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Resumen

En este estudio se desarrolld un sistema predictivo basado en mineria de datos para la
empresa Nutrition Vegetable Corporation Figal SAC, enfocado en optimizar su produccion de
fertilizantes mediante el andlisis avanzado de datos historicos. Siguiendo la metodologia
CRISP-DM, se analizaron y evaluaron diversos modelos predictivos, aplicando técnicas de
validacion cruzada y métricas de rendimiento como precision, exactitud y recall, donde la red
neuronal alcanz6 una capacidad predictiva del 53%. El sistema fue implementado a través de
una interfaz web interactiva, validado bajo la norma ISO 25010, asegurando su usabilidad y
eficiencia operativa en condiciones reales. Los resultados demostraron una mejora significativa
en la planificacion de la produccion, evidenciada por la reduccion de pérdidas operativas y una
gestion mas eficiente de recursos. La plataforma desarrollada permiti6 visualizar datos y
generar predicciones en tiempo real, facilitando la toma de decisiones estratégicas y
contribuyendo a practicas mas sostenibles en la cadena productiva, lo que posibilité a la
empresa anticipar y ajustar sus niveles de produccion de manera mas precisa, minimizando el
desperdicio de recursos y mejorando su competitividad en el mercado. Las pruebas realizadas

fueron llevadas a cabo mediante SonarCloud.

Palabras clave: Sistema inteligente, Mineria de datos, Produccion de fertilizantes, Redes

neuronales, ISO 25010.



Abstract

In this study, a predictive system based on data mining was developed for the company
Nutrition Vegetable Corporation Figal SAC, focused on optimizing its fertilizer production
through advanced analysis of historical data. Following the CRISP-DM methodology, various
predictive models were analyzed and evaluated, applying cross-validation techniques and
performance metrics such as precision, accuracy and recall, where the neural network reached
a predictive capacity of 53%. The system was implemented through an interactive web
interface, validated under the ISO 25010 standard, ensuring its usability and operational
efficiency inreal conditions. The results demonstrated a significant improvement in production
planning, evidenced by the reduction of operational losses and more efficient resource
management. The developed platform made it possible to visualize data and generate
predictions in real time, facilitating strategic decision making and contributing to more
sustainable practices in the production chain, which enabled the company to anticipate and
adjust its production levels more precisely, minimizing the waste of resources and improving

its competitiveness in the market. The tests carried out were carried out through SonarCloud.

Keywords: Intelligent system, Data mining, Fertilizer production, Neural networks, ISO

25010.



Introduccion

En la actualidad, los fertilizantes foliares se encuentran dentro del rango de elementos
fundamentales en la productividad agricola [1]. En este caso, el Ministerio de Desarrollo
Agrario y Riego — MIDAGRI habia recalcado la importancia de los fertilizantes foliares,
destacando su capacidad para proporcionar nutrientes y mejorar la salud de las plantas mediante
la absorcion de nutrientes procedentes del suelo [2]. Desde este punto, la falta de las tecnologias
de la Industria 4.0 junto con la ejecucion inadecuada de los procesos de produccién podria

influenciar en los dafos y pérdidas para la empresa [3].

A nivel mundial, la produccion de fertilizantes foliares representaba el 11.3% del valor total
del mercado de fertilizantes en el afio 2021 [4]. En 2024, el mercado alcanzé los 20,18 mil
millones de dolares, con predicciones de crecimiento hasta los 28,59 mil millones de dolares
para el afio 2030 [5]. En el Peru, la Encuesta Nacional Agraria del 2022, menciond que
2,243,811 millones de personas reportaron alguna actividad agricola siendo solo el 69,6% son
productores agrarios y 1.7 millones de hectareas dependian de la fertilizacion, siendo los
cultivos como arroz, maiz y papa los de alta dependencia. [6] En este contexto, la empresa
Nutrition Vegetable Corporation Figal SAC, en la Region Lambayeque, producia
aproximadamente 300 mil litros anuales de acido folico, contribuyendo a la oferta de

fertilizantes foliares en el mercado.

Los factores que influian en la produccion de fertilizantes foliares, comenzando por, la
variacion estacional de la demanda del producto, la cual gener6 desequilibrio en los niveles de
produccion requerida en diferentes épocas del afio [7]. La calidad del producto jugaba un papel
fundamental en la percepcion y satisfaccion del cliente, convirtiéndose en un elemento clave
para laaceptaciony éxito comercial. [7]. Ademas, la competencia en el mercado afiadia presion
sobre los precios, provocando fluctuaciones que también impactaban la produccion y la
capacidad de mantener costos estables. [8]. Los costos de produccion, como mano de obra,
energia, mantenimiento de maquinas, capacitacion del personal y gastos de transporte, eran
factores criticos que influian directamente en la rentabilidad y viabilidad de la produccion [9],
[10]. La insatisfaccion de los clientes por la calidad del producto y el incumplimiento de los
pedidos son las consecuencias que generaria pérdida para la empresa [11]. Los problemas

presentados, afectaban la rentabilidad y la capacidad de producir voliimenes deseados; mismo



modo, los retrasos en la entrega de materias primas o la calidad deficiente de esta, influian en

la produccion [12].

Diversas investigaciones habian empleado sistemas inteligentes con un enfoque especifico
en la mejora de la produccion, entre estos estudios, se destacaba el disefio de un modelo
predictivo utilizando técnicas de Machine Learning para predecir los pesos de racimos en la
agricultura bananera en Ecuador, lo que permitia a los productores tomar decisiones sobre riego,
fumigaciony fertilizacion, mejorando asi la productividad de las plantaciones [ 13]. Otro estudio
se centraba en la creacion de un modelo predictivo automatizado que permitia mejorar la
planificacion de la produccion de arroz en la region San Martin, reduciendo la imprecision en
las estimaciones de produccion, lo que beneficiaba a las instituciones y organizaciones que
utilizaban estos indicadores [14]. Ademas, se desarrolldé un aplicativo web que utilizaba
algoritmos de Machine Learning para predecir la produccién lechera en una ganaderia en la
Sierra Norte del Ecuador, utilizando inteligencia artificial para mejorar el proceso de seleccion

genética y facilitar latoma de decisiones por parte de los administradores de la ganaderia[15].

Frente a los desafios operativos en la produccion de fertilizante foliar, que llevaban a una
variabilidad en la calidad del producto y a pérdidas tanto para la empresa como para los
agricultores, se habia formulado la siguiente cuestion de investigacion: ;Coémo puede un
sistema inteligente basado en mineria de datos mejorar la prediccion de la produccion de
fertilizantes foliares en la empresa Nutrition Vegetable Corporation Figal SAC, optimizando la

eficiencia y reduciendo pérdidas?

Desde el punto de vista cientifico, la investigacion representaba un aporte significativo al
abordar la prediccion de la produccion de fertilizante foliar mediante el desarrollo de un sistema
predictivo respaldado por inteligencia artificial. Este trabajo sentaba un valioso precedente para
futuros investigadores interesados en explorar sistemas predictivos y aplicaciones de
inteligencia artificial en la industria. El propoésito especifico de la prediccion de la produccion
era mantener un control preciso, lo que prometia generar conocimiento innovador y beneficios

potenciales para las empresas del sector.

La investigacion proponia que la precision en la prediccion de la produccion de fertilizantes
mediante un sistema predictivo tenia un impacto financiero significativo. Al reducir los costos

de produccion, incluyendo mano de obra, mantenimiento, materias primasy capacitacion, se
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abria la posibilidad de optimizar recursos y maximizar ganancias, lo que representaba un

beneficio considerable para las empresas del sector de fertilizantes.

Asimismo, el sistema brindaba beneficios a los agricultores, ya que les permitia mantener la
calidad oOptima de los fertilizantes disponibles para la venta. Ademds, al evitar la
sobreproduccion, se contribuia a reducir el impacto ambiental, disminuyendo las emisiones
nocivas y promoviendo practicas mas sostenibles en la agricultura, con un impacto positivo en

la comunidad.

Desde una perspectiva tecnologica, esta investigacion se justificaba al utilizar tecnologias
de vanguardia, particularmente la inteligencia artificial aplicada a un sistema predictivo para la
produccion de fertilizante foliar. La adopcion de tecnologias actuales reflejaba el compromiso
de mantenerse a la par del progreso tecnologico, aprovechando su potencial para mejorar la
eficiencia y precision en la produccion de fertilizantes, un factor clave para el éxito en la

industria.

