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Resumen

El presente articulo trata sobre la primera etapa de un proyecto para predecir la
demanda/preciode productos agroalimentarios. Este acercamiento buscaencontrar
los principales factores que afectan la demanda de estos productos, ademas, la
evaluacion de diversos algoritmos de inteligencia artificial, que aplicando
aprendizaje automatico ayuden a obtener valores de predicciéon de una manera
eficiente y con niveles de precisién adecuados. En esta ocasién se considero el

producto del brocolifresco de exportacién como sujeto de estudio. Mediante el cruce
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de informacidn de diversas fuentes, se llegé a la identificacién de los factores que
se considera, afectan el comportamiento de su precio en el mercado. Con base a
los registros historicos obtenidos de fuentes oficiales, se elabor6é un dataset con los
factores que se identifican como relevantes en todo el proceso de la produccion del
brécoli y como primer acercamiento se implementd un modelo predictivo utilizando
Python para predecir el comportamiento de la demanda con base en los registros
histéricos con un nivel de confianza aceptable. En parte introductoria se hace un
andlisis documental relacionado con la identificacion y contextualizacion de la
necesidad de la prediccion de la demanda. En la seccion relativa al método se
describe la forma de organizacién de la investigacion y conceptos relacionados. Se
presentan los resultados donde se muestra el analisisde la informacion que condujo
a la identificacion de los factores y la implementacién del modelo de prediccion en
esta etapa preliminary posteriormente se presenta la discusién donde se establecen
precisiones relacionadas con los resultados obtenidos y las tecnologias utilizadas y
finalmente en conclusiones se presentan los logros de la primera etapa del proyecto
de investigacion.

Palabras Clave: Agroalimentarios, aprendizaje automatico, demanda/precio,

inteligencia artificial, prediccion.

Abstract

This article deals with the first stage of a project to predict the demand / price of
agri-food products. This approach seeks to find the main factors that affect the
demand for these products, in addition to the evaluation of various artificial
intelligence algorithms, which applying machine learning help to obtain prediction
values efficiently and with adequate levels of precision. On this occasion, the fresh
broccoli product for export was considered as a study subject. By crossing
information from various sources, it was possible to identify the factors that are
considered to affect the behavior of its price in the market. Based on the historical
records obtained from official sources, a dataset was elaborated with the factors that
are identified as relevant in the entire broccoli production process and as a first

approach, a predictive model was implemented using Python to predict the behavior
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of demand in based on historical records with an acceptable level of confidence. In
an introductory part, a documentary analysis related to the identification and
contextualization of the need for demand prediction is made. The method section
describes how to organize the research and related concepts. The results are
presented where the analysis of the information that led to the identification of the
factors and the implementation of the prediction model in this preliminary stage is
shown and later the discussion is presented where details related to the results
obtained and the technologies used are presented, and finally in conclusions the
achievements of the first stage of the research project are presented.

Keywords: Agri-food, artificial intelligence, demand/price, machine learning,

prediction.

1. Introduccion

Como expresa Boada [2017], existe unanecesidad creciente de andlisis de datos
corporativos relacionada con la prediccién del comportamiento de la demanda y
contar con aplicaciones que optimicen su estimacion en funcién de la dinamica del
negocio. Esta necesidad se reiter6 con base en informacion obtenida de
empresarios dedicados a la exportaciéon de productos agricolas como brécoli y
colifloren el estado de Guanajuato, que manifiestan que lavolatilidad de la demanda
es unode los principales problemas de los ejecutivos, lo que los motiva a intentar
predecir la demanda considerando ciertos indicios, con lafinalidad de encontrar los
factores que inciden en la determinacion de los precios de sus productos y analizar
con certidumbre posible escenarios de venta y mejorar sus procesos logisticos,
incluso prevenir situaciones de riesgo, apoyando la toma de decisiones. Los
resultados de este articulo se derivan de un proyecto de investigacién registrado
ante el Programa para el Desarrollo Profesional Docente (PRODEP), presentado
por el Cuerpo Académico de Tecnologias de la Informacion (ITCEL-CA-22), que se
denomina“Sistema de prediccion de demandapara la planificacion de la produccion
con soporte en la toma de decisiones para la industria alimentaria basado en
técnicas de Machine Learning”. En dicho proyecto se tienen consideradas varias

