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Resumen

Este proyecto tiene como objetivo disefiar un modelo predictivo que apoye a los microbeneficios
de café en Santa Maria de Dota en la planificacion de la demanda y la produccion, utilizando datos
histdricos junto con variables de mercado y del entorno.

La investigacion sigue la metodologia CRISP-DM, estructurando el proceso en fases de
comprension del negocio, analisis y preparacion de datos, modelado y evaluacion, sin implementar
el modelo en un entorno operativo.

Tras consolidar el conjunto de datos a partir de fuentes relevantes, se aplicaron procesos de
limpieza y tratamiento para garantizar su adecuacion a los modelos predictivos. Ademas, se
evaluaron seis técnicas de prediccion en tres iteraciones, con el fin de identificar el modelo con
mejor rendimiento.

Las redes neuronales, en su tercera iteracién, mostraron un potencial prometedor en términos de
precision predictiva, al demostrar su capacidad para interpretar patrones complejos y no lineales
en los datos, manteniendo una tasa de error relativamente baja. En el futuro, este modelo puede
ayudar a reducir la incertidumbre en la produccién de café y facilitar decisiones informadas en la
planificacion.

La principal conclusion es que el modelo seleccionado tiene el potencial de ser util en los
microbeneficios del café, lo que promueve un uso eficiente de los recursos y una gestién de la
demanda mas efectiva.

Palabras clave: modelo predictivo, CRISP-DM, café.
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Abstract

The objective of this project is to design a predictive model to support coffee micromills in Santa
Maria de Dota in demand and production planning, using historical data together with market and
environmental variables.

The research follows the CRISP-DM methodology, structuring the process in phases of business
understanding, data analysis and preparation, modeling, and evaluation, short of implementing the
model in an operational environment.

After consolidating the data set from relevant sources, cleaning and treatment processes were
applied to ensure its suitability for predictive models. Six predictive techniques were evaluated in
three iterations to identify the best performing model.

Neural networks, in their third iteration, showed promising potential in terms of predictive
accuracy, demonstrating their ability to interpret complex and nonlinear patterns in the data while
maintaining a low error rate. In the future, this model could help reduce uncertainty in coffee
production and facilitate informed decisions in planning.

The main conclusion is that the selected model has the potential to be useful in coffee micro-
profits, promoting efficient use of resources and more effective demand management.

Keywords: Predictive model, CRISP-DM, Coffee.
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Capitulo 1.  Introduccion

En este capitulo se presentan los antecedentes y el contexto del sector cafetalero en Santa Maria
de Dota, destacando el problema central de la investigacion. Ademas, se justifica la importancia
del estudio y se definen, tanto los objetivos generales como los especificos, asi como los beneficios
esperados para los productores y la comunidad local. Finalmente, se establece el alcance del
proyecto investigativo.

1.1. Descripcién general

El sector cafetalero desempefia un papel fundamental en la economia de Santa Maria de Dota.
Muchos productores de la region optan por procesar directamente el fruto del café y vender el
producto final, tanto en el mercado local como en el internacional. Segun los datos del Icafé 1, la
produccion total de café en fruta en el canton de Dota, medida en fanegas, aument6 de 38,406.0375
fanegas en la temporada 2017-2018 a 66,733.6650 fanegas en la temporada 2022-2023, lo que
representa un crecimiento significativo. Ademas, la produccion del cantdn equivale al 3.5 % de la
produccién total de café del pais.

Por otro lado, segun el Icafé 1, en el &mbito nacional existen 211 firmas beneficiadoras que
procesan volumenes inferiores a 1,000 fanegas por temporada. Esto representa conjuntamente el
2.7 % de la produccion nacional. Es decir, este sector ha experimentado un crecimiento notable en
los ultimos afios. Sin embargo, estos pequefios beneficiadores enfrentan incertidumbres respecto a
la cantidad de café que deben procesar para satisfacer la demanda futura del mercado.

Con el proposito de abordar este problema, se plantea una investigacion destinada a desarrollar un
modelo predictivo que asista a los microbeneficios cafetaleros de Santa Maria de Dota en la mejora
de la planificacion de la demanda y la produccion. Dicho modelo utiliza datos histéricos de
produccidn, ventas y variables de mercado para generar predicciones fiables que faciliten la toma
de decisiones.

Este documento constituye el trabajo final de graduacién (TFG) en la modalidad de seminario de
graduacion. Se inicia con una introduccion que contextualiza el estudio, define el problema y
justifica el estudio. Enseguida, se revisa el estado del arte para fundamentar teéricamente el
trabajo. EI marco metodoldgico describe los métodos y procedimientos empleados en el proyecto
investigativo. Por dltimo, se presentan y analizan los resultados, para lo cual se destacan los
hallazgos mas relevantes y se discuten las limitaciones y problemas que se encontraron.

1.1.1. Antecedentes

A continuacion, se presentan los antecedentes del proyecto, divididos en dos partes: los que se
relacionan con la entidad donde se lleva a cabo la investigacion y los antecedentes del sector
cafetalero. Esta seccion tiene como objetivo contextualizar el entorno en el que se desarrolla el
proyecto investigativo.
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1.1.1.1 Descripcion de la entidad donde se lleva a cabo la investigacion

La investigacion se realiza en el Instituto Tecnoldgico de Costa Rica (TEC), especificamente en
la Escuela de Administracion de Tecnologias de Informacion. EI TEC, una universidad publica
fundada en 1971, es una institucion nacional autonoma de educacién superior universitaria. Sus
actividades abarcan la docencia, el proyecto investigativo y la extension en tecnologia y ciencias
afines para el desarrollo de Costa Rica. EI TEC se cre6 mediante la Ley n.° 4.777 del 10 de junio
de 1971 2.

Mision
Contribuir al desarrollo integral del pais, mediante formacion del recurso humano, la investigacion
y la extension; manteniendo el liderazgo cientifico, tecnolégico y técnico, la excelencia académica

y el estricto apego a las normas éticas, humanisticas y ambientales, desde una perspectiva
universitaria estatal de calidad y competitividad a nivel nacional e internacional 2.

Vision

El Instituto Tecnoldgico de Costa Rica seguira contribuyendo mediante la sélida formacion del
talento humano, el desarrollo de la investigacion, la extension, la accion social y la innovacion
cientifico-tecnoldgica pertinente, la iniciativa emprendedora y la estrecha vinculacién con los
diferentes actores sociales a la edificacion de una sociedad mas solidaria e inclusiva;

comprometida con la busqueda de la justicia social, el respeto de los derechos humanos y del
ambiente 2.

Valores
El TEC 2 destaca los siguientes valores, tanto en el &mbito institucional como en el individual.
Ambito institucional:
e Compromiso con la democracia
o Libertad de expresion
e Igualdad de oportunidades
e Autonomia institucional
o Libertad de catedra
o Busqueda de la excelencia
o Planificacién participativa
e Cultura de trabajo en equipo
e Comunicacion efectiva
« Evaluacion permanente

« Vinculacion permanente con la sociedad
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o Compromiso con la proteccion del ambiente y la seguridad de las personas.
e Compromiso con el desarrollo humano
e Rendicion de cuentas

Ambito individual:

e Respeto por la vida

e Libertad
o Etica
e Solidaridad

e Responsabilidad
e Honestidad
e Sinceridad
e Transparencia
e Respeto hacia todas las personas
o Cooperacion
e Integridad
e Excelencia
Escuela de Administracion de Tecnologias de Informacion

La carrera de Licenciatura en Administracion de Tecnologia de la Informacion forma parte de la
Escuela de Administracion de Tecnologias de Informacion, la cual surge como respuesta a la
necesidad de las empresas de contar con profesionales informaticos capacitados para aplicar las
mejores practicas administrativas en la toma de decisiones. En esta disciplina, el profesional se
especializa en el &mbito de la computacion, con un enfoque en comprender, optimizar e innovar
los procesos empresariales 3.