En el planteamiento de la investigacién como objetivo general de la investigacion fue la
implementacion de un sistema inteligente basado en mineria de datos para predecir la
produccidn de fertilizantes en la empresa Nutrition Vegetable Corporation Figal SAC. Para el
desarrollo del estudio, se identificé las técnicas més adecuadas para predecir la produccion de
fertilizante foliar basada en la caracterizacion de las variables clave que influian en su
produccion. Esto permitio el desarrollo de un modelo de prediccion idoneo utilizando la técnica
de inteligencia artificial seleccionada. Posteriormente, se diseié una interfaz web para facilitar
la interaccion del usuario. Finalmente, se asegurd la calidad del sistema a través de la opinién

de especialistas, siguiendo la normativa ISO 25010.

Revision de literatura

Mufioz en su investigacion [ 13] abordo la problematica de la gestion agricola, la cual carecia
de precision y eficiencia, resultando en menor productividad y un uso ineficiente de recursos
como riego, fertilizaciony fumigacion. Como alternativa de solucidn, se planteo la aplicacion
de técnicas de Machine Learning para predecir los pesos de racimos en la agricultura bananera

de Ecuador, con el objetivo de ayudar a los productores a tomar decisiones informadas. Los
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resultados demostraron que el modelo Xgboost fue el mas efectivo, con buenos indicadores de
precision, como el Error Absoluto Medio (MAE) y el Error Porcentual Absoluto Medio
(MAPE).

Ordofiez en su estudio [15] se centré en mejorar el rendimiento genético y la gestion de la
produccion lechera en el Instituto Agropecuario Superior Andino (IASA), donde existia una
ineficiencia en la gestion de produccion debido a la falta de prediccion precisa. Se propuso
como solucion la implementacioén de la metodologia CRISP-DM vy el uso de algoritmos de
regresion lineal multiple para predecir la produccion lechera. El modelo logrd un coeficiente de

determinacion ajustado (R2) de 0,80, mostrando efectividad en la prediccion.

Jiménez, et al. [16], enfrentaron la problematica de la planificacion ineficiente en la
produccién y venta de alimentos procesados en la panaderia "La Cascada", lo que generaba
excesos y escasez en productos, afectando las ganancias. Se desarrolld un model o de prondstico
de demanda basado en Machine Learning y un modelo de programaciéon multiobjetivo para
mejorar la planificacion de produccion. Los resultados indicaron un aumento del 17,23% en las

ganancias y una reduccion del 6,36% en los costos operativos.

Porras y Ovalle [17] investigaron la necesidad de prevenir la sobreproduccion de cacao en
Pert, que podria llevar a una crisis de precios y perjudicar a los agricultores. Como solucion,
desarrollaron un modelo de prediccion de la produccion de cacao usando técnicas de Deep
Learning y LSTM. El modelo resultante logr6 una precision del 99,6% en la estimacion de la

produccion, ayudando a prevenir la sobreoferta y estabilizando el mercado.

Materiales y métodos

Se planeo llevar a cabo esta investigacion de tipo de aplicada, segiin lo establecido en el
Manual de Frascati [18]. Se logrard examinar trabajos de investigacion originales para adquirir
nuevos conocimientos que se enfocan principalmente en un objeto o propodsito especifico [ 18].
Se busca desarrollar un sistema inteligente que pueda predecir la produccion del fertilizante

foliar evitando perdidas para la empresa.

Métodos de investigacion



Mencionar los métodos de investigacion a emplear:

TABLA 1
METODOS DE INVESTIGACION

Método Sustento por el cual serd empleado en la investigacion

' Se empleard este método debido a que nos permitird
Deductivo ) o )
identificar la problematica
Se utilizara este método ya que nos permitira
Analisis investigar y recopilar diferentes antecedentes y teorias
bibliografico  que seran esenciales para fundamentar los argumentos

en nuestra investigacion.

La razon por la que aplicaremos este método es para

Inductivo . ' o
poder proponer una solucion al problema identificado.

Se aplicara este método porque permite dar nuevas
Implementacion  soluciones, tales como algoritmos, con el objetivo de

abordar y resolver el problema identificado.

TABLA 11
TECNICAS DE INVESTIGACION
Técnicas Instrumentos
. Analizaremos las fuentes bibliograficas para
Analisis de L .
utilizarlos y llegar al conocimiento del tema a
documentos ) )
mvestigar.
Revision Se trata de evaluar e interpretar exhaustiva de toda

Sistematica de la  la investigacion disponible y relevante en relacion
Literatura RSU con una pregunta especifica de investigacion.
Juicio de

Lista de cotejos
experto

12
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Metodologia de desarrollo

La metodologia elegida para esta investigacion fue el CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining), una de las mas empleadas en el ambito de la mineria de datos [ 19].
Esta metodologia se distingui6 por su enfoque estructurado y sistemaético, lo que facilito la
gestion integral de proyectos de mineria de datos, abarcando desde la identificacion del

problema hasta la implementacion de soluciones. Las fases del proceso fueron las siguientes:

Entendimiento del negocio
Entendimiento de los datos
Preparacion de datos
Modelado

Evaluacion

A S o

Despliegue

Resultados y discusion

En base a la metodologia utilizada, La fases de la metodologia son:

FASE #1: Comprension del negocio

El objetivo principal es comprender a fondo el contexto y los objetivos del negocio para los
cuales se esta realizando el proyecto. Esto implica interactuar con los principales interesados,
como los gerentes de la empresa Nutrition Vegetable Corporation Figal SAC, para entender sus
necesidades, problemas y objetivos especificos. Algunas actividades clave en esta fase

incluyen:
Determinar objetivos del negocio

A través de un analisis exhaustivo, se logro comprender detalladamente el proceso de
produccion de fertilizantes foliares en Nutrition Vegetable Corporation Figal SAC,
identificando puntos criticos donde un sistema de prediccion impactaria positivamente en la
toma de decisiones operativas y estratégicas. Este entendimiento profundo del ciclo productivo

revelod la necesidad de implementar una solucion tecnoldgica basada en modelos predictivos,
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que no solo optimizaria la eficiencia en la produccion, sino que también proporcionaria
informacion valiosa para la planificacion de recursos y la gestion del inventario. La clara
identificacion de estas necesidades estableci6 los cimientos para desarrollar un sistema que se
alinee perfectamente con los objetivos de mejora continua y expansion de la empresa en el

mercado de fertilizantes.
Evaluar la situacion actual del negocio

La empresa con la que se trabajo estaba enfocada en el rubro de la industria quimicay la
agricultura, lo que buscaba era la efectividad de fertilizantes para asi lograr la satisfaccion de
sus clientes al usarlos. Por ello, necesitaba analizar las necesidades de sus clientes, lo cual le

permitiria cubrir la demanda que se tenia por temporadas.

La demanda de los productos variaba por temporadas, 1o que ocasionaba que para laempresa
fuera un problema, porque en ocasiones no podia cubrir la demanda y en otros casos excedia su
produccion, lo que le ocasionaba pérdidas. Del mismo modo, el exceso de produccion producia
dafios fisicos para la empresa, asi como también contaminacion del aire, provocada por la

emision de gases del producto.

De esta forma, se busco predecir la cantidad de produccion que requeria la empresa por las
temporadas del afio, llegando a solucionar problemas con la demanda y logrando reducir las

pérdidas para la empresa, asi como también la contaminacidn del aire que se podia ocasionar.
Determinar objetivos de mineria de datos

e Se manejo la informacion que fue proporcionada por la empresa para evaluar tendencias,
asi como también qué variables eran importantes.

e Se encontraron patrones que relacionaban las variables con las tendencias que se tenianen
los datos historicos.

e Se elabord un modelo de prediccion utilizando los datos disponibles de la empresa.

e Se elaboraron reportes en base a los datos obtenidos.
Realizar plan del proyecto

Se plane6 un plan de proyecto para asi poder manejar tiempos y realizar el proyecto de

manera eficiente, se detalla en la siguiente tabla III.



TABLA 111

PLAN DE PROYECTO

TIEMPO
FASE RIESGOS
PROMEDIO
Dificultades para situar los objetivos
. comerciales en el contexto adecuado.
Comprension o
' 2 semanas Restricciones en cuanto a la
del negocio ‘ o .
disponibilidad de tiempo de los
participantes.
Comprension Complicaciones relacionadas con la
2 semanas ]
de los datos comprension de los datos.
Preparacion de Desafios vinculados a la depuracion y
2 semanas )
los datos fusion de los datos.
Falta de capacidad para identificar un
Modelado 5 semanas )
modelo apropiado.
_ Dificultades para llevar a cabo Ia
Evaluacion 3 semanas ‘ .
implementacion de los resultados.
. Inconvenientes al poner en marcha el
Despliegue 2 semanas

modelo o al elaborar el informe final.