etapas, unade las iniciales es precisamente la gestién de un banco de datos, motivo
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del presente articulo, y sobre el cual posteriormente se aplicaron variados procesos
de clasificacion para la prediccién. Dentro de las actividades de esta etapa, se
analizaron distintas propuestas sobre técnicas prediccion aplicadas en diferentes
areas, de esta manera, poder contar con un amplio repertorio de conocimiento
generado por otros proyectos para la generacion de un modelo predictivo propio,
enfocado en lademanda en organizaciones orientadas a la produccion, distribucion
y venta de productos del ramo alimenticio. Dentro de la revision de literatura se
consideraron diferentes trabajos, el primero de ellos presentado por Bermudez
[2011], consiste en un proyecto que busca que los bancos de alimentos puedan
contar con un modelo que les permita modificar su sistema de distribucion actual,
todo esto gracias al desarrollo de un sistema PLEM (Programacion lineal entera-
mixta) los cuales sirven para formular modelos que contribuyen eficientemente en
la toma de decisiones, aplicables a todos los niveles organizacionales.

El siguiente trabajo analizado fue el de Valenciay Correa [2013], que proponen un
disefio de un algoritmo que permita predecir la demanda de energia diaria en
Colombia, el cual fue creado haciendo uso de un modelo dinamico bayesiano
basado en el filtro del Kalman. Esto se hizo con la intencion de prevenir fallas en
sistemas que regularmente lo hacen o zonasen donde se inicié el servicio eléctrico.
Por ultimo, en esta resefia, se analizalatesis de maestria en estadistica matematica
de Quezada [2017], que trata de la construccion de un modelo, haciendo uso del
método de k-vecinos para estimar los valores atipicos dentro de las 31 cortes
superioresde Justicia, durante latesis se muestra elanalisis descriptivo de los datos
el cual permite llegar a dicho objetivo.

Ahorabien, en la agriculturalainteligencia artificial permite escalar los modelos de
produccion sin comprometer la calidad de los procesos, lo que es esencial dada la
creciente competitividad en el mercado. Entonces, se pretende que el modelo
predictivo a formular permita anticiparse al valor en el mercado y tomar ventaja de
este para maximizar ganancias, asi como de reducir pérdidas tanto monetarias
como de alimentos perecederos. En general los empresarios registran muchos
datos, pero no tienen certeza de que sean los adecuados o como utilizarlos para

gue la prediccion de la demanda sea la mas aproximada a la real.

Pistas Educativas Vol. 43 - ISSN: 2448-847X
Reserva dederechos al uso exclusivo No. 04-2016-120613261600-203

http://itcelaya.edu.mx/ojs/index.php/pistas

~489~



Pistas Educativas, No. 141, enero 2022, México, Tecnolégico Nacional de México en Celaya

El objetivo de este avance se relaciona con dos lineas de trabajo relativamente
paralelas, una es la determinacion de los factores que determinan el conjunto de
datos (data set) que debera considerarse para el proceso predictivo, y la segunda
es el desarrollo de un producto de software que permita la ejecucion de los
algoritmos de prediccion, el cual sea susceptible de ser transferido a las empresas

interesadas para la puesta en operacion de la solucion.

2. Métodos

Los proyectos como al que se refiere el presente articulo requieren de diferentes
recursos tecnoldgicos y metodoldgicos. Respecto a los ultimos, se aplicé el método
de investigacion documental para la revision de la literatura publicada sobre el tema,
aunadoa practicas de investigacién de campo, ya que hubo que realizar entrevistas
y visitas a plantas productoras, para poder afinar e integrar adecuadamente los
hallazgos encontrados en fuentes documentales. De acuerdo con Garcia [2012], la
investigacion documental consta de las siguientes tres etapas:

e Elaboracion de un esquema de trabajo.

e BUsqueday seleccion de informacion.

e Integracion de registros de informacion.

