grado de pendiente del terreno, en caso de ser muy elevada,
establecer taludes o estructuras de contenciéon para evitar la erosion del suelo y reducir
la distancia de siembra para evitar proliferacion de entes patogenos

50

63.49

T1 P3 H1

Se recomienda establecer un cultivo a libre exposicion, prestar atencion a las condiciones
de drenaje del suelo, si observa sobresaturacion de agua, es necesario realizar
adaptaciones del terreno con el fin de mejorar el flujo de agua y evitar problemas de
exceso hidrico para las plantas y hacer una revision periddica de los cafetales para evaluar
la presencia de broca, roya, mal rosado y llagas radicales, entre otros

100

100

T1 P1 H1

Se recomienda establecer el cultivo a libre exposicion, considerando que una baja
temperatura reduce la pérdida potencial por evapotranspiracion, de esta forma se
facilitaria un mayor aprovechamiento de la energia solar para el crecimiento vegetativo
o produccién de la planta

100

100

T1 P3 H2

Se recomienda establecer un cultivo a libre exposicion y hacer una revision periddica de
los cafetales para evaluar la presencia de broca, roya, mal rosado y llagas radicales, entre
otros

100

100

T1 P1 H2

Se recomienda establecer un sistema productivo a libre exposicion o con bajo porcentaje
de sombrio

50

100
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T4 P3 H5

Se recomienda evaluar el grado de pendiente del terreno, en caso de ser muy elevada,
establecer taludes o estructuras de contenciéon para evitar la erosion del suelo y reducir
la distancia de siembra para evitar proliferacion de entes patogenos

25

100

T1 P1 H5

Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal, mantener la cobertura
vegetal del suelo, establecer distancias de siembra menores para reducir la
evapotranspiracion (densidades muy altas pueden incrementar el proceso de
transpiracion de las plantas, ya que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no
llegar al suelo), implementar soluciones que permitan tener una disponibilidad de agua
constante durante los meses secos, tales como captacion de agua lluvia, reservorios de
agua y sistemas de cosecha de agua y poner atencion al control de arvenses, ya que estas
incrementan el consumo de agua limitando la disponibilidad para la planta

25

73.27

T4 P2 H4

Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal, mantener la cobertura
vegetal del suelo, establecer distancias de siembra menores para reducir la
evapotranspiracion (densidades muy altas pueden incrementar el proceso de
transpiracion de las plantas, ya que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no
llegar al suelo) y poner atencion al control de arvenses, ya que estas incrementan el
consumo de agua limitando la disponibilidad para la planta

100

56.7

T4 P3 H4

Se recomienda evaluar el grado de pendiente del terreno, en caso de ser muy elevada,
establecer taludes o estructuras de contencion para evitar la erosion del suelo

25

100

T4 P1 H5

Se recomienda implementar un arreglo productivo agroforestal, mantener la cobertura
vegetal del suelo, establecer distancias de siembra menores para reducir la
evapotranspiracion (densidades muy altas pueden incrementar el proceso de
transpiracion de las plantas, ya que el agua puede quedar retenida en sus hojas y no
llegar al suelo), implementar soluciones que permitan tener una disponibilidad de agua
constante durante los meses secos, tales como captacion de agua lluvia, reservorios de
agua y sistemas de cosecha de agua y poner atencion al control de arvenses, ya que estas
incrementan el consumo de agua limitando la disponibilidad para la planta

100

100

Tabla anexos 4. Porcentaje de similitud entre las condiciones climéaticas y las
utilizando la distancia Mahalanobis. Fuente propia.

sugerencias

generadas



E Recomendaciones generales para el manejo del cultivo de café

Recomendacion

Tema

Para que el desarrollo del fruto del cafeto sea normal se requiere disponibilidad de agua
en el suelo durante los ocho meses comprendidos entre la floracion y la cosecha, con un
periodo critico entre las semanas 8 y 16, en el cual se define el tamafio del fruto. Por
esto, se recomienda implementar soluciones que permitan tener una disponibilidad de
agua constante durante los meses secos, tales como captacion de agua lluvia, reservorios
de agua y sistemas de cosecha de agua.

Suelo

Durante los meses humedos, para disminuir el efecto del exceso de lluvia se recomienda
tomar acciones relacionadas con la conservacion del suelo y practicas para drenar los
excedentes de agua del suelo. Los lotes de la finca que presenten encharcamientos deben
drenarse por medio de zanjas y utilizando estructuras de bioingenieria, como filtros vivos.