FASE #2: Comprension de los datos

15

En esta fase, el objetivo principal fue comprender los datos de la empresa. Algunas

actividades clave en esta fase incluyeron:

Recolectar los datos iniciales

Como parte de la metodologia utilizada, la fuente inicial provino de los datos historicos que

la empresa poseia. Todo eso reflejaba la produccion de la empresa y el nivel de servicio que

brindaba. De esa forma, con la entrevista ya realizada (Ver Anexo 1), se buscé comprender a

profundidad los datos y las variables.
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Descripcion de los datos

La empresa nos proporciond un conjunto de datos en formato xIsx, un tipo de documento
asociado a Microsoft Excel. Cada registro en el archivo xlIsx se organizaba en columnas,
facilitando asi el procesamiento e intercambio de datos. El conjunto de datos en cuestion
constaba de 10 columnas, las cuales representaban variables cruciales para el area comercial

del negocio, abarcando un total de 533 registros hasta el momento.

Con el fin de obtener una visualizacion mas comprensible y manejable de los datos, se
recurrio a la herramienta Google Colab, una plataforma de computacion en la nube basada en
Jupyter Notebook, como se mostro en la figura 1. Google Colab no solo fue la herramienta para
visualizar los datos, sino que también se utiliz6 posteriormente como entorno de trabajo para el

procesamiento y andlisis de estos.

FECHA FERTILIZANTE ENTRADA/SALIDA CANTIDAD INVENTARIO NOTA TIEMPO_PROD COND_CLIM TIPO_CULTIVO PH
2022-12-13 FIGAL KILLIFER Entrada 268 268.0 NaN 29.0 27.0 General (multiuso) NaN
2022-12-13  SULFATO DE COBRE Entrada 40 40.0 NaN 29.0 27.0 Frutales, hortalizas 3.7
2022-12-13 FIGAL HIERRO Entrada 30 30.0 NaN 30.0 27.0 Hortalizas, plantas verdes 3.2
2022-12-13  FOSFITO DE COBRE Entrada 40 40.0 NaN 29.0 27.0 Frutales, hortalizas 3.5
2022-12-13 FOSFITO DE POTASIO Entrada 140 140.0 NaN 29.0 27.0 Frutales, hortalizas 4.2
2022-12-13 RESISTMAS Entrada 51 51.0 NaN 29.0 270 General (multiuso) NaN

Fig. 01. Visualizacion de los datos en Google Colab

El conjunto de datos proporcionado por la empresa comprendia un grupo de variables
importantes y significativas dentro del area comercial. Con el objetivo de lograr una
comprension exhaustiva de cada variable en particular y mitigar posibles complicaciones
durante la fase de modelado, se procedi6 a definir minuciosamente cada una de ellas, evaluando

sus respectivos tipos de datos, como se detalla en la tabla IV.

La definicion clara de las variables y la identificacion de sus tipos de datos representaron un
paso fundamental en el procesamiento y analisis de los conjuntos de datos. Esto sento las bases
necesarias para el desarrollo de modelos predictivos y la extraccion de informacion relevante.
Esta etapa preliminar fue esencial para interpretar adecuadamente los datos, lo que facilito la

toma de decisiones informadas en el contexto comercial de la empresa.
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TABLA 1V
DICCIONARIO DE DATOS

Escala de
Variable Tipo Descripcion
Medida
Cuantitativa Fecha de registro de la entrada y
FECHA . Razon . o
Discreta salida de fertilizante.
Cualitativa ) o
FERTILIZANTE ' Nominal Nombre del fertilizante.
Nominal
ENTRADA/SAL  Cualitativa ‘ Indica si el registro corresponde a
Nominal
IDA Nominal una entrada o salida de fertilizante.
Cuantitativa . . .
CANTIDAD ) Razon Cantidad de fertilizante registrada.
Continua
Cuantitativa Cantidad de fertilizante disponible
INVENTARIO ' Razon . '
Continua en inventario.
Cualitativa ‘ o _
NOTA _ Nominal Notas adicionales sobre el registro.
Nominal
Cuantitativa Tiempo de produccion relacionado
TIEMPO_PROD . Razon - ‘
Continua con el fertilizante registrado.
o Condiciones climéaticas promedio
Cualitativa ' . '
COND CLIM Nominal que se dio para la produccion del
Nominal .
fertilizante.
Cualitativa Tipo de cultivo al que se aplica el
TIPO_CULTIVO ' Nominal .
Nominal fertilizante.
Cuantitativa
PH _ Razén Nivel de pH del fertilizante.
Continua

Exploracion de los datos

Se utiliz6 la herramienta de visualizacion de Google, Colab, para explorar el conjunto de
datos desde diferentes perspectivas, lo cual permitié profundizar en el conocimiento de este.
Cabe resaltar que se verificaron los nombres de las columnas para asegurar que no existieran

complicaciones futuras al trabajar con ellas.
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Se destacd que la variable FECHA al ser de tipo “datetime64”, se separ6 por Afo, Mes y
Dia para poder trabajarla adecuadamente durante la exploracion de los datos. Asimismo, se
valido que la variable NOTA no era una variable de gran importanciani aportaba al desarrollo

del modelo, por lo que se decidid eliminar la variable en la fase de limpieza de datos.

Después de estos ajustes, no se encontraron mayores inconvenientes, y se verifico que todos
los campos estaban correctamente nombrados. Este proceso tuvo como fin evidenciar los datos

que se trabajarian en el proyecto.

Posteriormente, para un mejor analisis, se agruparon las variables en dos subgrupos: el
primero como columnNumeric (8) y el segundo como columnString (4). Esta division se realizd

para asegurar el procesamiento correcto de los datos, como se detalla en el anexo 2.

Después de haber separado los tipos de datos, se inici6 el andlisis de cada subgrupo creado.
En el subgrupo columnNumeric, se determino que los datos presentaban problemas debido a la
presencia de datos atipicos o vacios. Para un analisis mas detallado, se utilizé la funcion
describe() de la libreria pandas, la cual describe estadisticamente los datos de cada variable.
Este analisis permitid obtener un conteo de los datos, la cantidad de valores tnicos, la moda,
entre otros aspectos relevantes. Este proceso fue fundamental para la limpieza de los datos, lo

que facilitara la posterior construccion del modelo, como se detalla en la figura 2.

datos[ columnhumeric].describe()

CANTIDAD INVENTARIO TIEMPO_PROD COND_CLIM PH YEAR MONTH DAY

count 533.000000 530.000000  249.000000 532.000000 447.000000 533.000000 533.000000 533.000000
mean 284.709193 581.018868 28.923695 27.037594 7.990336 2023.268293 5.988743  15.540338
std 638.794818 1145.427878 0.446989 1.468597 2.518848 0.532115 3.592477 8.635952

min 1.000000 0.000000 28.000000  23.000000 1.000000 2022.000000 1.000000 1.000000
25% 19.000000 25.000000 295.000000  26.000000 7.000000 2023.000000 3.000000 8.000000
50% 40.000000 80.000000 29.000000  27.000000 9.500000 2023.000000 6.000000  15.000000
75%  200.000000 480.000000 295.000000  28.000000 9.710000 2024.000000 9.000000  23.000000

max 4800.000000 6200.000000 30.000000  33.000000 12.400000 2024.000000 12.000000  31.000000

Fig. 2. Descripcion de las variables numéricas en Google Colab
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En los resultados de las variables numéricas, se observo que algunas variables presentaban
datos faltantes o valores nulos. Esto se evidencio en el conteo (count) de los valores para cada
variable, donde se mostré un nimero menor al total de registros del conjunto de datos. La
presencia de datos faltantes representaba un desafio en el procesamiento y modelado, por lo
que fue necesario abordar esta situacion mediante técnicas adecuadas de imputacion o

eliminacion de registros.

Ademas, los resultados mostraron la media (mean) y la desviacion estandar (std) para cada
variable numérica. La media representaba el valor promedio de la distribucion de los datos,
mientras que la desviacion estandar media la dispersion de los valores individuales respecto al

promedio.

También, en el subgrupo columnString, se determin6 que los datos presentaban problemas
debido a la presencia de datos atipicos o vacios. Para un andlisis mas detallado, se utiliz6 la

funcion describe()

datos[columnString].describe(include="0")

FERTILIZANTE TIPO_CULTIVO ENTRADA/SALIDA

count 533 533 533
unique 29 7 2
top ACIDO HUMICO General (multiuso) Salida
freq 68 215 348

Fig. 3. Descripcion de las variables categoricos en Google Colab

De manera similar al analisis anterior, en los resultados obtenidos de columnString se pudo
identificar la presencia de datos faltantes o valores nulos. Esta situacion se evidencid en el
conteo (count) de los valores para cada variable categorica, donde se mostrd un nimero menor

al total de registros del conjunto de datos.