Las cuales fueron desarrolladas integrando un banco de fuentes de informacién de
tipo cuantitativo y cualitativo, provenientes principalmente de México y Estados
Unidos de América, que son las naciones de mayor interés para el caso de estudio.
Sin embargo, para el discernimiento de tan abundante informacion, se complementd
este proceso con trabajo de campo, dentro del cual se destaca el uso de la técnica
de entrevista, para obtener informacion de tipo cualitativo que permita integrar,
ponderar y depurar la informacion obtenida por medios documentales.
Respecto a recursos tecnoldgicos, algunas de las técnicas de prediccion que seran
mencionadas alo largo de este documento seran las siguientes:
e Redes neuronales: son sistemas de aprendizaje que emulan el funcionamiento
del cerebro humano, con lo que es posible establecer relaciones no lineales

entre las variables de entrada y las de salida. Su principal ventaja que consiste
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en procesar informacion en paralelo en tiempo real ha permitido su aplicacion
en la clasificacién y reconocimiento de patrones en sistemas complejos
[Martinez, 2014].

Series de tiempo: estas tienen como propdsito estudiar el comportamiento de
unao varias variables, cuyos datos son registrados de manera cronoldgica en
el tiempo y con ello es posible predecir sus valores futuros, lo que apoya a la
toma de decisiones en una empresa u organizacion.

Maquina de Soporte Vectorial (SVM): son algoritmos que realizan su proceso
de analisis sobre dos clases distintas de los puntos de entrada. La descripcion
dada por los datos de los vectores de soporte obtenidos es capaz de formar
unafronterade decision dentrodel dominiode los datos de aprendizaje deuna
manera muy efectiva. Esta funcién de frontera, cuando es traida de regreso al
espacio de entrada, puede separar los datos en todas las clases distintas, cada
unaformando un agrupamiento [Betancourt, 2005].

K-Vecinos: es un algoritmo basado en instancia de tipo supervisado de
Machine Learning. Puede usarse para clasificar nuevas muestras (valores
discretos) o para predecir (regresion, valores continuos). Al ser un método
sencillo, es ideal para introducirse en el mundo del Aprendizaje Automatico.
Sirve esencialmente paraclasificarvalores buscandolos puntos de datos “mas
similares” (por cercania) aprendidos en la etapa de entrenamiento y haciendo
conjeturas de nuevos puntos basado en esa clasificacion
[Aprendemachinelearning,2018].

Modelo Bayesiano: esta teoria aporta unaherramienta global que, mediante
unavision de conjunto, es capaz de abordar diferentes tipos de situaciones de
eleccién bajo condiciones de incertidumbre. Los métodos estadisticos
bayesianos proporcionan la forma mas general y potente de inferencia
estadistica; permite utilizarla informacion inicial proporcionada por expertos,
si se dispone,y aplica lateoria de lainformacién paradeterminardistribuciones
no informativas que producen resultados objetivos, es decir, resultados que
s6lo dependen del modelo probabilistico asumido y de los datos

experimentales obtenidos [Bernardo, 2004].
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Adicionalmente a estos recursos de tipo algoritmico, se utilizaron diferentes
herramientas tecnolégicas o software, algunos de ellos para efecto de desarrollo de
aplicaciones especializadas susceptibles de ser aplicadas en procesos de
transferencia tecnoldgica. Dentro de esta se destaca el uso de la tecnologia de
desarrollo de software Python. Esta herramienta cuenta con librerias como Keras y
Tensorflow, que permiten la creacidén y entrenamiento de redes neuronales. Ahora
bien, para verificar la validez de las predicciones obtenidas es necesario contar con
un valor de contraste, paralo cual podemos aplicardiferentesalternativas, un primer
mecanismo, es el cual sera obtenido mediante el software libre Weka, que es
considerado como una compilacion de diferentes algoritmos de aprendizaje
automatico para trabajos relacionados a IA, deeplearning, clasificacion, entre otros.
Una de las ventajas de esta herramienta es que es de uso facil, pero cuenta con
bastante profundidad en sus analisis. Otra alternativa es dividir el conjunto de datos
histéricos en dos diferentes marcos, datos de entrenamiento y datos de validacion
del modelo, utilizando un esquema de 80-20 o 70-30 que nos permitira identificar la
precision del modelo. Adicionalmente se usara el software propietario Matlab® de la
empresa MathWorks. Este es un entorno de desarrollo que ofrece un gran namero
de toolboxes que pueden estar especializadas en cumplir tareas relacionadas al
deeplearning, redes neuronales e incluso series de tiempo. Otra ventaja del
producto es el soporte y apoyo metodolégico que ofrece la organizacion
desarrolladora, por el hecho de contar con licencia autorizada.