La carrera universitaria busca desarrollar en las personas estudiantes una variedad de habilidades,
entre las que destacan: un interés por los negocios, la tecnologia y las organizaciones; la capacidad
de utilizar tecnologias para resolver problemas; el pensamiento abstracto y critico; habilidades de
comunicacion para actuar como facilitadores entre Tl y negocios; liderazgo; investigacion y
competencias sociales.

Equipo de trabajo

Los roles involucrados incluyen a un estudiante investigador, quien cuenta con el apoyo de un
profesor de ATI. En la Tabla 1. Equipo de trabajo, se detalla cada uno de estos roles y sus
respectivas funciones dentro del proyecto.
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Tabla 1. Equipo de trabajo

Miembro del | Rol en el | Funciones

equipo de | proyecto

trabajo

Estudiante Investigador Responsable de desarrollar y ejecutar las distintas fases del

proyecto y sus respectivos entregables.

Profesor tutor

Supervisor de la
investigacion

Encargado de proveer orientacion y supervision al
estudiante investigador. Su papel incluye ayudar en el
disefio y la planificacion del estudio, asi como revisar y
proporcionar retroalimentacion sobre los informes.

1.1.1.2 Antecedentes del sector cafetalero

A continuacion, se presentan los antecedentes del sector cafetalero, explicando cémo esta
estructurado y quiénes son sus principales actores. Ademas, se describe el macroproceso de
beneficiado del café.

Actores implicados

Dentro del encadenamiento productivo del sector cafetalero, se puede identificar una estructura
comun en cualquier escenario, ya sea para grandes productores, cooperativas 0 pequefios
microbeneficios de café. Esta estructura revela los principales actores y sus relaciones de trabajo,
funcionando como una jerarquia en el proceso de comercializacion y produccion del café. Los
primordiales actores son: productores, beneficios, torrefactores, exportadores y consumidores
nacionales. A continuacion, se describe cada uno.
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llustracion 1. Estructura del sector cafetalero

Productor
Beneficios
Exportadores Torrefactores
1
Exportacidn Consumo Nacional

Nota. Adaptado de “Estructura del sector (Fotografia)”, tomado de Icafé (2015).

Productor: es toda persona con derecho legitimo para explotar una plantacion de café y
entregar el café en fruto al beneficiario. Segun los datos del Icafé [4], el 92 % de los
productores tiene plantaciones de café menores que cinco hectéreas (ha), lo que representa
el 44 % del area total. EI 6 % tiene entre 5 y 20 ha, abarcando el 21 % del area 'y el 2 %
restante posee mas de 20 ha, cubriendo el 35 % del &rea. Ademas, la densidad promedio de
plantas por hectarea es de 7.000.

Beneficiador: es el encargado de recibir, procesar, financiar y vender el café 4. Recibe la
materia prima o café en fruta, de uno o varios caficultores o productores a traves de los
centros de acopio. En estas plantas, el café se transforma en café oro.

Para lograr esta transformacion, el grano pasa por un proceso humedo que convierte las
cerezas en café pergamino, sin mucilago, lavado y seco. Posteriormente, el café se
almacena para transformarse en café oro o verde.

Para esta investigacion, los microbeneficios ejercen el rol de beneficiadores.

Exportador: es la persona encargada de vender el café a mercados internacionales. Su
funcidn principal consiste en comprar el café al beneficiario o actuar como intermediario
y, posteriormente, preparar y suministrar volimenes de café a compafiias importadoras o
tostadoras que operan en los principales paises consumidores. Segun datos del Icafé 4 el
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90 % del café producido en Costa Rica se exporta y esto representa un 15 % de las
exportaciones totales del pais.

e Torrefactor: son propietarios de establecimientos dedicados al tostado, molido u otros
procesos industriales del grano, ademas de su comercializacion en el &mbito nacional. En
1923 se fundo la primera industria torrefactora en Costa Rica, Café Volio, que aun existe
en la actualidad. Después, en 1953, se establecié Café Rey, seguido por Café Dorado al
afo siguiente. Con el tiempo, se afiadieron mas torrefactoras, alcanzando un total de 73
empresas registradas actualmente 4.

Una vez que se identifican todos los actores en la cadena productiva del café, es importante aclarar
que este estudio se enfoca especificamente en el microbeneficiado del café. Esto significa que no
abarca todo el proceso productivo, sino que se concentra en el procedimiento de beneficiado.

Macroproceso del café

El proceso de beneficiado del café tiene como objetivo transformar la fruta del café en un producto
final de alta calidad, conocido como café oro, que esté listo para su comercializacion. Este
procedimiento busca asegurar que todas las etapas se realicen de manera eficiente y cumplan con
los estandares de calidad necesarios para satisfacer las demandas del mercado, tanto en el ambito
nacional como internacional.

Generalmente, el beneficiador de café es el responsable de todo el proceso, desde la recepcion y
el procesamiento de la fruta hasta el financiamiento y venta del producto final. Este rol implica no
solo manejar el procedimiento fisico del beneficiado, sino también asegurar la satisfaccion de los
exportadores, torrefactores y consumidores de café, quienes esperan recibir un café oro de alta
calidad, procesado de manera eficiente y con transparencia.

El inicio del proceso se desencadena con la recepcion de la fruta madura de café proveniente de
los productores. A partir de ese momento, la fruta pasa por una serie de etapas, comenzando con
su limpieza y la separacion de los granos defectuosos. Despues, se realiza el chancado o
despulpado, seguido de un secado que dura aproximadamente 15 dias. Tras el secado, el café se
almacena en su estado de pergamino durante unos dos meses antes de ser pelado y transformado
en café oro. Por Gltimo, se envian muestras a los compradores para determinar su calidad y se
procede con la comercializacion del café [5].

Para medir el rendimiento del proceso, se utilizan indicadores como el tiempo de ciclo, la cantidad
de granos defectuosos (flotes) y el porcentaje de volumen perdido durante el procesamiento. Lo
mencionado se detalla en el Apéndice D. Perfil del macroproceso de beneficiado de café

1.1.2. Situacion problematica por analizar

En la zona de Los Santos, especificamente en Santa Maria de Dota, la caficultura constituye la
principal actividad econémica [6]. EI modelo tradicional de trabajo consiste en que los productores
se afilian a cooperativas o venden la fruta madura a compradores de café, quienes se encargan del
proceso de beneficiado, que abarca desde el chancado hasta el secado y la posterior
comercializacion.
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Sin embargo, hay productores que optan por tratar la fruta por si mismos. Esta decision les permite
eliminar intermediarios y comercializar directamente el producto terminado a compradores
locales, internacionales o exportadores, lo que implica mayores margenes de ganancia para los
productores.