Ademas de identificar los datos faltantes, el analisis descriptivo de las variables categoricas
proporciond informacion valiosa, como el conteo de la cantidad de datos y el valor Gnico de
cada variable. Asimismo, se mostrd el valor mas frecuente o moda para cada variable

categorica, lo que indicaba cual era el dato con mayor frecuencia.
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Verificar la calidad de los datos

En esta etapa, se evidencid la presencia de datos faltantes en las variables numéricas y
categoricas. Se determind que los datos presentados se encontraban en un 70% limpios,
mientras que el porcentaje restante presentaba datos faltantes. Se identifico que no existian

datos faltantes en la variable numérica analizada (CANTIDAD).

Se concluyo que la calidad de los datos era la adecuada. De esta manera, se permitio trabajar
con los datos originales sin ninguna modificacion que pudiera influir en los resultados finales
de esta fase. Es importante destacar que este paso preliminar de analisis de calidad de datos es

crucial para el proyecto de andlisis de datos y desarrollo de modelos predictivos.

FASE #3: Preparacion de los datos

Seleccionar los datos

Tras reflexionar sobre los hallazgos obtenidos durante la fase anterior y evaluar el
comportamiento de las variables, se destaco que todo el andlisis y trabajo de comprension de
los datos se realizd gracias a la colaboracion de la empresa Nutrition Vegetable Corporation
FINGAL SAC. Se determind trabajar con todas las variables en columnNumeric y
columnString, con excepcion de la variable NOTA. Esta decision se fundament6 en el analisis
previo, donde se concluyé que dicha variable no representaba una contribucién sustancial en el

contexto del problema abordado.

Limpieza de datos

En esta seccidn, se comenzo a trabajar con los registros faltantes (missing data) en ambos
subgrupos. Se inicio el proceso de imputacion de los registros vacios, utilizando la mediana
como factor de reemplazo para los datos numéricos y, en el caso de los datos categoricos, se
empleo el valor més frecuente. Esta eleccion se fundamenté en la forma de distribucion de los
valores en las variables, evitando que los datos atipicos pudieran representar un problema
potencial. Al utilizar la mediana como medida de tendencia central, se mitigd el impacto que
estos valores atipicos podrian tener, ya que la mediana se basa principalmente en los valores

centrales de la distribucion. Por otro lado, el valor mas frecuente se utilizo para dar valor al dato
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con mayor frecuenciaen la distribucion. El proceso de imputacion de los registros faltantes se

puede verificar en la anexo 3.

En el anexo 3, se visualizo6 la forma en que se trabajo la imputacion de los dos subgrupos,
utilizando la libreria SimpleImputer de Python. Esta libreria permitido generar un objeto
imputador de datos, el cual recibidé como parametros la expresion de valor faltante (NaN) en la
variable, asi como la seleccion de la forma de resolverlo. Se utilizaron la mediana y el valor

mas frecuente como estrategias de imputacion debido a su robustez frente a valores atipicos.

Posteriormente, se aplicé el imputador generado sobre el subconjunto de datos que contenia
las variables numéricas y categoricas (almacenadas en los dataframes correspondientes
data_imp num y data imp cat). Finalmente, se comprobd que la imputacion se realizo

correctamente, verificando que los registros faltantes ya no aparecian como se observa en la

figura 4.
(a) imputed data_univ_num.isnull().sum() (b) imputed_data_univ_cat.isnull().sum()

CANTIDAD %} FERTILIZANTE (4]

INVENTARIO 4] TIPO_CULTIVO 0

TIEMPO PROD (4] ENTRADA/SALIDA 4]

COND_CLIM 0 dtype: int64

PH 4

YEAR (5]

MONTH 4]

DAY %]

dtype: inté4

Fig. 4. Resultados de la verificacion de datos después de la imputacion de datos (a)

Resultados de las variables numéricas, (b) Resultados de las variables categoricas.

Estructurar los datos

En esta seccidn, se inicio el proceso de recodificacion de los datos categéricos a valores
numeéricos que podrian ser utilizados por el modelo predictivo en desarrollo. Tras un analisis
previo de los datos, se identificaron las variables categdricas que necesitaban ser recodificadas:
TIPO _CULTIVO, FERTILIZANTE y ENTRADA/SALIDA. Una vez determinadas estas
variables, se utilizo la libreria LabelEncoder de Python para codificar cada registro, asignando
un valor numérico a cada uno de los valores unicos en dichas variables. Los resultados de esta

codificacion se almacenaron en la variable desarrll_imp, como se mostré en la figura 5.
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import pandas as pd
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# Columnas categoricas que vamos a cambiar a numericas
columTC = 'TIPO CULTIVO'

columF = 'FERTILIZANTE®

# Convertir todos los valores de la columna en cadenas
imputed data univ_cat[columTC] = imputed data univ_cat[columTC].astype(str)

# Ahora puedes intentar codificar la columna problematica

label encoderTC = LabelEncoder()

imputed_data_univ_cat[columTC] = label encoderTC.fit_transform(imputed _data_univ_cat[columTC])
# Ahora puedes intentar codificar la columna problematica

label encoderF = LabelEncoder()

imputed_data_univ_cat[columF] = label_encoderF.fit_transform(desarrll imp[columF])

# Convertir 'Entrada/Salida’ a variable binaria (@ para Salida, 1 para Entrada)
imputed data_univ_cat['ENTRADA/SALIDA'] = (imputed data_univ_cat[ 'ENTRADA/SALTIDA'] != "SALTIDAD').astype(int)

# Verificar el resultado
imputed data univ_cat.head()

Fig. 5. Recodificacion de las variables categoricas en Google Colab

Integracion de datos

En esta etapa, se unific6 el conjunto de datos inicial, ya limpioy sin datos atipicos o vacios.
El objetivo de este paso fue consolidar un tnico conjunto de datos integrado y preparado para
la construccion del modelo predictivo en la siguiente etapa. Dado que el orden de los registros
no se alterd en los procesos previos, la integracion de los subconjuntos de datos se realizé sin

complicaciones, ver figura 6.

# Consolidamos los subset!
desarrll_imp = pd.concat([imputed_data_univ_num,imputed_data_univ_cat],axis=1)

desarrll imp.head()

CANTIDAD INVENTARIO TIEMPO_PROD COND_CLIM PH YEAR MONTH DAY FERTILIZANTE TIPO_CULTIVO ENTRADA/SALIDA

0 268.0 268.0 29.0 27.0 9.71 2022.0 120 13.0 1 3 1
1 40.0 40.0 29.0 27.0 3.70 20220 120 13.0 25 2 1
2 30.0 30.0 30.0 27.0 3.20 20220 120 13.0 10 6 1
3 40.0 40.0 29.0 27.0 3.50 2022.0 120 13.0 19 2 1
4 140.0 140.0 29.0 27.0 420 20220 120 13.0 20 2 1

Fig. 6. Resultado de la recodificacion de las variables categoricas en Google Colab
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Dar formato a los datos

En esta etapa, se dividio el conjunto de datos en dos segmentos: uno para entrenamiento y
otro para prueba. Los datos de entrenamiento se utilizaron para ajustar el modelo predictivo,
mientras que los datos de prueba se reservaron para evaluar la calidad del modelo generado a
partir del entrenamiento. En este caso, se decidi6 asignar el 70% de los datos al conjunto de

entrenamiento y el 30% restante al conjunto de prueba, como se detall6 en el figura 7.

# Creacion de la data de train y la data de test

from sklearn.model selection import train_test_split

X _train, X _test, y _train, y test = train_test split(X,
Y,
test size=0.30,
random_state=100)

X_train.shape, X test.shape, y train.shape, y test.shape

((182, 10), (78, 10), (182,), (78,))

Fig. 7. Determinar data de entrenamiento y prueba en Google Colab

Por ultimo, es importante destacar que los algoritmos seleccionados para este proyecto no
exigieron un formato particular de los datos, ya que fueron capaces de manejar la informacion

sinrestricciones de formato. Teniendo en cuenta este aspecto, se procedio a la fase de modelado.