Suelo

Las arvenses ejercen una cobertura que protege el suelo de los impactos directos de las
gotas de lluvia, disminuyendo la erosiéon superficial, por lo cual se deben realizar cortes
altos con machete o guadafia. Nunca se debe hacer uso del azadén, debido a que se
descubre el suelo y promueve la erosion.

Arvenses

El sombrio en los cafetales favorece la conservacion del agua, especialmente en los
periodos de sequia prolongados.

Generalidades

Aunque el sombrio es de gran ayuda para el cultivo de café, es necesario regularlo, puesto
que si el cafetal estd bajo sombrio excesivo puede generarse una humedad
sobreabundante que favorece el incremento de enfermedades como el mal rosado, roya y
gotera, entre otras.

Fitosanitario

De manera permanente, sea durante los meses secos o los htimedos, es necesaria la
revision periddica de los cafetales para evaluar la presencia de broca, roya, mal rosado y
llagas radicales, entre otros.

Fitosanitario

Durante la época seca se deben controlar las arvenses, especialmente en el plato del arbol,
debido a que éstas consumen gran cantidad de agua del suelo.

Arvenses

Para el café recién sembrado se recomienda cubrir el plato del arbol con coberturas
provenientes de las desyerbas, podas o de otros residuos, para conservar la humedad en
el suelo.

Generalidades

Las labores de soqueo se recomienda realizarlas durante los meses secos.

Generalidades

La fertilizacion debe realizarse cuando se generalicen las lluvias y cuando el suelo se
encuentre bien humedo, ya que bajo esta condiciéon las raices pueden interceptar mayor
cantidad de nutrimentos.

Nutricién

Para un buen manejo de la broca del café deben cosecharse los frutos secos y maduros
de los arboles, y si es necesario del suelo, una vez hayan finalizado los periodos de cosecha
principal y mitaca. El repase se debe realizar después de 2 a 3 semanas de realizado el
ultimo pase de cosecha, que generalmente coincide con el periodo critico del ataque de
la broca.

Fitosanitario
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El café cosechado debe empacarse en sacos o recipientes limpios, libres de
contaminaciones, protegerse de dafios fisicos y de altas temperaturas y entregarse pronto
al beneficiadero, de tal forma que no se sobrefermente, se humedezca o se contamine.

Generalidades

Para los frutos y granos recogidos durante el repase debe implementarse un sistema para
su manejo en la finca de tal forma que no se junten con el café cosechado, sino que se
empaquen por separado utilizando bolsas o cualquier recipiente.

Generalidades

Es importante realizar la cosecha selectiva de frutos, con menos de 2% de verdes y maés
de 80% de maduros. El patron de corte es un elemento clave para garantizar una
excelente recoleccion.

Generalidades

Para evitar la contaminacion y pérdida del café, es importante hacer un control riguroso
de las sustancias, dosis, época y forma de aplicacion de fungicidas, herbicidas e
insecticidas.

Fitosanitario
y arvenses

Debe establecerse un sistema de monitoreo y control de plagas y enfermedades en los
almacigos, y registrar el insecto o patogeno observado, el sistema de control, el nombre
del producto, la dosis aplicada para su manejo y la fecha de aplicacion del producto.

Fitosanitario

En cuanto a la erosion del suelo, deben adoptarse técnicas de cultivo adecuadas, tales
como: la aplicacion de coberturas muertas o ‘mulch’, las siembras a través de la
pendiente, la construccion de drenajes, el manejo de coberturas vivas, la aplicaciéon de
abonos organicos y el establecimiento de arboles y arbustos en las orillas de caminos,
carreteras y fuentes de agua, entre otras.

Suelo

Debe velarse por el mantenimiento de la fertilidad del suelo mediante la aplicaciéon de
fertilizantes (orgénicos e inorganicos). Sin embargo, la cantidad suministrada no debe
exceder las necesidades del cultivo.

Nutricién

Durante eventos climéaticos como La Nifla, el exceso de humedad en el suelo y en el
ambiente favorece la presencia de enfermedades como el mal rosado y la roya del café e
incremento en la ocurrencia de llagas radicales, por esto es importante llevar a cabo
buenas practicas de drenaje durante eventos adversos como el mencionado.