A partir del insumo de que los microbeneficios de café comercializan su producto, se explica el
proceso mediante el cual esto sucede. EI comprador se encarga del beneficiado del cafe,
convirtiéndolo en un producto terminado que se almacena en bodegas. Posteriormente, este café
se negocia con compradores, con base en la calidad del producto. Sin embargo, los microbeneficios
enfrentan un problema critico, ya que no cuentan con una fuente confiable de informacion que les
indique la cantidad de café que deben procesar. Por ende, se determina que el problema que atiende
el proyecto es: “La incertidumbre en la cantidad de café por procesar que enfrentan los
microbeneficios del canton de Dota”.

A continuacion, se presenta el arbol del problema, el cual se fundamenta en la informacién
obtenida mediante la reunion con el propietario de un microbeneficio de Santa Maria de Dota (ver
Apéndice E. Minuta 1 Reunion inicial con un propietario del microbeneficio Tributos del Ota

Una de las causas que contribuyen a este problema es la volatilidad del mercado internacional.
Esta volatilidad se debe a cambios en la demanda y en las preferencias de los consumidores, asi
como a la capacidad de produccion de otros paises. Los factores como sequias y otras fluctuaciones
pueden afectar el mercado global, impactando a pequefios beneficios en Costa Rica.

La falta de comprension del comportamiento del mercado en tiempo real a menudo conduce a
negociaciones con los compradores con base en especulaciones en lugar de datos concretos. Esto
significa que, en ocasiones, se recurre a criterios subjetivos, como la percepcion individual, en
lugar de utilizar informacion objetiva para determinar, por ejemplo, el precio del producto.

Otra de las causas es el mecanismo de negociacion basado en la calidad del grano de café. Para
vender el café es esencial conocer su calidad, la cual se determina mediante un proceso de catacion,
sin embargo, este analisis solo puede realizarse cuando el producto se ha procesado
completamente. Esta necesidad de tener el producto terminado antes de conocer su calidad crea
incertidumbre para los microbeneficios, ya que deben decidir cuanto café procesar sin una
evaluacion previa de su calidad, lo que complica la planificacion y la comercializacion eficiente.

Ademas, la ausencia de mecanismos de prediccion del comportamiento de estos mercados vy el
escaso aprovechamiento de los datos histéricos de ventas generan incertidumbre. Sin herramientas
adecuadas para prever tendencias y sin utilizar los datos existentes de manera efectiva, los
microbeneficios no pueden anticipar la demanda ni planificar sus operaciones con precision.

La falta de prevision puede llevar a una produccion excesiva de café beneficiado, lo que ocasiona
que se acumulen excedentes no vendidos. Esta situacion puede generar pérdidas financieras debido
a los costos de almacenamiento y, eventualmente, a la depreciacion del producto almacenado
durante largos periodos.

Por otra parte, también puede resultar en una escasez de produccion, en la que los microbeneficios
no procesan suficiente café para satisfacer la demanda del mercado. Esto implica oportunidades
de venta desaprovechadas y una pérdida potencial de ingresos por no aprovechar completamente
el mercado disponible.
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En la Ilustracion 2. Arbol del problema se presenta el arbol del problema, que busca representar
las causas de este y también sus efectos.

Ilustracion 2. Arbol del problema

Pérdidas econémicas
A

Desecho de producto

A

Lo Pérdidas potencial de

Costos de Depreciacion del ingfesos

almacenamiento producto
Acumulacién de Perdida de
Pérdidas econémicas excendetes no vendidos oportunidades de venta

Negociaciones Produccién excesiva de Produccién Insuficiente y

subjetivas café beneficiado Pérdida de

T T OportuTidades

La incertidumbre en la cantidad de café a procesar que enfrentan los micro
beneficios en Santa Marfa de Dota.

4

Volatilidad del mercado Mecanismo de Ausencia de
internacional negociacion mecanismos de
predifcién
Se debe tener el

producto terminado Desconocimiento del Desconocimiento de

Cambios en la Produccién cambiante antes de negociar. registro histérico de factores externos que
demanda y preferencias  de paises con gran ventas afectan el mercado
del consumidor cuota delmercado
\J
Variaciones

climatologicas

1.1.3. Justificacion del estudio

En este apartado se presenta la justificacion del proyecto, enmarcada en las lineas de investigacion
de ATl y alineada con los ejes estratégicos del TEC. Ademas, se destaca la relevancia del proyecto
en relacion con los ODS establecidos por la ONU.

Primero, el trabajo se alinea con la cuarta linea de investigacion aprobada por ATI: “Utilizacion
de tecnologias innovadoras y disruptivas para mejorar la innovacion y sofisticacion empresarial”.
Esta linea investigativa se enfoca en como la implementacion de tecnologias avanzadas puede
transformar y sofisticar los procesos empresariales, aumentar la eficiencia, reducir costos y
optimizar la competitividad en el mercado.
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El concepto central de esta linea de investigacion es el uso de herramientas tecnoldgicas de
vanguardia para introducir mejoras significativas en las operaciones empresariales. Estas
tecnologias pueden incluir inteligencia artificial, analisis de datos y soluciones con base en la nube,
entre otras, que permiten a las empresas adaptarse rapidamente a las fluctuaciones del mercado y
optimizar sus procesos.

El proyecto propuesto busca desarrollar un modelo predictivo que ayude a los microbeneficios de
café en Santa Maria de Dota a anticipar la demanda y planificar la produccién de manera eficiente.
Al proporcionar una herramienta basada en datos para la toma de decisiones, se pretende reducir
laincertidumbre en la cantidad de café por procesar y mejorar la capacidad de los productores para
responder a las condiciones del mercado. Esta solucion tecnolégica innovadora no solo optimiza
las operaciones de los microbeneficios, sino que también promueve practicas mas sostenibles y
eficientes en la industria del café, alineandose asi con la meta de sofisticacion y mejora empresarial
que persigue esta linea investigativa.

Este proyecto resulta idoneo para resolverse por un profesional en Administracion de Tecnologias
de Informacion, debido a su formacion interdisciplinaria que combina conocimientos de
tecnologia, ciencia de datos, gestion y estrategia empresarial.

Para esto se requieren habilidades como la captura de requisitos, la cual es fundamental para
desarrollar soluciones alineadas con las necesidades especificas de los microbeneficios cafetaleros.
Ademas, se necesitan conocimientos de analitica empresarial, ya que en esta &rea se estudian
diversos modelos clasificatorios y predictivos, asi como marcos de trabajo aplicables a la mineria
de datos, como CRISP-DM, que permiten gestionar eficazmente cada etapa del desarrollo y
obtener resultados 6ptimos.

Por otro lado, en cuanto a los ejes estratégicos del TEC, estos son areas de conocimiento y objetos
de estudio a través de los cuales la institucion busca lograr su mision y fueron aprobados mediante
la sesion ordinaria 105-2023 para el periodo 2023 a 2032 7.

Por ende, se considera que el proyecto se alinea con el eje estratégico de industria, el cual abarca
el sector econdémico relacionado con la produccion de bienes y la prestacion de servicios. Este eje
comprende los cuatro sectores de la industria moderna, siendo el primero la industria primaria, que
extrae recursos naturales, lo que incluye las actividades agropecuarias, en las cuales esta
involucrado el sector cafetalero.