El proceso en la creacién de un sistema predictivo es complejo, en especial cuando
no hayun banco de datos estructurado, por lo que se comenzd por seguir el modelo
planteado por MathWorks. De esta manera se identifican los pasos a seguir
presentados en la figura 1.

Los pasos indicados en el método para la creaciéon de un sistema predictivo, son:

e Determinar los recursos para la obtencién de datos: este paso consiste en
determinar si el origen de la informacion sera de empresas, registros
almacenados, 0 ambos, como fue en este caso.

e Acceso a informacion: es importante delimitar las fuentes de datos

significativos, base de datos y archivos.

Pistas Educativas Vol. 43 - ISSN: 2448-847X
Reserva dederechos al uso exclusivo No. 04-2016-120613261600-203

http://itcelaya.edu.mx/ojs/index.php/pistas

~492~



Pistas Educativas, No. 141, enero 2022, México, Tecnolégico Nacional de México en Celaya

e Explorar la informacién:identificar los picos de datos o valores atipicos para
comenzar a tener una mejor visualizacion de los datos.

e Procesamiento de la informacién: aqui es donde se aplica la técnica o las
técnicasque sirven para poder manejar la informacion, clasificarlay analizarla.

e Desarrollo de los modelos predictivos: obtenerlos parametros de optimizacion,
modelos de creacion como Machine Learning al igual que los modelos de
validacion.

e Integracion a un sistema: hacer la integracion a sistemas que permitan

visualizar la aplicacion de modelo obtenido y probar su funcionalidad.

-

Consiste en encontrar
fuentes de datos
significativas como BD,

Determinar
Es fundamental saber si NUSStrOs  rocursos Acceson archivos o sensores

sacaremos nuestra para la obtencion informacion
informacion de empresas dedatos
o registror almacenados

Creacionde

hfatcsrla inrsgracf‘of;a sistema Explorarla Visualizar el contenido
sistemas que permitan informacion obtenidoen el paso anterior
visualizar la aplicacion pred ICtIvo

del modelo obtenidoy

probarsu funcionalidad.

Obtener nuestros Desarrollo de los Procesamiento de Hacer uso detécnicas o
parametros de modelos la informacién herramientas que
optimizacion, modelos predictivos permitan manejar la

de creacion como informaciony clasificarla
Machine Learnings al

Igual que nuestros

modelos de validacion

o
Fuente: Adaptada de [MathWorks, 2021]

Figura 1 Proceso para la creacion de un sistema predictivo.

Es importante destacar que estas actividades fueron aplicadas de acuerdo a las

necesidades propias que el proceso investigativo requeria.

3. Resultados
El producto alimenticio en el que se centrara la atencion en este proyecto es el
brécoli fresco, esto debido a queregionalmente es un producto de suma importancia

por su impacto en la actividad econdémica de la agroindustria del estado de
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Guanajuato, dado que en varias plantas la produccién es completamente para
exportacion.

Como un primer acercamiento a datos relevantes y cumpliendo el primer paso del
modelo, se identifico la base de datos del Servicio de Informacion Agroalimentaria
y Pesquera (SIAP). Esta organizacion gubernamental recolecta informacion sobre
estadistica basica del sector agricola, aqui encontramos entre los atributos mas
importantes; la temporada, hectareas cosechadas, sembradas, precio, y el valor de
produccion.

En el caso particular para prediccion de la demanda se model6 el presente a partir
de los datos historicos para extrapolar el futuro. Es importante acotar que a medida
gue se va retroalimentando con los datos reales el modelo va mejorando, es decir
si se alimenta el modelo con los nuevos datos, se ajusta el modelo para generar
cada vez un modelo méas preciso. Utilizamos un modelo de Deep Learning,
aplicando elmodelado paraunasola variable al principio, el histéricode la demanda
en base de la temporada, dejando para la segunda fase afadir variables
adicionales. Es de destacar que, de acuerdo a las necesidades detectadas, se
requerira que los datos sean registrados diariamente, lo cual es factible de acuerdo
a las entrevistas realizadas con empresarios.