Fitosanitario

En las regiones con periodos secos muy prolongados no conviene establecer cultivos en
altas densidades de siembra, debido a que en los cortos periodos de lluvia se aumenta la
cantidad de agua interceptada por la parte aérea de las plantas, disminuyendo la
cantidad que llega a la superficie del suelo, afectando significativamente el rendimiento.

Generalidades

En la etapa de germinacion no se requiere la adicién de nutrimentos ya que la semilla
contiene todas las sustancias necesarias para su desarrollo y solamente necesita
condiciones adecuadas de humedad, oscuridad y temperatura.

Nutricién

El empleo de pulpa descompuesta en las bolsas del almécigo permite obtener plantas
vigorosas y sanas.

Nutricién

No es recomendable el uso de fertilizantes granulados o foliares durante la etapa de
almacigo, ya que estos no sustituyen los efectos benéficos de la pulpa y se corre el riesgo
de intoxicar las plantas.

Nutricién

Durante el crecimiento vegetativo (levante), hay una demanda alta de nitrégeno y fosforo
principalmente, aunque otros nutrimentos pueden ser también necesarios, dependiendo
de las caracteristicas del suelo. Las cantidades y fuentes de fertilizante a aplicar dependen
de cada tipo de suelo y la mejor forma de determinarlas es mediante el analisis de suelos.

Nutricién




Durante la etapa de produccién la planta también debe producir nuevo crecimiento de
ramas y hojas para las cosechas futuras, razon por la cual es necesario un buen manejo
nutricional. Ademés del nitrogeno (N) y el fosforo (P) se necesita potasio (K), calcio
(Ca), magnesio(Mg), azufre (S) y microelementos como el boro, zinc, manganeso, cobre,
hierro y molibdeno. Las cantidades y fuentes de fertilizante que deben aplicarse
dependerédn de cada tipo de suelo y la mejor forma de determinarlas es mediante el
analisis de suelos.

Nutricién

La frecuencia recomendada para aplicar los fertilizantes es dos meses antes del comienzo
de la cosecha en cada semestre, es decir dos aplicaciones por afio. Puede variar segin
caracteristicas del suelo.

Nutricién

En general, no es necesaria la aplicacién rutinaria de micronutrientes. Estas deben
hacerse solamente en casos muy especificos.

Nutricién

La fertilizacion foliar no es una buena opciéon para el campo de los macronutrientes,
debido a que para que la planta los aproveche, éstos deben penetrar la cuticula o las
estomas de la hoja y luego entrar hasta las células para ser incorporados al metabolismo
de la planta. Aunque este método de suministro permite una rapida utilizacion de los
nutrimentos y la correccion de deficiencias en menos tiempo que con las aplicaciones al
suelo, la respuesta es solo temporal y serian necesarias muchas aplicaciones.

Nutricién

Para el suministro de los elementos mayores, la fertilizacion foliar se debe considerar
como un complemento y no como sustituto de la fertilizacion edafica.

Nutricién

La aplicacion de materia organica (compost, bocashi, vermicompost o lombrinaza,
biofertilizantes, biofermentos y abono verde) favorece las condiciones de calidad del suelo
y reduce los requerimientos de fertilizantes inorganicos, lo que puede generar un mejor
rendimiento del cultivo y reducir los impactos negativos sobre el agroecosistema.

Nutricién

En la etapa de almécigo, los principales problemas presentados son: nutricién, mancha
de hierro, nematodos, entre otros. Algunos de estos problemas pueden ser controlados
con la utilizacion de materia orgéanica para el llenado de bolsas en los almécigos, siendo
la principal fuente de esta la pulpa de café descompuesta.

Nutricién

La gallinaza constituye un excelente abono orgénico para almécigos de café, las plantas
provenientes de almacigos con gallinaza presentan mejor vigor y desarrollo que las que
provienen de almécigos hechos en suelo sin abono.

Nutricién

Algunas estrategias de adaptacion de los sistemas de producciéon a la variabilidad
climética, son: establecimiento de arboles para la proteccion de fuentes de agua,
implementacién y mantenimiento de reservas naturales, entre otros.

Generalidades

Evitar la aplicacion de enmiendas (cales o yeso) de manera generalizada; esto puede
generar problemas de alcalinidad para el café y desbalances nutricionales.

Nutricién

El establecimiento de semilleros debe realizarse con suficiente anticipacion (7 a 12 meses),
de forma tal que la siembra definitiva en campo coincida con el inicio de la época de
lluvias.