En relacién con los Objetivos de Desarrollo Sostenible propuestos por la ONU, el proyecto
contribuye primero al logro del objetivo n.° 2: poner fin al hambre, especificamente al
cumplimiento de las siguientes metas 8:

e Meta 2.3: para 2030, se debe duplicar la productividad agricola y los ingresos de los
productores de alimentos en pequefia escala, en particular de las mujeres, los pueblos
indigenas, los agricultores familiares, los pastores y los pescadores, entre otras cosas,
mediante un acceso seguro y equitativo a las tierras, a otros recursos de produccion e
insumos, conocimientos, servicios financieros, mercados y oportunidades para la
generacion de valor afadido y empleos no agricolas.
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Meta 2.c Adoptar medidas para asegurar el buen funcionamiento de los mercados de
productos bésicos alimentarios y sus derivados, asi como facilitar el acceso oportuno a
informacion sobre los mercados, en particular sobre las reservas. Lo anterior tiene el fin de
limitar la volatilidad de los precios de los alimentos.

En segundo lugar, se contribuye al logro del objetivo n.° 12: garantizar modalidades de consumo
y produccion sostenible. Especificamente, se ayuda al logro de las siguientes metas 9:

Meta 12.2: de aqui a 2030, se debe lograr la gestion sostenible y el uso eficiente de los
recursos naturales.

Meta 12.3: de aqui a 2030, se debe reducir a la mitad el desperdicio de alimentos per cépita
en el ambito mundial en la venta al por menor y en el ambito de los consumidores, asi como
disminuir las pérdidas de alimentos en las cadenas de produccion y suministro, incluidas
las pérdidas posteriores a la cosecha.

Meta 12.a: ayudar a los paises en desarrollo a fortalecer su capacidad cientifica y
tecnoldgica para avanzar hacia modalidades de consumo y produccion mas sostenibles.

1.1.4. Beneficios esperados

A continuacion, se explican los beneficios directos e indirectos del proyecto:

Beneficios directos

Se ayuda a los beneficiadores de café a planificar de manera eficiente la produccion, lo que
proporciona un sustento para la toma de decisiones informadas al conocer las tendencias
del mercado y los datos historicos.

Se fortalece la capacidad de analisis al identificar y recopilar factores clave que impactan
la planificacion de la produccién, los cuales no solo contribuiran a mejorar las decisiones
actuales, sino que también serviran como base de referencia para futuros periodos, lo que
facilita la mejora continua del modelo propuesto.

Se mejora e incentiva el uso de datos de calidad a través de la recolecta de informacion de
fuentes fiables en la industria y mediante procesos de limpieza y transformacion que
garanticen su consistencia y fiabilidad.

Beneficios indirectos

El proyecto sirve como un primer acercamiento a la innovacion tecnolégica en cuanto a
planificar la produccion de café en entornos pequefios y se ofrece una base para futuros
desarrollos que pueden replicarse y perfeccionarse en otras regiones y por otros
productores.

Una mejor planificacion y gestion de la produccion ayuda a reducir los desperdicios y a
optimizar el uso de recursos, lo que promueve préacticas agricolas mas sostenibles y
amigables con el ambiente.
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1.2. Objetivos del trabajo final de graduacion
A continuacion, se explican los objetivos del proyecto utilizando la taxonomia de Bloom.
1.2.1. Objetivo general

Disenar, durante el segundo semestre de 2024, un modelo predictivo que apoye a los
microbeneficios de café en Santa Maria de Dota para que se prevenga la demanda, lo que reduce
la incertidumbre y optimiza sus operaciones para adaptarse a las fluctuaciones del mercado.

1.2.2. Objetivos especificos

1. Determinar los factores cualitativos y cuantitativos necesarios para que se alimente el modelo
predictivo, identificando también las fuentes de informacion pertinentes, mediante la
recoleccién de datos a través de informes y revision documental.

2. Preparar los datos mediante un proceso de limpieza y transformacion para que se asegure su
calidad, consistencia y adecuacion para su uso en el modelo.

3. Construir el modelo predictivo, por medio de un proceso iterativo de evaluacion de métricas,
con el fin de proporcionar a los microbeneficios de café una herramienta que les permita
predecir la demanda.

1.3. Alcance de la investigacion

En esta seccidn se describe detalladamente lo que se realiza en el proyecto. Por ende, se indica de
forma explicita cuales aspectos estan incluidos en el alcance del trabajo y cuéles quedan excluidos.

1.3.1. Entregables
A continuacion, se detallan los entregables del proyecto establecidos:

1. Estado del arte de la investigacion que incluye estudios previos y conceptos clave desde la
perspectiva de la mineria de datos y desde la perspectiva del sector productivo.

2. Articulo cientifico que presenta de manera concisa los hallazgos mas relevantes de la
investigacion.

3. Modelo predictivo inicial, desarrollado a partir de los factores relevantes recolectados, que
tiene como objetivo prever la demanda y planificar la produccion de café, acompafiado de un
informe sobre las pruebas de efectividad del modelo.

4. Trabajo final de graduaciéon que abarca el desarrollo del proyecto, lo que incluye las fases
ejecutadas, los resultados y las conclusiones detalladas.

1.3.2. Supuestos

En esta seccion se indican de forma explicita cuéles son los factores que se asume se cumpliran o
son ciertos en la realizacion del proyecto.

1. Se supone que los microbeneficios del café en el cantén de Dota y las instituciones
implicadas proporcionan la informacion y los datos necesarios para el desarrollo del
modelo.

2. Se asume que se dispone de suficientes registros y de calidad para entrenar el modelo
predictivo mediante la técnica que se selecciono.
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1.3.3. Exclusiones

En esta seccidn se indican los entregables o productos que pueden esperarse del proyecto, pero
que no forman parte de su alcance.

1.

La integracion del modelo predictivo en los procesos operativos diarios de los
microbeneficios, es decir, la fase de despliegue de la metodologia CRISP-DM, no se
incluye.

No se extendera el modelo predictivo a otras regiones ni a otros tipos de café que no sean
los beneficiados en Santa Maria de Dota.

No se incluye el mantenimiento continuo ni las actualizaciones del modelo predictivo tras

su desarrollo.
No se realiza un analisis de la rentabilidad ni de los costos financieros asociados con la
implementacién del modelo.

Debido al alcance limitado del proyecto, la fase de entendimiento del negocio se realiza
una sola vez, omitiendo la naturaleza iterativa de CRISP-DM en esta etapa.

1.3.4. Limitaciones

En esta seccion se indican los factores que, en alguna medida, restringen realizar el proyecto y
sobre los cuales no se tiene control.

1.

El proyecto se enfoca exclusivamente en los microbeneficios del café en Santa Maria de
Dota, lo que puede limitar la aplicabilidad y generalizacion de las soluciones y los datos
gue se obtienen para otras regiones.

La disponibilidad limitada de las personas participantes puede dificultar su asistencia a
algunas reuniones, lo que puede afectar la recopilacion de datos y la colaboracion en el
proyecto.

Existe una alta dependencia de informacion externa, lo cual puede influir en el disefio del
modelo, debido a que la disponibilidad y la calidad de los datos necesarios no estan
garantizadas.
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Capitulo 2.  Estado del arte

A continuacién, se presenta el estado del arte, en el cual se investigan estudios previos y se
exploran conceptos clave desde la perspectiva de la mineria de datos y el sector productivo
relevante para el estudio. Esta revision proporciona una base solida para el desarrollo del proyecto,
garantizando la coherencia y el rigor metodolégico en la implementacion y el anlisis.