FASE #4: Modelado
Seleccionar técnica de modelamiento

Dado que en la fase 2 de la metodologia se realiz6 la caracterizacion detallada de las
variables, se procedid a una investigacion exhaustiva sobre las técnicas de modelado
disponibles. Esto permitio6 identificar aquellas con mayor potencial y pertinencia para este
proyecto, seleccionando las que cumplen con los criterios mas adecuados para abordar el

problema planteado.
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CARACTERISTICAS COMPARATIVAS DE LOS ALGORITMOS EMPLEADOS

Flexibilidad y
Técnica Descripcion Ventaja Desventaja .
adaptabilidad
Modelo predictivo que Facil de Ineficiente Limitada a
encuentra una relacion  interpretar e para relaciones
Regresion
Lincal lineal entre variables ~ implementar  relacionesno  lineales, poca
inea
dependientes e para relaciones lineales o flexibilidad en
independientes. lineales. complejas.  datos no lineales.
Interpretables, Alta )
Muy flexible para
Modelo jerarquicoque  flexibles, y susceptibilida )
) relaciones
Arboles de  realiza predicciones a manejan dal ‘
.. .. . . complejas, pero
Decision  través de decisiones variables sobreajuste )
requiere poda y
secuenciales. continuas y sin poda '
‘ ajustes.
categoricas. adecuada.
Conjunto de arboles Reduce
Alta demanda Bastante flexible,
de decision que sobreajuste y ) )
computacion pero requiere mas
Random mejora la precision mejora
) o al y dificil recursos
Forest combinando precision ' ‘
o ) interpretacion computacionales
predicciones de varios  respecto a un .
y procesamiento.
arboles. solo arbol.
Captura
(ANN)
Red Modelo inspirado en  relaciones no  Altademanda  Muy flexible y
edes
el cerebro que captura lineales y computacion adaptable a datos
Neuronale
relaciones complejas a  complejas en al y dificil complejos, pero
]
través de capas de grandes interpretacion  requiere muchos
Artificiale

procesamiento.
S

volimenes de

datos.

recursos.
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SVM
. Método que encuentra Excelente para Dificil de Flexible para
(Maquinas
q el hiperplano 6ptimo  datos con alta  interpretary  datos no lineales,
e
para clasificar o dimensionalida  ajustar con  pero complicado
Vectores
q predecir valores d y relaciones alta de ajustar
e
continuos. complejas. complejidad.  correctamente.
Soporte)
Adaptable para la
reduccion de
Analisis Técnica de reduccion Puede perder
Reduce dimensionalidad,
de de dimensionalidad interpretabili
dimensionalida pero puede
Componen que transforma ) dad al
d manteniendo perder
tes variables en un transformar ) )
la mayor parte informacion
Principale  conjunto de variables ) las variables )
. de la varianza. o importante si no
s (PCA) no correlacionadas. originales. '
se ajusta
correctamente.

Luego del analisis de las técnicas, se menciond que la Regresion Lineal era adecuada para
capturar relaciones lineales entre las variables, siendo eficiente y facilmente interpretable en
escenarios donde la correlacion entre los datos era clara. Por otro lado, se destaco que las Redes
Neuronales Artificiales (ANN) y las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) eran
especialmente valiosas para manejar relaciones no lineales y complejas, lo cual resultaba
fundamental cuando se trabajaba con grandes volimenes de datos o interacciones intrincadas,
como en la produccién industrial. En cambio, se observé que otras técnicas, como los Arboles
de Decision y Random Forest, aunque utiles para clasificaciony otros contextos, tendian a ser
propensas al sobreajuste o requerian un procesamiento excesivo sin ofrecer mejoras
significativas en precision para este tipo de problema predictivo. Ademas, se concluyod que el
Andlisis de Componentes Principales (PCA) no seria dptimo en este caso, ya que podria

sacrificar la interpretabilidad y no era una técnica predictiva por si misma.

Llegando a definir, que la Regresion Lineal, las Redes Neuronales Artificiales (ANN) y las
SVM por su capacidad para manejar tanto relaciones lineales como no lineales, siendo las mas

adecuadas para predecir la produccién de fertilizantes. Otras técnicas, como los Arboles de
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Decision y PCA, se descartaron por sus limitaciones en precision e interpretabilidad para este

caso.
Generar plan de prueba

Detallamos como se midi6 el rendimiento de los modelos implementados, utilizando las

siguientes métricas de evaluacion:

e TP (Positivos Verdaderos): Cantidad de casos positivos correctamente predichos por el
modelo.

e TN (Negativos Verdaderos): Cantidad de casos negativos correctamente predichos.

o FP (Positivos Falsos): Cantidad de casos negativos que fueron incorrectamente predichos
como positivos.

e FN (Negativos Falsos): Cantidad de casos positivos que fueron incorrectamente predichos

como negativos.

Precision: Mide la proporcion de verdaderos positivos frente al total de valores predichos

como positivos.

TP

precision = TP—-|-FP

Acurracy: La exactitud mide el porcentaje de casos que el modelo ha acertado.

- TP + TN
ACUrTary = rp f TN + FP + FN

Recall: La métrica de exhaustividad nos informa sobre la cantidad que el modelo es capaz de

identificar.

TP

recall = o5 N
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Construir el modelo

Al comparar los algoritmos, se eligio el modelo mas eficiente, considerando en primera
instancia los resultados obtenidos en el andlisis de datos. Se recalibr6 el modelo para resaltar la

efectividad, ver figura 8.

° B OPERORREERRE RO ER R R R KRR K
# IMPORTAMOS LIBRERIAS =
# R R RO ROR R OB OR OOR R R OR RO R OR O R R OR K
import tensorflow as tf # Libreria de IA
import matplotlib.pyplot as plt # Para hacer graficas
import numpy as np
from sklearn.metrics import mean_squared error, r2_score, accuracy score, precision_score, recall score, f1 score, confusion_matrix, roc_auc_score

RERAE KRR KR KRR R KRR KR KRR KRR AR KRR KRR R R KRR RR KRR R k%
*= Declararemos arreglo de numeros ==
KRR KRR RN R KRR R R RN R KRR R RN RN RKRRERE
X = Variables independientes

Y = Variables dependientes

= desarrll_imp.drop('CANTIDAD', axis=1)

= desarrll_imp['CANTIDAD']

< X # 3 H# #

# Convertir Y a una representacién binaria para clasificacidn (si es necesario)

# Aqui asumo que Y ya esta en formato binario (@ o 1). Si no es asi, deberas convertirlo.

# e ke e ok ROk R s skoR sOR K CIOR ok R IOR S ROR SRR ok sioR oloioloR SoloR SoR ook KoRoR R

# ** Usaremos Keras para las redes neuronales  **

# EE RS 2 2SS EE 2 2 2 E S L RS S L S RS S S Y

modelo = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Dense(units=128, input_shape=[18], activation="relu'), # Mas unidades en la primera capa oculta
tf.keras.layers.Dropout(@.3), # Dropout del 3@%
tf.keras.layers.Dense(units=64, activation="relu'), # Mas unidades en la segunda capa oculta
tf.keras.layers.Dropout(@.3), # Dropout del 30%
tf.keras.layers.Dense(units=32, activation='relu'), # Mas unidades en una tercera capa oculta, si es necesario
tf.keras.layers.Dropout(@.3), # Dropout del 30%
tf.keras.layers.Dense(units=1) # Capa de salida

D

# ek ek R OR SCOR SRR SORSOIOR SoloRioR OOk ook ok K

g *x Compilaremos el modelo  **

# AEREREREKKRER RN RN KRR R RN KRR RN KR

modelo. compile(
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning rate=0.0005), # Reducir la tasa de aprendizaje
loss="binary_crossentropy’,
metrics=["accuracy']

)

PrEME(™ * % % % k% £ x ok k% x % %y

print(“Comenzando entrenamiento...")
PRARL(™ % % * % % % % ¥ % % x % x xr)

# fit = valores de entrada y salidad dando vueltas (156@) + vueltas mejor.
historial = modelo.fit(X, Y, epochs=150@, verbose=False, validation_split=e.2) # Se agrega validacidn para monitorear la precisién durante el entrenamiento

print("Medelo entrenado!™)
print("= * * = * x * x x x x x = x x)

print(" ™)

Fig. 8. Creacion del modelo de prediccion

Evaluar el modelo

Describimos a continuacion los resultados obtenidos del modelo seleccionado, que fueron:



28

TABLA VI
RESULTADO DE LAS METRICAS DE EVALUACION DEL ALGORITMO

Modelo Accuracy Precision Recall

Red Neuronal 0.53 0.53 0.53

FASE #5: Evaluacion

Evaluar los resultados

Con base en los resultados obtenidos tras la evaluaciéon del modelo implementado, se
concluyd que el modelo de red neuronal fue el que mejor se ajustd a la informaciény a la
realidad presentada en este proyecto. Este modelo alcanz6 una precision y una exactitud

(accuracy) del 53%, superando a los demés modelos que se desarrollaron.

Revisar el proceso

Para validar la efectividad del modelo y su precision, se crearon escenarios aleatorios
utilizando los valores de cada variable de los datos proporcionados por la organizacion. Estos
escenarios sirvieron para evaluar la capacidad del modelo de hacer predicciones precisas en
diferentes condiciones. Los resultados y el procedimiento de verificacidon se presentan en la

figura 9, evidenciando asi la robustez y confiabilidad del modelo implementado.