Generalidades

En cuanto a la siembra, seleccionar plantas sanas y bien nutridas. Estas deben tener de
3 a 4 cruces (ramas laterales). El tamafo de la planta en el momento de trasplante
depende del tamaifio de bolsa empleada. En algunas zonas, se usan bolsas muy pequerias

Generalidades
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por lo cual el trasplante debe ser rapido. Plantas enfermas, atrasadas y con arquitectura
indeseable se deben desechar.

No se debe usar como fertilizante excremento humano o aguas negras, esto debido al
riesgo que implica para la salud y por que se contamina el suelo.

Nutricién

La creacion de compostaje puede realizarse con estiércol de animales (porcinos, vacunos,
equinos, avicolas, entre otros), pero siempre conociendo la legislacion internacional
respecto a dicha practica, puesto que algunos paises no permiten la importacion de
productos que hayan sido fertilizados con esa clase de compostaje.

Nutricién

El uso de trampas para monitoreo (detecciéon y seguimiento) de plagas es una excelente
alternativa puesto que, conociendo la plaga y su nivel de incidencia y severidad, se puede
llevar a cabo un control efectivo de la misma.

Fitosanitario

Buena labor de preparacion del suelo, seleccion de variedades resistentes, fertilizacion
oportuna y adecuada, manejo adecuado de arvenses y buenas practicas de recoleccion de
la cosecha, son algunas de las medidas eficaces para el manejo integrado de las plagas.

Fitosanitario

Re-Re es una practica muy importante que consiste en recoger los frutos de café del suelo
y recolectar los que se han quedado en los cafetales una vez finalizada la cosecha. Esta
practica debe ser periodica y permanente y puede reducir en un alto porcentaje las
poblaciones de broca en el cultivo al eliminar las fuentes de propagacién y alimento del
insecto.

Fitosanitario

Hongos entomopatogenos como el Beauveria bassiana, que tiene buen comportamiento
en condiciones de alta humedad y temperatura e insectos parasitoides como
Cephalonomia stephanoderis, Prorops nasuta y Phymastichus coffea, que son liberados
después de realizado el Re-Re, son opciones adecuadas para el control biologico de la
broca.

Fitosanitario

Si la temperatura ha aumentado en los ultimos afios, establecer sombra en el cafetal y
diversificar la produccion, pueden ser medidas efectivas.

General

Aumentar la materia organica, obras de conservacion y cosecha de aguas en la finca,
aplicaciones foliares mas frecuentes durante sequias y sistemas de riego, pueden traer
grandes beneficios cuando las lluvias en la zona son irregulares.

General

Si la fertilidad disminuye, puede abordarse mediante la programacion de fertilizacion con
base en andlisis de suelo, el encalamiento (si el an4lisis de suelo lo sugiere), la plantacion
de leguminosas en el cafetal y la aplicaciéon de materia orgéanica.

Nutricién

Los sistemas de desyerba que tienen como finalidad desnudar totalmente los suelos
(azadon, gala, gambia y herbicidas), originan una disminuciéon permanente de la
productividad de los suelos, pérdidas por escorrentia al no regular las aguas y disminuciéon
de la biodiversidad genética que conduce a un desequilibrio ecologico y a una agricultura
insostenible.

Arvenses

Entre 65 y 75% del control de la broca se hace a partir del Control Cultural, conocido
como RE-RE, que consiste en recoger todos los frutos maduros de la plantacion y repasar
para recoger aquellos que se hayan quedado; la recoleccion oportuna debe dirigirse a
granos maduros, sobre maduros y secos en el arbol y en el suelo, con el fin de romper su
ciclo bioldgico.

Fitosanitario
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No se debe hacer la practica del soqueo durante la época lluviosa, ya que puede incidir | _.. L
.. Fitosanitario
en la generacién de enfermedades.

Mas de 35 dias sin lluvia pueden ocasionar un estrés hidrico muy alto, lo que traeria
consigo dafios en el cultivo. En caso de presentarse este escenario, es importante tomar | Generalidades
medidas que permitan retener la humedad en el suelo.

Si se sobrepasan 20 dias por trimestre con un indice de humedad del suelo mayor a 0.5,
se generard una menor floracion en el cultivo, trayendo consigo una disminucién del | Suelo
rendimiento del mismo.