En el proceso de produccion del brocoli se da en tres grandes etapas, la generacion
de la semilla, la generacion de la plantula, trasplantado en los campos agricolas,
cosechay preparacion y empaque para distribucion. Entre cada etapa se identifican
unaserie de rendimientos, dignos de analizarse en particular para cada unade las
etapas, ya que son afectaciones del producto en cada etapa. En esta etapa
preliminar solo nos enfocaremos a determinar el comportamiento de la demanday
establecer un modelo de prediccion basado en datos historicos. Sin embargo, como
parte del andlisis de datos consideramos importante presentar los patrones de
comportamiento analizados entre los diversos factores, tabla 1.

Cabe destacar la correlacion presente entre lo sembrado y su valor de produccion,
gue se representa graficamente en la figura 2, donde se observa el mayor

rendimiento sobre el valor, que se alcanza no superando las cien hectareas de
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siembra, aunque bajo un razonamiento abductivo tambien podria ser un indicador

sobre la capacidad de produccion de muchos agricultores.

Tabla 1 Determinacion de factores que inciden en la determinacion de la demanda.

Factor

Descripcion

Volumen de Produccién

La cantidad de producto generadaen uncierto espacio de tiempo. Ejemplo
miles de unidades por mes, 0 por afio.

Temporalidad

Una serie temporal es una sucesion de observaciones de una variable
tomadaenvarios instantes de tiempo. En el caso de productos analizados,
son las temporadas de enero-julio y agosto-diciembre. También se
conocen como temporadas primavera-verano, otofio-invierno. Los datos
son registrados y analizados por afio y por mes.

Precio

Precio de launidad de ventadel producto, porejemplo, cabezas de bricoli,
normalmente vendidas en cajas de varios componentes.

Rendimiento

La medidadelaafectaciéndelacapacidad de produccién entre las etapas.

Producto siniestrado

Producto no logrado por diversas situaciones.

Valor de la

Millones
de pesos

produccion

350
300
250
200
150
100

50

0 e FS )

-50

0 0.5 o 1.5 2 2:5 3 3.5 4
Cientos de

Superficie sembrada hectarens

Fuente: [Elaboracion propial.

Figura 2 Correlacion entre la produccion sembrada y el valor de la produccion.

Los casos de produccion siniestrada se presentan de manera mas recurrente en la

temporada de otofio-invierno, como se aprecia en la figura 3, lo cual podria serun

factor a tener en cuenta, ya que es evidente que este hecho afecta el precio.

La grafica referente al cambio de precio de la figura 4, indica que el brécoli seguira

con mucha demanda en un futuro cercano, asi que el precio seguira a la alza,

ademas, podemos notar como las temporadas nollegan afectar el precio del mismo.

Estos datos s6lo toman en cuentalos precios y consumo en México.

También se presenta la grafica referente a la cantidad de hectareas sembradas de

brécoli de los ultimos afios figura 5, aqui es posible seguir confirmando que la

demanda del brocoli sigue en aumento.
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Primavera-
Verano
24%

Otofio-Invierno
76%

Fuente: [Elaboracién propia).
Figura 3 Casos de produccion siniestrada por temporada de siembra.

Fuente: [Elaboracidn propial.
Figura 4 Precio promedio por temporada.

Fuente: [Elaboracidn propial.
Figura 5 Historico de superficie sembrada.

Con las gréaficas presentadas se pone en evidencialaimportancia de variables como
el volumen de produccidn, la cosecha siniestrada, sembrado-cosechado, precios,

etc. Se decidio buscar en otras fuentes sobre otras variables que podrian afectar la
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demanda-precio del brocoli para tomarlas en cuenta en nuestro sistema. Se

encontraron datos sobre el efecto de la pandemia en la demanda del brocoli, que

se observan en la figura 6.
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=o= 1020-2070 total: 23,862,740 Lbs == 1019-2019 total: 19,442,420 Lbs 018-2018 total: 19,784,120 Lbs

Fuente: [Produce Blue Book, 2020].
Figura 6 Efecto de la demanda del brocoli en pandemia.