Y Bl datos - pedir_datos()

ngrese el valor de FERTILIZANTE: 4
se el valor de TIPO CULTIVO: 1
se el valor de ENTRADA/SALIDA:
se el valor de INVENTARIO:
Ingrese el valor de TIEM
Ingrese el valor de COND CLII
In el valor de PH: &
valor de YEAR: 2024
or de MES: 7
Ingrese el valor de DIA: 9

0

¥ [6] int(datos)

S+ {'FERTILIZANTE': '4', 'TIPO_CULTIVO': '1', 'ENTRADA_SALIDA': '1', 'INVENTARIO': '30@', 'TIEMPO_PROD': '29', 'COND_CLIM': '18', 'PH': '&', 'VEAR': '2024', 'MES': '7', 'DIA': '8'}

f [9] new = new.astype(float)
: resultado = modelo.predict(new)

PRANE(™™ * & % % % % % % ok K % %k xvy
print("El resultado es " + str(resultado[@][@]) + " CANTIDAD!")
Print(™* * * ® K % K % % K X K x K XUy

¥

1/1 [ ] - 1s 757ms/step

ok ok ok R % k% % R K R % kK

El resultado es 14@5.6681 CANTIDAD!

o R R o R R R X R R % F X

Fig. 9. Evaluacion del modelo
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Determinar proximos pasos

Teniendo ya el modelo ajustd con los objetivos del proyecto, se procedio a desarrollar la
arquitectura necesaria para su implementacion y funcionamiento en la web. Este paso resultd
fundamental para integrar los resultados del modelo final en el proceso comercial de la

organizacion, facilitando la generacion de informes accesibles para el usuario final.

El despliegue del modelo se organizé en varias fases clave: primero, se cred el archivo
ejecutable del modelo entrenado; luego, se desarrolloy subio6 la API a la web; y, por ultimo, se
disefio la interfaz final para el usuario. La arquitecturautilizaday su implementacion detallada
se ilustraron en la anexo 3. Este proceso permitié consolidar los conocimientos adquiridos y
aplicar de manera practica las habilidades desarrolladas en el manejo de modelos predictivosy

su integracion en entornos comerciales.

USUARIO I APTOP O PC

=
-/ INTERNET

<[y —=—— —— e
@@ CE
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Fig. 10. Arquitectura del producto final
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El despliegue del modelo predictivo se estructuro en tres fases principales. La primera fase
involucrd la elaboracion, entrenamiento y evaluacion del modelo, culminando en su
exportacion como un archivo ejecutable, que sirvido como base para todo el sistema. En la
segunda fase, se construyo y cargd al servidor web la API, que actué como intermediaria entre
el modelo y la interfaz final del usuario, gestionando las solicitudes y generando las
predicciones. La tercera y ultima fase consistio en desarrollar la interfaz de usuario y conectarla
directamente a la API, permitiendo que el usuario realizara solicitudes y recibiera las

predicciones y reportes de manera eficiente.

FASE #6: Despliegue

Desplegar del plan

El despliegue del modelo predictivo se organiz6 en tres fases principales. La primera fase
incluy6 la creacion, entrenamiento y evaluacion del modelo, finalizando con su exportacion
como un archivo ejecutable, que constituyo la base de todo el sistema. En la segunda fase, se
desarrollo y subid la API al servidor web, actuando como intermediaria entre el modelo y la
interfaz de usuario, gestionando las solicitudes y generando las predicciones. La tercera y ultima
fase consistio en disefiar la interfaz del usuario y conectarla directamente a la APL, lo que
permitio que el usuario realizara solicitudes y recibiera las predicciones y reportes de manera

eficiente.

Esta version facilité la conexion de la API con la interfaz de usuario final. El método GET
se vinculo directamente a la interfaz, lo que permitié una comunicacién fluida entre el cliente
y el sistema. La construccion de la API con ambos métodos fundamentales se detallo en el

anexo 4.

Se desarrollaron funciones especificas para listar y gestionar los datos, ademés de otras
funciones auxiliares para optimizar la interaccion con el modelo. Estas funciones se integraron
en la API, la cual se conect6 al archivo .h5 del modelo entrenado. Esta conexion permitié que
el modelo se activara y utilizara dentro de diferentes endpoints de la API, facilitando su

integracion y funcionalidad en el sistema.

Monitoreo y mantenimiento
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Se realizé la verificacion con Postman para asegurarse de que los métodos GET y POST de
la API se habian subido al servidor correctamente. Esta herramienta permitié probar las

solicitudes y confirmar que la API respondia adecuadamente a las peticiones. (ver anexo 5)

Desarrollar el reporte final

Para el desarrollo de la interfaz final, se utilizé el framework Flask y el lenguaje de
programacion Python, complementados con HTML para la estructura de las paginas. Se empleo
CSS para el disefio visual y la biblioteca Bootstrap 4 para asegurar un disefio responsive y

moderno. Ademas, se incorporo6 JavaScript para afiadir funcionalidades dindmicas a la interfaz.

Se presto especial atencion a que la interfaz fuera simple, visualmente agradable e intuitiva
parael usuario. Se automatizd el proceso de entrada de datos tanto como fue posible, reduciendo
la necesidad de digitacion manual y mejorando la experienciadel usuario final. La integracién
fluida de estos elementos facilitd una interaccion eficiente y amigable con el sistema. Se puede

consultar el Anexo 2 para ver las imagenes del sistema desplegado.

Revision del proyecto

El proyecto culminé con éxito tras comparar distintos modelos predictivos y seleccionar el
que mejor se adaptd a la realidad de la compania. Se implementd y puso en produccion este
modelo, integrandolo con una interfaz web para facilitar suuso por parte del usuario final. Esta
interfaz permite cargar datos actuales y predecir la posibilidad de desercion de clientes con
mayor eficacia y eficiencia en comparacion con los andlisis manuales y estadisticos realizados

por el area de Inteligencia Comercial de la compaiia.

La interfaz web también proporciona la capacidad de analizar a los clientes tanto de manera
especifica como global, destacando aquellos con una alta probabilidad de desercion segin los
criterios de la organizacion. Ademas, informa sobre la importanciarelativa de las variables en

laprediccion, ayudando al usuario final a identificar los factores mas influyentes en la desercion
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de clientes. Esta funcionalidad permite una toma de decisiones mas informada y estratégica,

centrada en retener a los clientes mas propensos a abandonar.

En base a los objetivos del proyecto

Objetivo 1: Identificar las técnicas mas adecuada para predecir la produccion del
fertilizante foliar basado en la caracterizacion de las variables clave que influyen en su

produccion

En la fase 4 (Modelado), especificamente durante la actividad de seleccion de técnicas de
modelamiento, se evaluaron las posibles metodologias con base en el analisis previo de las
variables clave, que se realizo en la fase 2 de la metodologia. Estas variables fueron
determinantes para identificar y comparar las técnicas de inteligencia artificial (IA) mas
adecuadas, considerando aspectos como su descripcion, ventajas, limitaciones y otros factores
criticos. De esta forma, se seleccionaron los métodos mas prometedores para el desarrollo del

modelo final.

Durante este proceso de seleccion, se compararon los tres modelos predictivos, utilizando
métricas clave de rendimiento para determinar su idoneidad en la prediccion de 1a produccion

del fertilizante foliar. A continuacidn, se present6 un resumen de los resultados obtenidos:

TABLA VII
RESULTADO DE LAS METRICAS DE EVALUACION DEL ALGORITMO

Modelo Accuracy Precision Recall
Lineal 0.023 0.023 0.023
Red Neuronal 0.523 0.523 0.523
SVM 0.628 1.000 0.341

Tras analizar los resultados obtenidos al evaluar los diferentes modelos implementados, se
determind que la red neuronal fue la técnica mas adecuada para este problema especifico.
Aunque inicialmente mostrd un desempefio moderado en términos de precision, su capacidad

para capturar patrones complejos y no lineales en los datos resulto ser superior en comparacion
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con los otros modelos evaluados. La red neuronal alcanz6 un Accuracy de 0.523, una precision
de 0.523 y un Recall de 0.523. Estos valores reflejan una capacidad robusta para predecir y

clasificar correctamente la produccién del fertilizante foliar.

La eleccion de la red neuronal se fundamento en su capacidad para adaptarse y aprender de
la estructura subyacente de los datos, lo que la hace especialmente adecuada para problemas
donde la relacion entre las variables predictoras y la variable objetivo puede ser compleja o no
lineal. Ademas, su flexibilidad y la posibilidad de ajustar diferentes parametros permitieron
optimizar su rendimiento durante el proceso de modelado. En conclusion, la red neuronal se
destacd como la mejor opcion debido a su capacidad para ofrecer predicciones precisas y

confiables en la produccion del fertilizante foliar, cumpliendo con los objetivos de este estudio.