Durante la germinacion, es importante verificar que las plantas que estan en el suelo a

. , . . Generalidades
utilizar como sustrato no estan afectadas por nematodos (abultamientos en las raices).
Para el manejo de arvenses, como control preventivo, es importante aplicar herbicida a
Arvenses
las bolsas con el sustrato antes de sembrar la chapola.
Antes del trasplante al almécigo, remojar la semilla en una solucion de 2 gr por litro de )
. ) Generalidades
MicosPlag (hongo antagonista).
Durante el crecimiento vegetativo, se recomienda revisar presencia de nematodos y . L
Fitosanitario

cochinillas en las raices de las plantas cada mes (1 raiz por cada 100 plantas).

Aplicar fosforo (materia organica o fertilizante quimico) durante el crecimiento
vegetativo (entre el dia 133 y 196 después de la germinacion), permite evitar mancha de | Nutricion
hierro.

En caso de encontrarse cochinillas aplicar insecticida y repetir dentro de 15 dias. Fitosanitario

Durante la etapa productiva, si la materia organica es menor o igual a 8% aplicar 7 gr

. . . Nutricid
por planta de nitrogeno, si es mayor a 8% aplicar 5 gr por planta. ot

Tabla anexos 5. Conjunto de recomendaciones generales para el manejo del cultivo de café. Adaptado de
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F  Consentimiento informado

Como una persona experta en computacion, agricultura o medioambiente, queremos
solicitar tu ayuda para evaluar el prototipo propuesto en la tesis de maestria “Analisis del
rendimiento del café basado en técnicas de aprendizaje automatico” de la Universidad del
Cauca. Esta encuesta estd construida con fines de investigacion, por lo que la informaciéon
aqui registrada solo sera utilizada en el marco de la tesis mencionada anteriormente. La
informacién capturada en esta encuesta se limita exclusivamente a las respuestas dadas
por los encuestados y en ningiin momento se captura informacion confidencial (nombres,
documento de identidad, etc.) o datos que no hayan sido brindados por ellos. Asi mismo,
los encuestados podrén hacer preguntas sobre el proyecto en cualquier momento y conocer
los resultados del mismo en futuros articulos. En este orden de ideas, jaceptas hacer parte
de la evaluacion del trabajo de grado “Anélisis del rendimiento del café basado en técnicas
de aprendizaje automatico” de la Universidad del Cauca?

[ Acepto

[J No acepto
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G Cuestionario de evaluacion del prototipo

1. ;Cuél es tu campo de trabajo?
[J Industria

(] Academia

2. ;CuAl es tu rol primario?
[J Investigador
[1 Administrador
[l Profesional

[] Estudiante

3. (En qué campo se enmarca tu profesion?
[ Ciencias exactas
[J Ciencias de la computacion
[J Ciencias ambientales

[1 Ciencias agricolas

Reaccion general frente al prototipo
4. El manejo de la aplicacién es:

Totalmente Moderadamente Ni facil ni Moderadamente Totalmente
complicado complicado complicado facil facil

5. La estética general de la aplicacién es:

Totalmente Moderadamente  Ni agradable = Moderadamente Totalmente
desagradable desagradable ni agradable agradable
desagradable




Organizacion de las pantallas
6. Las palabras en las pantallas son:

Ni faciles ni
dificiles de
leer

Totalmente Moderadamente

dificiles de leer  dificiles de leer

Moderadamente
faciles de leer

Totalmente
faciles de leer

7. La organizacién de la informacion en las pantallas es:

Totalmente Moderadamente Ni clara ni Moderadamente Totalmente
confusa confusa confusa clara clara
8. La secuencia de las pantallas es:
Totalmente Moderadamente Ni clara ni Moderadamente Totalmente
confusa confusa confusa clara clara
9. Las funciones de la aplicaciéon se encuentran:
Totalmente Moderadamente  Ni integradas  Moderadamente = Totalmente
desintegradas desintegradas ni integradas integradas
desintegradas
Terminologia e informacion
10. El uso de los términos es:
Totalmente Moderadamente Ni consistente Moderadamente Totalmente
inconsistente inconsistente ni consistente consistente

inconsistente
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11. El lenguaje utilizado en la aplicaciéon es:

Totalmente Moderadamente Ni facil ni Moderadamente
dificil de dificil de dificil de facil de entender
entender entender entender

Totalmente
facil de
entender

Conocimiento previo requerido
12. Podria usar la aplicacién sin instrucciones:

Totalmente en Moderadamente Ni de acuerdo Moderadamente
desacuerdo en desacuerdo ni en de acuerdo
desacuerdo

Totalmente de
acuerdo

13. Es necesario que los usuarios tengan experiencia previa en el manejo de aplicaciones

moviles:
Totalmente Moderadamente Ni innecesario Moderadamente Totalmente
necesario necesario ni necesario innecesario innecesario
Opinién general sobre la aplicacion
14. Predecir el rendimiento del cultivo puede ayudar a los caficultores:
Nunca Pocas veces Algunas veces Muchas veces Siempre

15. La idea plasmada en el prototipo es:

Totalmente Moderadamente Ni novedosa ni Moderadamente Totalmente

convencional convencional convencional novedosa novedosa

16. ;Qué es lo que mas te gusto de la aplicacion?

Entendemos que las preguntas que exigen un texto como respuesta pueden ser tediosas, pero

no te preocupes, solo seran tres como esta y puede ser un texto corto. jTu opinién sera la base

para desarrollos futuros!

Respuesta:
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17. Casi terminamos... ;Qué es lo que menos te gustd de la aplicacion?
Respuesta:
18. ; Como mejorarias la aplicacion? Algo que te gustaria que tuviese.
Respuesta:
19. Antes de que te vayas, {te importaria dejarnos tu correo electréonico?

Esperamos no usarlo, pero en el peor de los casos sera para contactarte en caso de que algo
no nos quede claro.

Respuesta:



H Correo de invitaciéon a la evaluaciéon del prototipo

Hola <primer nombre persona encuestada>.

En el marco de la tesis de maestria “Analisis del rendimiento del café basado en técnicas
de aprendizaje automatico” se construyé un modelo basado en aprendizaje automético
para predecir el rendimiento del cultivo de café con seis meses de anticipacion en diferentes
municipios de Colombia, esto a partir de las condiciones climéaticas. Dicho modelo es
insumo principal para un prototipo que busca ser una herramienta de apoyo para las
personas involucradas en la cadena productiva del café en Colombia. Por medio del
prototipo se puede observar el rendimiento del cultivo y su comportamiento con relacion
al promedio nacional; en caso de que el rendimiento esperado sea bajo, se tiene acceso a
una serie de recomendaciones especificas para la zona encaminadas a mejorarlo. Sumado
a esto, es posible observar en él diferentes recomendaciones generales que pueden ayudar
a mejorar la productividad del cultivo y una serie de preguntas frecuentes sobre el manejo
del mismo.

En ese orden de ideas, se quiere evaluar el prototipo construido desde la perspectiva de
expertos y para ello fueron seleccionadas nueve personas que tienen amplios conocimientos
en aprendizaje automéatico, aplicaciones moviles y/o agricultura.

Si es posible, queremos pedirte que por favor ingreses desde tu computador al primer link
que se encuentra al final de este correo para conocer el prototipo y luego accedas al
segundo link para responder una encuesta acerca del mismo. El prototipo muestra el flujo
de pantallas que tendria la aplicacién movil y la encuesta por su parte estda constituida
por 19 preguntas, por lo que todo este proceso no deberia tomar mucho tiempo. Valoramos
infinitamente tu participacion en este proceso.

Link 1 (prototipo): http://bit.ly/prototipoCafe
Link 2 (encuesta): http://bit.ly /evaluacionPrototipoCafe

En caso de quedar congelado el prototipo, recomendamos volver a cargar la pagina porque
muy seguramente puede deberse a un fallo en la red.

Estamos atentos a cualquier inquietud.

Saludos.
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Abstract: Persea americana, commonly known as avocado, is becoming increasingly important in
global agriculture. There are dozens of avocado varieties, but more than 85% of the avocados
harvested and sold in the world are of the Hass one. Furthermore, information on the market of
agricultural products is valuable for decision-making; this has made researchers try to determine
the behavior of the avocado market, based on data that might affect it one way or another. In this
paper, a machine learning approach for estimating the number of units sold monthly and the total
sales of Hass avocados in several cities in the United States, using weather data and historical sales
records, is presented. For that purpose, four algorithms were evaluated: Linear Regression, Multilayer
Perceptron, Support Vector Machine for Regression and Multivariate Regression Prediction Model.
The last two showed the best accuracy, with a correlation coefficient of 0.995 and 0.996, and a Relative
Absolute Error of 7.971 and 7.812, respectively. Using the Multivariate Regression Prediction Model,
an application that allows avocado producers and sellers to plan sales through the estimation of the
profits in dollars and the number of avocados that could be sold in the United States was created.