2.1 Trabajos similares

Diversas investigaciones han abordado la predicciéon de la oferta y la demanda de diferentes
cultivos, utilizando modelos predictivos que permiten optimizar la produccion agricola y
maximizar los rendimientos econdmicos. Un ejemplo de este es el estudio de Garzén 10, centrado
en la prediccion de la oferta de aguacate Hass en el municipio de Herveo, Tolima. Este estudio
utiliza modelos con base en series de tiempo para analizar datos historicos y proyectar el
comportamiento futuro de la produccion y la oferta del cultivo. En particular, se aplicaron métodos
como los promedios mdviles y el suavizamiento exponencial, los cuales permiten identificar
patrones en los datos histéricos y realizar predicciones méas precisas. El estudio concluyd que la
aplicacion de estas técnicas mejora la toma de decisiones agricolas y reduce los riesgos asociados
con la variabilidad en la oferta de productos agricolas.

En el caso del café, varios estudios recientes han investigado diferentes modelos predictivos para
mejorar la planificacion de la produccion. Por ejemplo, Suhardi et al. 11 aplicaron métodos de
analisis de series temporales, como medias modviles, medias moviles ponderadas y suavizamiento
exponencial, para predecir la demanda de café tostado. Asimismo, Vijayan et al. 12 utilizaron el
modelo Arima para pronosticar las tendencias futuras de la produccion de café arabica y robusta
en India, implementando los algoritmos en el lenguaje de programacion R.

Ademas, se llevo a cabo una comparacion entre diferentes modelos predictivos, como el
suavizamiento exponencial, la media mévil y la regresion, en la produccion de café en Filipinas.
Los resultados mostraron que la media movil era el método maés preciso, ya que presentaba la tasa
de error mas baja en las predicciones 13.

Técnicas mas avanzadas, como las redes neuronales artificiales (RNA) y la regresion lineal
maltiple (MLR), también se han utilizado para predecir el rendimiento del café arabica. En un
estudio de Kittichotsatsawat 14, las RNA mostraron una alta precision en las predicciones (R2 =
0,9524). Para llevar a cabo estas predicciones, se recolectaron datos de seis variables: areas, zonas
de productividad, precipitaciones, humedad relativa, temperatura minima y temperatura maxima,
a lo largo de 180 meses (15 afios), desde 2004 hasta 2018.

Por altimo, Khumaidi 15 utiliz6 la metodologia CRISP-DM junto con métodos de regresion lineal
multiple para desarrollar un modelo predictivo enfocado en la produccion de café. Este modelo
examina la relacion entre variables independientes, como la superficie de plantacion, las
precipitaciones, la presion atmosférica y la radiacion solar, con la produccion de café. La calidad
del modelo se evalué mediante el valor de la raiz del error cuadratico medio (RMSE), lo que
permitié medir su precision.
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Estos estudios destacan el potencial de diversos modelos predictivos para optimizar la
planificacion de la produccion de café y satisfacer la demanda del mercado.

El valor agregado de este estudio frente a las investigaciones previas radica en la inclusion de una
mayor cantidad de variables en el entrenamiento de los modelos predictivos. Por otro lado, la
mayoria de los estudios existentes se enfoca en modelos bésicos de series de tiempo,
especificamente en modelos univariables que solo capturan tendencias en una Unica serie temporal,
el presente trabajo explora modelos multivariables capaces de captar las variaciones especificas
de cada microbeneficio de café, asi como de incorporar otras variables de entorno y de mercado.

Ademas, esta investigacion utiliza la metodologia CRISP-DM, que proporciona un marco
estructurado para proyectos de mineria de datos. Esto asegura que el proceso sea robusto y que los
datos que llegan a la etapa de modelado sean de alta calidad y Gtiles para maximizar el rendimiento
de los modelos. Asimismo, se adopta un enfoque iterativo para ajustar los pardmetros de los
modelos. Lo anterior tiene el fin de identificar aquellos que ofrecen los mejores resultados en
términos de precision y capacidad explicativa.

2.2 Microbeneficiado del café en Costa Rica

A continuacion, se presentan algunos conceptos relevantes del microbeneficiado del café que son
importantes para comprender la dinamica y los procesos involucrados en esta industria. Estos
términos son esenciales para quienes participan en la cadena de valor del café, desde la produccién
hasta la comercializacion y permiten apreciar de mejor forma los retos y oportunidades que
enfrenta el sector.

Tabla 2. Conceptos del sector productivo

Concepto Definicion

Variedades de café Diferentes subespecies de plantas de café, como
Bourbon, Geisha o Caturra. Cada variedad tiene
caracteristicas Unicas en cuanto a sabor,
resistencia a enfermedades y adaptabilidad al
clima.

Despulpado o chancado Proceso en el que se elimina la cascara o pulpa
del fruto del café (cereza) para liberar las
semillas (granos de café).

Lavado Proceso de lavar el café para eliminar cualquier
resto de mucilago. Este procedimiento puede
realizarse con abundante agua y es tipico de los
cafés lavados.

Secado Los granos de café, ahora sin mucilago, deben
secarse para reducir su contenido de humedad al
nivel adecuado. Esto puede hacerse al sol (en
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Concepto

Definicion

patios 0 camas elevadas) o mediante secadores
mecanicos.

Café en pergamino

Es el estado en el que se encuentra el grano
después del secado, aun envuelto en una fina
capa conocida como pergamino.

Pelado

Proceso en el que se elimina la capa de
pergamino seco que envuelve al grano de café.
El resultado es el grano de café verde, que es la
forma en la que se comercializa antes de la
tostion.

Café oro

Es el café que ha sido trillado y esta listo para
ser tostado. Es conocido como café verde en
otras partes del mundo.

Catacion

Proceso de evaluacion sensorial de los cafés
mediante la cata. Esto incluye evaluar el aroma,
sabor, acidez, cuerpo y otros atributos.

Cajuela

Unidad de medida que se utiliza en la
recoleccion de café. Esta es una caja de tamario
estandarizado que se usa para medir la cantidad
de café en cereza (fruta) que un recolector ha
cosechado. Una cajuela generalmente equivale
a 12.9 kg de café en cereza y es una unidad
comun en la etapa de recoleccion antes de que
el café sea procesado.

Fanega

Unidad de medida que se utiliza en la industria
cafetalera para cuantificar la cantidad de café en
fruta. Una fanega equivale a 258 kg de café en
fruta o 20 cajuelas y, aproximadamente, 46 g de
café oro.

Quintal

Unidad de medida que se utiliza principalmente
para cuantificar grandes cantidades de café
procesado. Un quintal de café puede referirse a
diferentes equivalencias segun el contexto: por
lo general, se refiere a 46 kg de café oro (grano
seco listo para la exportacion) o 100 libras
(aproximadamente 45.36 kg).
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2.3 Métodos de mineria de datos

La mineria de datos es el proceso de extraer informacién valiosa a partir de grandes volumenes de
datos. Esta informacidn se obtiene mediante el descubrimiento de patrones y relaciones ocultas en
los datos, utilizando una combinacién de analisis matematico, estadistico y algoritmos 16. En
esencia, la mineria de datos transforma datos inicialmente poco Utiles en conocimiento aplicable
para la toma de decisiones. Esta capacidad ha convertido este proceso en un componente esencial
en sectores como la agricultura, la salud y la gestion empresarial, entre otros.