Esto sera un factor importante a tener en cuenta debido a que ha afectado la
demanda a futuro del producto. Otra caracteristica importante a tener en cuenta ha
sido sobre las exportaciones de brécoli en México, lafigura7 muestra la exportacion
entre México y EU, donde es evidente que México ha sido el principal exportador de
brécoli en Estados Unidos, su exportacion se mantiene constante y en crecimiento,

a comparacion con Canada, afio con afio ha disminuido su exportacién a EU.

300000000 Il véxico

B Canada
250000000

200000000
150000000
100000000

50000000

2014 2015 2016 2017 2018
Fuente: [Negociosy Mercados, 2020].

Figura 7 Exportacién de Méxicoy Canada a EU.

En la figura 8 se muestra la temporalidad del brocoli, ahi se puede apreciar como

su demanda cambia en los meses, teniendo dos temporadas de alta demanda
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coicidiendo con los datos previamente analizados, aunque los datos no sean
recientes, comparandola con la produccion del afio 2018 de la figura 9, lo cual

coincide con los meses de mayor demanda.

12,000

9,000

6,000

3,000

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

2001 —oe2002 —a—2003 —=—2004 o 2005 w——2006

Fuente: [Ministerio de Agriculturay Desarrollo Rural, 2006].
Figura 8 Registro histérico de la temporalidad del brécoli fresco.

Fuente: [Negociosy Mercados, 2020].
Figura 9 Produccion de Brécoli en 2018.

Produccion Mensual lon!

En resumen, de acuerdo a la evidenciarecabada, los factores que se incorporaron
en el data set para el andlisis de las variables como posibles factores para la
prediccion de la demanda son: la temporada, el volumen de produccion historica, el
precio de venta, la superficie sembrada y cosechada, la superficie siniestrada, el
estado y municipio de localizacién, la capacidad de produccién, la calidad del

producto y el volumen del mercado de exportacion, como se muestra en figura 10.
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Fuente: [Elaboracion propial.
Figura 10 Fragmento del dataset utilizado.

Para efectos de la determinacion del modelo inicial s6lo es de interés para esta
primera etapa el volumen de la prediccion y la temporabilidad se incluye en una
variable de marca de tiempo. También se identificé el ciclo de vida del producto en
cuestidn, asi como las tendencias o comportamientos del costo en el mercado, al
igual que elementos que determinan el costo de produccion, los cuales
eventualmente podran ser considerados como variables complementarias del
modelo. Respecto a la determinacion o prediccién de la demanda mediante un
modelo en Python, se llegd a la conclusion que su comportamiento esta
determinado por la temporalidad de la producciény es totalmente factible establecer
un modelo Deep Learning, ya que responde a patrén de un conjunto de muestras
tomadas a intervalos de tiempo regulares, dependiente deltiempo. Se han realizado
algunos modelosy se esta analizando su comportamiento al mediano y largo plazo,
intentando detectar patrones y poder hacer pronoésticos de como sera su
comportamiento futuro.

Para modelar el comportamiento se toman los datos mensuales que son los datos
registrados hasta el momento y se dividen en marcos previos de entrenamientoy
validacion. De esta manera, el modelo resultante y validado puede aplicarse al
siguiente periodo. Se considera entrenar la red con diferentes periodos con datos
de campo proporcionados por unaempresa de la region de Guanajuato, dedicada

al procesamiento y exportacion del producto. Como paso siguiente se separaron los

Pistas Educativas Vol. 43 - ISSN: 2448-847X
Reserva dederechos al uso exclusivo No. 04-2016-120613261600-203

http://itcelaya.edu.mx/ojs/index.php/pistas

~499~



Pistas Educativas, No. 141, enero 2022, México, Tecnolégico Nacional de México en Celaya

datos en datos de entrenamiento y datos de prueba. Dado que el dataset cuenta
con 28 datos, de los cuales 24 son de entrenamientoy 4 como parte del conjunto
de datos de prueba y validacibn. Se crea y entrena un modelotipo
ForecasterAutoreg a partir de un regresor RandomForestRegressor y unaventana
temporal de seis lags, significando con ello que estamos utilizando los seis registros
temporales anteriores. Por el momento para la fase instrumental del proyecto se
esta utilizando una arquitectura sencilla de red neuronal FeedForward, Ilamada
también MLP por sus siglas Multi-Layered Perceptron, con pocas neuronasy como
método de activacion tangente hiperbdlica se entregaran valores normalizados o
transformados entre -1y 1. Se crea y entrena un modelotipo ForecasterAutoreg a
partir de un regresor RandomForestRegressory unaventanatemporal de seis lags,
significando con ello que estamos utilizando los seis registros temporales anteriores.
Una vez entrenado el modelo, se predicen los datos de test (cuatro meses que
corresponden a dos temporadas a futuro).