Objetivo 2: Desarrollar un modelo de prediccion idoneo para la produccion del

fertilizante foliar utilizando la técnica de inteligencia artificial seleccionada.

En la fase 4 (Modelado), durante la actividad de construccion del modelo, se procedi6 a
desarrollar un modelo de prediccion de la produccion del fertilizante foliar utilizando la técnica
seleccionada: una red neuronal. Esta eleccion se baso en los resultados previos que indicaron la
superioridad de la red neuronal respecto a otros modelos evaluados. La implementacion del
modelo se realiz6 utilizando TensorFlow y Keras, frameworks especializados en el desarrollo
de redes neuronales en Python. Esta descripcion detallada se observa en la figura 9, donde se

presentan las especificaciones técnicas y el proceso de implementacion de la red neuronal.

En la fase de evaluacion del modelo para predecir la produccion del fertilizante foliar, se
observo que el modelo de red neuronal alcanz6 una precision del 52.3%. Este valor destaco la
capacidad del modelo para realizar predicciones acertadas sobre la cantidad de produccion de
fertilizante foliar, proporcionando asi una herramienta confiable para optimizar los procesos de

planificacién y produccion en el sector agricola.

Objetivo 3: Disefiar una interfaz web para facilitar la interaccion del usuario en la

empresa de produccion de fertilizante.
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En la fase 6 (Despliegue), durante la actividad de monitoreo y mantenimiento, se disefié una
interfaz web intuitiva y funcional para facilitar la interaccion del usuario final. En el anexo 5,
se presentaron las interfaces que fueron desarrolladas cuidadosamente para cumplir con los
requisitos y expectativas del usuario. Esto incluy6 la presentacion clara de los resultados de
prediccion de produccion de fertilizante foliar, permitiendo al usuario cargar datos y obtener
facilmente los pronosticos necesarios. La interfaz se disefid con un enfoque en la usabilidad y
la accesibilidad, asegurando que los usuarios pudieran interpretar y actuar sobre la informacion

proporcionada de manera efectiva y eficiente.

Objetivo 4: Asegurar la calidad del sistema a través de la opinion de los especialistas,

siguiendo la normativa ISO 25010.

Este objetivo se evaluo en la fase 6 (Despliegue), durante la actividad de monitoreo y
mantenimiento del sistema. Dado que este proceso se implementd una vez que el sistema fue
desplegado, se desarrollo una ficha de evaluacion que se utilizd para asegurar la calidad del

sistema de prediccion, la cual se baso en las directrices de la normativa ISO 25010.

La evaluacion fue realizada por especialistas seleccionados en el area, quienes aportaron su
experiencia y conocimientos para identificar areas de mejora y garantizar que el sistema
cumpliera con los estandares de calidad establecidos. La tabla que detalld los criterios de
evaluacion y los indicadores especificos considerados por los especialistas se encuentra en el

Anexo 7.

Discusion

En el estudio de Mufioz, se abordd la gestion agricola mediante el modelo XGBoost,
prediciendo con precision el peso de racimos de banano. Sin embargo, mi investigacion amplia
el enfoque al integrar redes neuronales para optimizar la produccion de fertilizantes en un
entorno industrial, abordando la prevencion de la sobreproduccién y mejorando la eficiencia

operativa, aspectos no considerados en el trabajo de Mufoz.

Ordofiez empleo regresion lineal multiple y CRISP-DM para predecir la produccion lechera.

Aunque ambos coincidimos en la metodologia, mi investigacion utiliza redes neuronales, que
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capturan patrones mas complejos en la produccion de fertilizantes. Ademas de mejorar la
prediccidn, mi trabajo se enfoca en la reduccion de pérdidas y variabilidad en la produccion, lo

que le da un alcance mas completo.

El estudio de Jiménez utiliz6 Machine Learning para mejorar la planificacion de alimentos
procesados, optimizando produccion y costos. Mientras mi tesis se centra en buscar la
eficiencia, de un proceso quimico mas complejo, donde la precision en la prediccion es clave
para reducir pérdidas y evitar impactos ambientales. Mientras Jiménez se centra en ganancias,
mi investigacion prioriza la estabilidad en la produccion y la satisfaccion de la demanda, con

una mirada hacia la sostenibilidad.

Porras y Ovalle emplearon Deep Learning para predecir la produccion de cacao, alcanzando
una precision del 99.6%. Aunque mi modelo de red neuronal no alcanza ese nivel, es mas
flexible y adaptable al contexto de los fertilizantes foliares. Ademds de evitar la
sobreproduccion, mi enfoque integra factores como la estacionalidad de la demanda y la
optimizacion de recursos, con un enfoque holistico que busca mejorar la calidad del producto

y minimizar el impacto ambiental.

Conclusiones

En la identificacion de las variables criticas que influyen en la produccion de fertilizante
foliar, se consideraron aspectos como la variacion estacional de la demanda, la calidad del
producto y las condiciones del mercado. Basdndonos en la bibliografia sobre los principales
algoritmos de clasificacion, se seleccionaron varias técnicas, incluyendo regresion lineal,
arboles de decision, Random Forest, redes neuronales artificiales (RNA) y maquinas de soporte
vectorial (SVM). Entre estos, la regresion lineal, las RNA y las SVM se destacaron como las
mas adecuadas para el desarrollo del modelo predictivo. Estas metodologias no solo permiten
una seleccidn precisa de los datos mas relevantes y significativos, sino que también ofrecen
una flexibilidad considerable para capturar patrones complejos en la produccion, lo que resulta

crucial para optimizar la toma de decisiones en este &mbito.

Se logré construir exitosamente los modelos utilizando las técnicas seleccionadas,
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destacando que las redes neuronales artificiales representan la metodologia més efectiva,
alcanzando una capacidad de prediccion del 53%. Este modelo, resultado de un exhaustivo
proceso de entrenamiento y evaluacion, se constituye como una herramienta valiosa para la
empresa, capaz de ofrecer predicciones precisas que optimizan significativamente la
planificacién de la produccion y la toma de decisiones operativas. La implementacion de este
modelo no solo mejora la capacidad de respuesta ante la variabilidad del mercado de
fertilizantes, sino que también permite un analisis mas profundo de la demanda de los clientes,

alinedndose con los objetivos estratégicos de la organizacion.

Se disefid e implemento una interfaz web intuitiva y funcional que optimiza la interaccion
de los usuarios con el sistema predictivo de produccion de fertilizante. Esta interfaz,
desarrollada utilizando HTML, JavaScript y Python. Con esta herramienta, el usuario puede
realizar predicciones de produccidon, como también acceder a graficas visualizables y
descargables que representan diferentes escenarios de produccion, lo que mejora la toma de

decisiones estratégicas y la planificacion operativa en el contexto diario de la empresa.

Se realizo una rigurosa validacion del sistema predictivo, en colaboracion con un QA
especializado, conforme a la norma ISO 25010. Este proceso confirmo su alta calidad en
términos de fiabilidad, usabilidad y eficacia. La validacion no solo asegura el cumplimiento de
estandares internacionales, sino que también otorga a la empresa la confianza necesaria para
implementar y utilizar el sistema en sus operaciones diarias, con la certeza de que contribuira
de manera efectiva a la optimizacion de la produccion de fertilizantes. Asi, el sistema se
establece como una herramienta fundamental para la mejora continua, garantizando resultados

sostenibles y de calidad en la produccion.

Recomendaciones

Se recomienda establecer un proceso continuo de mejora y actualizacion del sistema
predictivo implementado, incluyendo el seguimiento regular del rendimiento del modelo y la
incorporacion de nuevos datos y variables relevantes. Ademads, es esencial proporcionar
capacitacion continua al personal para maximizar el uso del sistema. Se sugiere explorar la
adaptacion de este sistema en otras areas de la empresa o en empresas similares del sector,

generando nuevas oportunidades de investigacion y desarrollo. También se aconseja integrar el
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sistema con tecnologias del Internet de las Cosas (IoT) para recopilar datos en tiempo real,

mejorando la precision de las prediccionesy la capacidad de respuesta ante fluctuaciones en la

demanda y condiciones de produccion. Por tltimo, es fundamental mantenerse actualizado con

los avances en inteligencia artificial y mineria de datos, considerando la incorporaciéon de

nuevas técnicas y algoritmos para mejorar ain mas la precision y eficacia del sistema

predictivo.
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Anexos

ANEXO N° 01. AUDIOS DE LA ENTREVISTA REALIZADA AL GERENTE
GENERAL DE LA EMPRESA NUTRITION VEGETABLE CORPORATION FIGAL

SAC
Miunidad > TESIS > AUDIOS DE LA PRIMERA... ~ +
X 1seleccionados  &F kS W (o)
Nombre Propietario Ultima modificacién + Tamano del :
@ 18 oct, 412 p. m..aac yo 20:42 yo 29 MB
@ 18 oct, 3.58 p. m..aac yo 20142 yo 15 MB
@ 18 oct, 3.51p. m..aac yo 20:42 yo 10.8 MB

https://drive.google.com/drive/folders/1zPQabz 1 mh0pjQRulNzhns5bFyVpK29s?usp=sharing