Una de las principales razones por las que CRISP-DM se ha convertido en una de las metodologias
ampliamente utilizadas en mineria de datos es su flexibilidad. CRISP-DM no se limita a
aplicaciones, herramientas o problemas especificos, lo que significa que puede aplicarse en
cualquier sector y con cualquier tipo de software 17. Esta versatilidad la hace accesible y util en
una amplia variedad de escenarios. Ademas, su enfoque iterativo permite el refinamiento continuo
del modelo a medida que se obtienen nuevos datos, lo cual resulta crucial en entornos cambiantes.

Aungue existen otras metodologias como SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess),
desarrollada por SAS Institute y KDD (Knowledge Discovery in Databases), CRISP-DM se
distingue por incluir una fase de entendimiento del negocio. Esta fase se centra en comprender los
objetivos del proyecto desde una perspectiva empresarial, lo cual facilita lograr una mejor
alineacion entre el analisis de datos y las metas organizacionales 18.

En el siguiente apartado se exponen los conceptos relevantes para la investigacion desde la
perspectiva de mineria de datos, lo que incluye la metodologia de mineria de datos CRISP-DM y
los modelos de prediccion con base en series de tiempo. Esta revision proporciona el marco teérico
necesario para comprender y aplicar estas metodologias y técnicas en el contexto del beneficiado
del cafe.

2.3.1 Metodologia CRISP-DM

CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining) se desarroll6 a fines de 1996 por
Daimler-Benz, ISL, NCR y OHRA con el objetivo de establecer un modelo estandar para la
mineria de datos. Sin embargo, no fue sino hasta el afio 2000 que se presentd la version 1.0,
consolidandose como un modelo ampliamente aceptado en la industria 17.

La metodologia describe el ciclo de vida de la mineria de datos 19 y establece tareas que son
necesarias en la mayoria de los proyectos de mineria de datos, desde comprender el contexto en el
que se esta inmerso hasta el despliegue final del modelo en ambientes operativos.

Debido a que las necesidades empresariales estan en constante cambio, CRISP-DM permite un
proceso repetitivo y no necesariamente lineal, que soporta la mejora de los modelos a través del
tiempo y da la posibilidad de retroceder a las diversas etapas si es necesario (ver la llustracion 3.
Ciclo de vida de la mineria de datos).
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llustracion 3. Ciclo de vida de la mineria de datos

Data
understanding

Business
understanding

Y

Data
preparation

Deployment
A

Modeling

Evaluation

Nota. Adaptado de ciclo de vida de mineria de datos (Fotografia), tomado de IBM (2018).

Las etapas de la metodologia son: entendimiento del negocio, entendimiento de los datos,
preparacion de los datos, modelado, evaluacion e implementacion. Enseguida, se explican estas
fases. Es importante mencionar que este estandar es adaptable y puede requerir ciertas actividades
especificas en contextos de mineria particulares que no son aplicables a todos los proyectos. Por
lo tanto, la ejecucion de cada tarea depende de las necesidades de cada proyecto.

Entendimiento del negocio

Esta fase se centra en comprender las necesidades del cliente. Como en cualquier proyecto, la
primera actividad consiste en establecer los objetivos empresariales, es decir, lo que el cliente
desea conseguir o conocer y los criterios de éxito para lograrlos. Posteriormente, se evalla la
situacion, al identificar los datos disponibles, los recursos humanos y los riesgos asociados. Luego,
se especifican los objetivos de mineria de datos, traduciendo los objetivos empresariales en
objetivos alcanzables mediante la mineria de datos desde un punto de vista técnico 20. Es
recomendable gque estos objetivos sean medibles y concretos. La Gltima tarea de esta fase consiste
en producir un plan de proyecto, que incluye un cronograma con las tareas necesarias y los recursos
asociados para realizarlas 21.
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Comprension de los datos

Durante esta etapa, se recopilan los datos necesarios para el estudio a través de las fuentes
establecidas, ya sean internas o externas a la organizacion. Asimismo, se describen los datos
mediante sus propiedades o metadatos, como el nimero de registros o el formato, para determinar
si la cantidad es suficiente o si se requieren adicionales. Ademas, se realiza una exploracién de los
datos por medio de visualizaciones o por medio de la busqueda de relaciones entre ellos y se
comprueba su calidad, evaluando la existencia de valores nulos, la dispersion de los datos, la
relevancia de los datos y otras inconsistencias 20.

Preparacion de los datos

Esta etapa incluye la seleccion de los datos que se conservaran para el estudio y la limpieza de
estos para asegurar su calidad. Durante la limpieza de los datos, se pueden emplear diferentes tipos
de soluciones, segun los problemas de calidad, como reemplazar valores nulos con la moda, la
mediana o la media de los datos o eliminar registros inconsistentes. Ademas, puede ser necesario
obtener datos adicionales derivados de los existentes, lo que requiere su construccion y, si hay
diversas fuentes de datos, integrarlos mediante fusion (agregando columnas) o adicion (agregando
filas nuevas) 21. Finalmente, se revisa el formato, ya que el modelo potencial puede requerir datos
en una forma especifica.

Modelado

En esta fase, los datos preparados se utilizan en el modelo elegido, buscando que los resultados
logren los objetivos propuestos en la etapa de comprension del negocio 21. Este proceso se repite
varias veces, probando distintos modelos o ajustando los pardametros para lograr una mayor
precision; incluso puede retroceder a la etapa de preparacion de los datos.

Se comienza seleccionando los modelos de mineria de datos o algoritmos que se probaran, para lo
cual se consideran sus requerimientos, como la cantidad recomendada de registros, el tipo de datos
que soportan y si requieren datos de entrenamiento y prueba. Luego, se establecen los criterios
para evaluar los modelos, tales como la tasa de error en las predicciones o clasificaciones 22.
Posteriormente, se construyen los modelos a partir de los datos de entrenamiento o del conjunto
de datos definido y se evaltan con los datos de prueba, ajustando los pardmetros para mejorar los
resultados.

Evaluacion

En esta etapa se evalUa si los modelos cumplen con los criterios de éxito establecidos por el
negocio, es decir, si satisfacen las necesidades y ayudan en la toma de decisiones empresariales
22. Tras este proceso, se seleccionan los modelos que cumplen los objetivos para incluirlos en el
informe final. Ademas, es necesario realizar una retrospectiva para aprender de posibles errores y
considerar formas de simplificar el procedimiento. Segun los resultados, se puede optar por
continuar con la fase de despliegue, refinar los modelos existentes o descartarlos 20.
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Despliegue

En esta fase, el nuevo conocimiento se traslada a un ambiente operativo empresarial,
implementando las mejoras 21. Se requiere un plan de despliegue y un plan de monitoreo y
mantenimiento para mantener el modelo vigente de acuerdo con las necesidades empresariales. La
complejidad de esta etapa varia segun los requerimientos, que pueden ir desde la generacion de un
reporte hasta la integracion del modelo con sistemas empresariales. Finalmente, se elabora un
informe final que detalla el problema original, el procedimiento realizado, los costos asociados,
los resultados, el plan de despliegue y las recomendaciones para futuros proyectos de mineria de
datos.

2.3.2 Modelos predictivos

En esta seccion se estudian diferentes modelos predictivos que pueden ser Gtiles en la etapa de
modelado. Asimismo, se presentan modelos con base en series de tiempo, como la media movil,
la media movil ponderada y el suavizamiento exponencial, asi como modelos mas avanzados,
como Arima y sus variantes Sarima y Arimax. Ademas, se incluyen modelos multifactoriales,
como redes neuronales, random forest, gradient boosting y k-nearest neighbors (KNN), que
ofrecen mayor flexibilidad para capturar relaciones no lineales y multifactoriales. Estos modelos
constituyen un conjunto de herramientas potenciales para abordar problemas predictivos de
diversas naturalezas y se evaluaron segun su aplicabilidad en el contexto del proyecto.