Finalmente se cuantifica el error que resulta del modelo en sus predicciones. En
este caso, se emplea como métrica el mean squared error (mse). Sin embargo, para
identificar la mejor combinacién de lags e hiperparametros, la libreria Skforecast
dispone de la funcién grid_search_forecaster con la que comparar los resultados
obtenidos con cada configuracién del modelo.

Por otra parte, se llegd a la conclusion de la necesidad de gestionar los datos con
periodicidad mas corta, dias seria lo mas adecuado, para entrenarel modeloy tener
una salida, intentando predecir mas de un “dia futuro” y de esta manera poder
establecer un comportamiento de la demanda y anticipar la planeacion al
procesamiento de produccién de acuerdo con el marco de tiempo de elaboracion

del producto y apoyarle a la empresa a adecuar su planeacion.

4. Discusion

En la actualidad, la inteligencia artificial ha demostrado ser una herramienta util
en el uso del andlisis de datos, a través del aprendizaje automatico empleando
algoritmos de clasificacién y prediccién, como: RNA, SVM, NAIVEBAYES, KNN y

J48, todos ellos han logrado grandes resultados para resolver problemas de una
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manera eficiente, pero al revisar la literatura las redes neuronales resultaron ser
mas mencionadas en diferentes aplicaciones con las caracteristica de los proceso
predictivos que se estan desarrollando. Por lo que, para implementar este modelo
las RNA resultan ser mas adecuadas, debido a su gran potencial de detectar no
linealidades en series de tiempo y con esto poder hacer predicciones certeras. Los
datos, al ser ordenados de manera cronoldgica, se adaptan a las caracteristicas de
unaserie de tiempo, por esta razén, el algoritmo SVM no es viable, debido que no
generan un buen desempefio en los resultados; esto ultimo se dedujo de una
investigacion, acerca de la implementacion de este algoritmo en series de tiempo,
aunado a la experiencia obtenida dentro del grupo de trabajo participante en la

presente investigacion.

5. Conclusiones

Como conclusion de este primer estudio para la creacion del modelo se dio a la
tarea de leer la literatura de los diferentes algoritmos para la creacion del modelo
aqui propuesto, y estimar su eficaciay eficiencia para los datasets de productos
alimenticios. Después de hacer unarevision exhaustiva del comportamiento de los
datos se concluye que la prediccién de la demanda debe ser modelada con
algoritmos correspondientesa series temporales, en particularlas redes neuronales
multicapa. Lo anterior permiti6 evaluar dichos algoritmos, en cuanto a su
entrenamiento y validacion, lo que en resultados preliminares arroj6 mejores
predicciones con datasets de prueba, formulados a partir de datos del estado de
Guanajuato obtenidos de paginas gubernamentales. Es importante mencionar que
esta primera parte es la base para aplicar al caso de estudio que corresponde auna
empresa exportadora en el estado Guanajuato. De manera complementaria se
definiran los mecanismos para la sistematizacion para la adquisicion de datos en
las instancias involucradas directamente en el proceso, como son productores,
distribuidores, competenciay mercado. Por ultimo, la generalizacion del proceso de
determinacion de la demanda que se ajuste a los datasets particulares de cada
organizacion mediante un software desarrollado en Python, seria el siguiente paso

por realizar y comprobar su nivel de precision respecto a implementaciones
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similares usando los productos de software especializados como Matlab® y Weka.
Ademas, se tendran que seleccionarlas herramientas a usar para el desarrollo, lo
cual podria estar sujeto a ajustes de acuerdo con los resultados preliminaresque se
obtengany con el cotejo de los resultados del mercado, sin embargo, hay que tomar
en cuenta que estos entornos de desarrollo permiten la integracion en diferentes
areas o tecnologias de una manera flexible para generar modelos dindmicos y

autoajustables, que representen la esencia del aprendizaje automatico.
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