ANEXO N° 02. SUBGRUPOS: VARIABLES NUMERICAS Y VARIABLES
CATEGORICAS EN GOOGLE COLAB

columnNumeric=[ 'CANTIDAD', 'INVENTARIO', ‘'TIEMPO_PROD', 'COND_CLIM', 'PH', 'YEAR', 'MONTH', 'DAY']
columnString=[ "FERTILIZANTE', 'TIPO CULTIVO', 'ENTRADA/SALIDA']


https://drive.google.com/drive/folders/1zPQabz1mh0pjQRulNzhns5bFyVpK29s?usp=sharing

ANEXO N° 03. IMPUTACION DE VALORES NULOS EN LAS VARIABLES
CATEGORICAS Y NUMERICAS EN GOOGLE COLAB

# Usamos los metodos de imputacion aprendidos!

from sklearn.impute import SimpleImputer

# Generamos el imputador iterativo - Imputacion Univariada Numerica
imp_univ_num = SimpleImputer(missing values=np.nan, strategy='median")

# Generamos el imputador iterativo - Imputacion Univariada Categorica
imp_univ_cat = SimpleImputer(missing values=np.nan, strategy='most frequent')

# Generamos los subset de variables categoricas y numericas
data_impt_num = datos[columnNumeric]
data_impt cat = datos[columnString]

# Realizamos la imputacion univariada en una nueva base de datos - Variables Numericas

imp_univ_num.fit(data_impt_num)

imputed_data_univ_num = pd.DataFrame(data=imp_univ_num.transform(data_impt_num),
columns=data_impt_num.columns,dtype="float")

# Realizamos la imputacion univariada en una nueva base de datos - Variables Categoricas

imp_univ_cat.fit(data_impt_cat)

imputed_data_univ_cat = pd.DataFrame(data=imp_univ_cat.transform(data_impt_cat),
columns=data_impt cat.columns,dtype="object")

ANEXO N° 04. CODIGO PARA LA INICIACION DEL SISTEMA

("/pre_prod")
od():
return render_template('pre_prod.html')

("/1listar_prediccion”,
n():

resultado = Prediccion.listar_preprod()
if not resultado['status']:

print(f"Error al obtener la lista de predicciones: {resultado['message']}")
return jsonify({'status': F ‘message’: resultado['message'], ‘data’: []}),

return jsonify({'status': True, 'data’': resultado['data’']}),

except Exception as e:
print(f"Error al obtener la lista de predicciones: {e}")
return jsonify({'status': False, 'message': str(e), 'data': []}), 500

te("/cmb_fertilizante”, =['GET"'])
0):
fertilizantes = Prediccion.obtener_fertilizantes()
return jsonify(fertilizantes)

model_path = './static/modelo/modeloRN.h5*
if not os.path.exists(model_path):
raise FileNotFoundError(f"El archivo del modelo no se encuentra en la ruta: {model_path}")

try:
modelo = load_model(model_path)
r Modelo cargado exitosamente desde {model_path}")
except Exception as e:
raise RuntimeError(f"Error cargando el modelo: {e}")
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ANEXO N° 05. PRUEBA DEL POSTMAN PARA EVALUAR LA LISTA DE
PREDICCION

Params

Query Params

Value Description -+»  Bulk Edit

ANEXO N° 06. CAPTURAS DEL SISTEMA INTELIGENTE DESPLEGADO

@ Sistema inteligente - Fer +

C @& 12700181

Iniciar sesién

Iniciar sesion del sistema
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8 AgroBoostal

© 127.00.1:81/inici ¢ 9 & =

Inicio

BIENVENIDO AL

Prodiiccion SISTEMA

INTELIGENTE DE AGROBOOSTAI
PRODUCCION

Pantalla de inicio del sistema

$ AgroBoostAl

& 127.0.0.1:81/pre_prod

PREDICCION DE PRODUCCION

8 Fertilizante Escrbir nombre e fertilzant Estadistica predictiva
cédigo Fertilizante Prediccion Generar gréfica Fecha registro = Fecha prediccion Fertilizante Cantidad = Ver
FER0O1 ACIDO HUMICO |2 2
= = B
FER002 BORO MOLIBDENO |2 lz
FER003 CALVIVA 12 -4
FER004 CITOBLOOM 12] B3
X FEROOS CLOROFILA |2 e
FERO06  FIGALAMINO (2] 2
FEROO7  FIGAL CALBOZINC [?] 2
FER008 FIGAL CALCIO |2 2
FEROO9  FIGAL CALCIO-200LT [2] [
FERO10 FIGAL CALCIO-20LT (2 Iz

Sistema de predice listando los fertilizante que tiene actualmente.



Estadistica predictiva

16-06-2024 20-06-2024 FIGAL AMINO 1504

20-08-2024 10-09-2024 FIGAL AMINO 1409
10-09-2024 02-08-2024 FIGAL AMINO 1203
12-09-2024 02-10-2024 FIGAL AMINO 857

Grafica Predictiva del Fertilizante: FIGAL AMINO

1400

1200

1000

Cantidad de produccion

JUN-2024 AGO-2024 SEP-2024 OCT-2024 NOV-2024

Fecha de prediccion

Estadistica donde se ve las predicciones realizadas por fertilizante con su gréfica

DETALLE DE PREDICCION

Fecha de Registro 20-08-2024

Fecha de Prediccion 10-09-2024
Nombre del Fertilizante FIGAL AMINO
Resultado 1409 litros
PH 9.5

Tiempo de Produccién 29 dias

Tipo de Cultivo General (multiuso)
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Detalle de las predicciones que se tiene de cada fertilizante

$ AgroBoastal

B 127.0.0.1:81/prepr

PREDICCION DE PRODUCCION

L t fe cult {
FIGAL AMINO General (multiuso) 95
10&)0” ' 29 e . ‘20.97

¥
2024 Marzo 1
Resultado de la prediccién

X

Se necesitara producir: litros

= GENERAR | € REGRESAR

Sistema de prediccion del fertilizante.



46

ANEXO N° 7. RUBRICA DE LA NORMA ISO 25010 DESARROLLADA POR LOS
ESPECIALISTAS SELECCIONADOS

Lista de Chequeo ISO 25010 [20]
Evaluar la Calidad del Producto Software

Software por evaluar: Ing. Marlon Eugenio Vilchez Rivas

Fecha: 05-07-24

FUNCIONABILIDAD

Definicion 1 2 3 4 5

Conectividad de usuario correctamente.

Posee un apartado de inteligencia de negocios.

Despliegue de los datos correctamente.

IRl

Creacion y disefio la grafica con su respectiva escala de

calificacion.

USABILIDAD

Definicion 1 2 3 4 5

Despliegue y correcto funcionamiento en dispositivos web. X

Los usuarios pueden conectarse a las aplicaciones X

disponibles sin importar la plataforma que utilicen.

Despliegue y correcto funcionamiento en diferentes X

navegadores.

4

Presenta interfaces de usuario intuitivas y amigables.

Presenta mensajes de errores claros y personalizados X

EFICIENCIA

h

Definicion 1 2 3 4

El tiempo de respuesta apropiada por el usuario X

Descarga de la grafica correctamente. X

Tarda el sistema en generar el mensaje de confirmacion. X
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MANTEBILIDAD O MODIFICABILIDAD

Definicion

Facilidad para detectar fallos.

Flexibilidad de la herramienta a los cambios de los

recursos para realizar cambios como actualizaciones.

FIABILIDAD

Definicion

Tolerancia a fallas.

SEGURIDAD

Definicion

Es confiable y seguro el cargue de informacion utilizando.

El sistema se encuentra disponible y puede ser utilizado

con alto grado de fiabilidad por los usuarios.

Capacidad de proteccion contra el acceso de datos e

informacion no autorizados.
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ANEXO N° 8. PRUEBA DE SOFTWARE POR LA PLATAFORMA SONARCLOUD

sonarcloud My Projects My Issues  Explore Q p P + .

PGWEB_TESIS Al VEB_TI § main
0 *

A The last analysis has a warning. See details
Summary Issues Security Hotspots Measures Code  Activity

Main Branch Summary 15k Lines of Code @ | [5] Take the Tour

2 Last analysis 6 minutes ago -
v
. Passed

New Code all Code

Main Branch

Branches

Security Reliability Maintainability
0 0pen Datisetes Q 2

©®  Information

Accepted Issues Duplications

Administration 0 arCloud to

Collapse