2.3.2.1 Modelos con base en series de tiempo
Los modelos predictivos con base en series de tiempo resultan especialmente relevantes para el

presente estudio, ya que utilizan datos histéricos para predecir tendencias futuras, incorporando
factores como la no linealidad y la ausencia de un patrén de comportamiento definido. Estos
aspectos son, en la mayoria de los casos, inherentes a la agricultura, tales como la estacionalidad,
las condiciones climaticas y las fluctuaciones en los mercados.

Entre los modelos bésicos se destaca la media movil, la media movil ponderada y el suavizamiento
exponencial, los cuales se explican en detalle a continuacion. Este estudio es fundamental, ya que
proporciona las bases para seleccionar los modelos predictivos mas adecuados segun diversos
factores. Ademas, estos modelos primordiales constituyen el fundamento para el desarrollo de
modelos predictivos méas complejos, como Arima, Sarima 0 Arimax.

Media movil

Este método utiliza el promedio de valores pasados para predecir valores futuros. En este enfoque,
todos los valores pasados tienen el mismo peso en la determinacion del valor futuro. La idea central
de este modelo se basa en considerar que el valor actual de la serie puede preverse a partir de los
errores pasados, es decir, la diferencia entre los valores reales y los pronosticados.
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La media movil se define como 11:

F Y. Demanda anterior en el periodon A;_; + A, + -+ Apy
t = =

n n
Donde:

Tabla 3. Leyenda de variables de la formula de la media movil

Valor Definicion
F; El valor previsto para el siguiente periodo
Ay Valor actual del periodo anterior
n NUmero de periodos usados

Media mdvil ponderado:

A diferencia del método anterior, este otorga mayor importancia a los valores recientes. La
media movil ponderada esta definida por 11:
_ X(Peso para el periodo n)(demanda en el periodo n)

F, = =
t Y. peso

WlAt—l + WZAt—Z + A + WTLAtTl
W1+W2+°"+W3

Donde:

Tabla 4. Leyenda de variables de la férmula de la media mdvil ponderada

Valor Definicion

F; El valor previsto para el siguiente periodo
Ay Valor actual del periodo anterior

w; Valor del peso

n NUmero de periodos usados

Suavizamiento exponencial

Este método, al igual que el de media mdvil ponderada, otorga mayor relevancia a los datos mas
recientes. Sin embargo, a diferencia de la media mdévil ponderada, los pesos no se asignan de
manera explicita, sino que se determinan de forma exponencial. Es decir, el valor de cada peso
aumenta o disminuye exponencialmente en lugar de definirse de forma directa. La formula
correspondiente a este método es la siguiente 11.:
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Fe=F_1+a(Ai—q1 — F—q)

Donde:
Tabla 5. Leyenda de variables de la formula del suavizamiento exponencial
Valor definicion
F, El valor previsto para el siguiente periodo
Fi_4 El valor previsto para el periodo anterior
A Valor actual del periodo anterior

a Constanteentre Oy 1

Arima

El modelo Arima (autoregressive integrated moving average) es una herramienta versatil para
analizar y pronosticar series temporales, utilizando datos histéricos como insumo 23. A
diferencia de modelos més simples, Arima presenta una mayor complejidad, ya que integra tres
componentes principales 24:

1. Autorregresion (AR): determina cuéntos valores pasados se deben utilizar para realizar
predicciones.

2. Integracion (1): establece cuantas diferencias son necesarias para que los datos sean
estacionarios.

3. Media movil (MA): define cuantos errores pasados se deben considerar.

Existen variaciones del modelo Arima que pueden ser Gtiles segun la naturaleza de los datos
disponibles:

1. Sarima (seasonal autoregressive integrated moving average): extiende Arimaal incorporar
la estacionalidad, lo que permite ajustar los modelos para datos con patrones estacionales
regulares o fluctuaciones periodicas.

2. Arimax (Arima with exogenous variables): permite la inclusion de variables externas que
pueden influir en la serie temporal, lo que proporciona una mayor flexibilidad para
incorporar informacién adicional que afecta las predicciones.

2.3.2.2 Otros modelos multifactoriales

En el contexto de los modelos predictivos, ademas de los modelos con base en series de tiempo,
es importante destacar otras técnicas que ofrecen una perspectiva integral al considerar maltiples
factores que pueden influir en la produccion. Enseguida, se explican cuatro modelos adicionales
que pueden considerarse posteriormente para implementarse en este proyecto: redes neuronales,
random forest, gradient boosting y k-nearest neighbors (KNN). Estos modelos pueden ofrecer una
mayor flexibilidad para abordar problemas no lineales y multifactoriales, lo que resulta util para
capturar interacciones complejas entre maltiples variables.
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Redes neuronales

Las redes neuronales son modelos no lineales que imitan el funcionamiento del cerebro humano
para aprender patrones complejos 25. En el contexto de la prediccion de la demanda de café, las
redes neuronales pueden aprender de multiples variables, tales como la temperatura, la
precipitacion, los precios de mercado y los datos histéricos de produccion, para generar
predicciones mas precisas. Este modelo presenta la ventaja de ajustarse adecuadamente a datos
complejos y no lineales. No obstante, su principal desventaja radica en que requiere un gran
volumen de datos para entrenarse de manera adecuada, lo que puede representar un desafio si no
se dispone de una base de datos robusta.

Random forest

El modelo de random forest es un método de ensamble que combina multiples &rboles de decision
para mejorar la precision de las predicciones 26. Este modelo resulta util cuando se dispone de un
conjunto de datos con muchas variables, ya que puede manejar interacciones complejas entre ellas
sin requerir la normalizacion previa de los datos. Ademas, random forest es robusto frente al
sobreajuste, lo que lo convierte en una alternativa sélida para predecir la demanda de café. Sin
embargo, dicho modelo puede volverse computacionalmente costoso al trabajar con grandes
volimenes de datos y su interpretacion no es tan directa como la de otros modelos mas simples.

Gradient boosting

Gradient boosting es otro modelo de ensamble que optimiza el rendimiento al combinar multiples
arboles de decision, sin embargo, a diferencia de random forest, este modelo construye los arboles
de manera secuencial. Cada arbol corrige los errores del anterior, lo que lo convierte en un modelo
potente para datos con patrones complejos 27. En el contexto del café, gradient boosting puede
ayudar a capturar relaciones no lineales y a corregir predicciones erroneas que otros modelos
pueden no identificar. No obstante, su desventaja radica en que puede ser susceptible al sobreajuste
si no se ajustan correctamente sus parametros, lo que requiere un control riguroso.

K-nearest neighbors (KNN)

El modelo k-nearest neighbors (KNN) es un método basado en la proximidad entre los datos. Para
predecir la demanda de café, KNN busca los datos mas cercanos en el conjunto histérico y basa la
prediccion en la media de esos valores. Este modelo es facil de implementar y entender y funciona
bien en contextos donde las relaciones entre las variables no son complejas. No obstante, su
principal limitacion es que puede resultar ineficiente para grandes volumenes de datos, ya que
necesita revisar todos los registros para realizar una prediccion, lo que lo vuelve lento. Ademas,
puede ser mas eficiente para tareas de clasificacion que para asignaciones de prediccion 28.
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Capitulo 3. Marco metodolégico

A continuacion, se describe el marco metodologico que incluye el tipo de investigacion, enfoque,
disefio, poblacion, fuentes, sujetos, variables e instrumentos de investigacion. Asimismo, se
establece el procedimiento metodoldgico de la investigacion y, por ultimo, se presenta una tabla
resumen que sintetiza dicho procedimiento.