Keywords: avocado; weather; regression model; machine learning; mobile application

1. Introduction

Persea americana, commonly known as avocado, first appeared in Mexico thousands of years ago,
but it was not until 1871 that it was brought to California, United States. By the 1950s, there were
dozens of varieties being sold in the markets of the country, with Fuerte being the most consumed
variety. About twenty years later, this situation changed, and the Hass avocado started to be the most
consumed variety in the country and in the world. At present, avocado consumption happens not
only due to its flavor, but also due to its healthy contribution to people’s diets [1].

Currently, 85% of the avocados produced and sold in the world are of the Hass variety. This
variety grows almost the whole year round and in different regions. Some of the leading producing
countries are Mexico, United States, Chile, Australia, South Africa and Israel, with Mexico being the
largest producer in the world, representing about a third of the worldwide production [2]. The United
States is the leading country concerning imports, and has evolved towards a market of almost a million
tons of avocados [3]. The avocado market has grown 16% every year since 2008 in the United States,
and this trend is expected to continue, at least in the medium term. States like Florida, California
and Hawaii are producers of avocado in this country, but the production does not meet the market
demands, so avocados are imported from Mexico, Chile, Peru, New Zealand and the Dominican
Republic, among other countries. However, avocado consumption is not uniform across the country.
For example, about 90% of the families in California consume avocados, in a proportion of more than
three units per month. However, in some states of the Great Plains, only a little more than half of the
families consume this fruit, in a proportion of no more than two units per month [3].

Sustainability 2018, 10, 3498; doi:10.3390/su10103498 www.mdpi.com/journal/sustainability

Figura anexos 9. Portada articulo “Estimating Avocado Sales Using Machine Learning Algorithms and
Weather Data”. Fuente propia.
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Background: Machine learning researches algorithms that allow a machine to 1 2

learn about resolving problems in different application domains. Due to the
wide number of machine learning applications, it is necessary for newcomers to
the field to have alternatives to explore this field faster. published report report
Methods: In this paper, we present a science mapping analysis on the 10 Aug 2018

machine learning research in the period 2007-2017. This study was develop
using the CiteSpace tool based on results from Clarivate Web of Science. This
analysis shows how the field has evolved, by highlighting the most notable
authors, institutions, keywords, countries, categories, and journals. USA
Results: The results provide information on trends and possibilities in the near
future, particularly in areas such as health, biology and banking, where
machine learning is a valuable tool to generate solutions. USA
Conclusions: Machine learning is being widely studied, and several
institutions in countries like the USA and China constantly generate machine Discuss this article
learning based solutions. Diseases, such as cancer or Alzheimer's disease,

studies in biology, such as the protein molecule, virtual reality, commerce, Comments (0)
smartphones, and ubiquitous computing, are all fields where machine learning

contributes to resolving problems.
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Figura anexos 10. Portada articulo “Exploring machine learning: A bibliometric general approach using
Citespace”. Fuente propia.
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Abstract

Background: Machine learning is becoming increasingly important for

companies and the scientific community. In this study, we perform a Invited Referees
bibliometric analysis on machine learning research, in order to provide an 1 2
overview of the scientific work during the period 2007-2017 in this area and to

show trends that could be the basis for future developments in the field. version 1 ? ?
Methods: This study is carried out using the SciMAT tool based on results published report report

extracted from Scopus. This analysis shows the strategic diagrams of evolution 07 Aug 2018

and a set of thematic networks. The results provide information on broad
tendencies of machine learning.

Results: The results show that SCIMAT is a useful tool to carry out a science
mapping analysis, and emphasizes the premise that machine learning has
boundless applications and will continue to be an interesting research field in
the future.

Conclusions: Some of the conclusions exposed in this study show that
classification algorithms have been widely studied and represent a relevant tool
for generating different machine learning applications. Nonetheless, regression Discuss this article
algorithms are becoming increasingly important in the scientific community,
allowing the generation of solutions to predict diseases, sales, and yields, for
example.
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Figura anexos 11. Portada articulo “Exploring machine learning: A bibliometric general approach using
SciMAT”. Fuente propia.
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