3.1 Tipo de investigacion

Segun los tipos de investigacion establecidos por Baena 29, este estudio se clasifica como
investigacion aplicada o utilitaria. Este tipo se centra en el analisis de problemas con el objetivo
de encontrar soluciones practicas y directas. En este caso, se eligio la investigacion aplicada porque
el proyecto busca resolver problemas especificos y mejorar las operaciones de los pequefios
beneficiadores de café y ayudarles a adaptarse a las fluctuaciones del mercado.

3.2 Enfoque de investigacion

Segun Ulate y Vargas 30, existen tres enfoques de investigacion: cualitativa, cuantitativa y mixta.
La investigacion cualitativa se realiza de manera abierta y se basa en las experiencias y puntos de
vista de los individuos; la cuantitativa se fundamenta en la recoleccion de datos mediante la
medicion y el analisis estadistico y, por ultimo, la mixta implica recopilar datos tanto cuantitativos
como cualitativos, asi como su integracién y discusion conjunta.

Por lo tanto, se considera que el enfoque de investigacion méas adecuado para el proyecto es el
mixto. Este enfoque permite recolectar datos sobre las experiencias y necesidades especificas de
los microbeneficios de café, asi como identificar patrones y tendencias en la demanda de café
mediante mecanismos de analisis cuantitativo.

3.3 Disefio de la investigacion

Las modalidades de disefio de investigacion consideradas en este estudio son las propuestas por
Hernandez Sampieri 31 para la investigacion mixta. Entre ellas se encuentran:

o Disefio exploratorio secuencial (Dexplos): este disefio implica una fase inicial de
recoleccion y analisis de datos cualitativos, seguida de una fase de recoleccion y analisis
de datos cuantitativos.

o Disefio explicativo secuencial (Dexplis): comienza con la recoleccion y el andlisis de datos
cuantitativos y continua con la recopilacion y la evaluacion de datos cualitativos.

o Disefio transformativo secuencial (Ditras): este disefio sigue un enfoque similar al de los
anteriores, pero esta guiado por una perspectiva tedrica o ideoldgica transformativa.

e Disefio de triangulacién concurrente (Ditriac): en este disefio, se recolectan datos
cualitativos y cuantitativos de manera simultnea para validar, corroborar o complementar
los hallazgos de ambos enfoques.

e Disefio anidado o incrustado concurrente de modelo dominante (DIAC): en este enfoque,
uno de los métodos (cualitativo o cuantitativo) predomina y guia el estudio, mientras que
el otro se incorpora para enriquecer y complementar la investigacion recolectandose
ambos tipos de datos al mismo tiempo.
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e Diseflo anidado concurrente de varios niveles (Diacniv): en este caso, se recopilan datos
cualitativos y cuantitativos en diferentes niveles. Por ejemplo, en un nivel se obtienen y
analizan datos cualitativos, mientras que en el siguiente nivel se recogen y evaltan datos
cuantitativos y asi sucesivamente.

¢ Disefio transformativo concurrente (Distrac): similar al disefio transformativo secuencial,
pero los datos cualitativos y cuantitativos se recolectan de manera simultanea en lugar de
secuencial, siempre con una perspectiva teorica o ideoldgica.

e Disefio de integracion multiple (DIM): combina el enfoque cualitativo y cuantitativo en
maltiples niveles y etapas del proceso investigativo, buscando una integracion continda,
desde la recoleccion de datos hasta el analisis y la interpretacion.

Por lo tanto, se considera que el disefio de investigacion mas adecuado para este contexto es el
disefio de integracion multiple. Este enfoque permite combinar de manera iterativa métodos de
investigacion cualitativos y cuantitativos, lo que ofrece una vision mas completa del temay aborda
el problema desde diferentes perspectivas.

3.4 Poblacién y muestra del estudio

A continuacion, se define una muestra de estudio que sea representativa de la poblacion total. La
poblacion objetivo de este estudio son los microbeneficios de café de Santa Maria de Dota, es
decir, empresas que procesan volumenes inferiores a 1.000 fanegas por afo, estas empresas
constituirdn el insumo necesario para la contruccion del modelo. Segun la informacion brindada
por Icafé [1], existen 12 firmas beneficiadoras que cumplen con este requisito. Para determinar la
muestra se utiliza la siguiente formula, la cual corresponde al muestreo aleatorio simple con
poblacién finita conocida:

z**xp(1—p)
2
Tamaiio de la muestra = e
z?xp(1—p)
14+ PP

Donde:

e N es el tamafio de la poblacién.

e E esel margen de error.

e Zes el nivel de confianza.

e prepresenta la proporcion de la poblacion que pertenece al estrato h.

1,962 % 0,5(1 — 0,5)
0.052

1,962 + 0,5(1 — 0,5)
0,052 %12 )

11,63 =

1+

Se determin6 un tamafio de muestra de 12 individuos, la cual es adecuada para lograr un nivel de
confianza del 95 % y un margen de error del 5 %. Este calculo garantiza que los resultados del
estudio sean estadisticamente significativos y representativos de la poblacion en su totalidad.

3.5 Fuentes de informacion
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A continuacion, en la Tabla 6. Fuentes primarias se presentan las fuentes de informacion primaria
relevantes para elaborar el presente estudio. Las fuentes primarias se definen como aquellas que
proporcionan datos de primera mano, es decir, informacion extraida directamente de quienes la

produjeron 30.

Las fuentes presentadas en este apartado, a excepcién de los modelos de prediccion, han sido
recopiladas mediante una proceso de revision documental, cuyo objetivo principal es conformar
la base de datos para alimentar el modelo predictivo. Debido a la gran cantidad de estas fuentes,
no se listan individualmente en este apartado, pero pueden consultarse en detalle en el Apéndice

O.

Tabla 6. Fuentes primarias

Fuente

Importancia

Datos de produccion y ventas
historicos recolectados de
compendios estadisticos.

Proporcionan datos objetivos necesarios para modelar y
predecir la demanda futura.

Revisién documental de informes
presentados por el Icafé

Debido a que la institucion es el ente rector de la
caficultura en Costa Rica, los informes presentados

proporcionan una perspectiva objetiva de la situacion
actual.

Icafé vy la

Datos de mercado facilitados por
Organizacion
Internacional del Café (OIC).

Proporcionan informacion crucial sobre las tendencias del
mercado cafetalero, tanto en el &mbito local como
internacional, por ejemplo, precios o tipo de cambio.

Por otro lado, en la Tabla 7. Fuentes secundarias se presentan las principales fuentes secundarias,
gue son resumenes o compilaciones de fuentes primarias o desarrollan un tema a partir de una
recopilacion propia de datos.

Tabla 7. Fuentes secundarias

Fuente

Importancia

Modelos de prediccion
multifactoriales y de
series de tiempo

Los modelos de prediccion multifactoriales y de series de tiempo son
herramientas estadisticas y matematicas disefiadas para analizar y
prever patrones y tendencias en datos. Aunque los modelos de series
de tiempo son Utiles para identificar ciclos regulares en la produccion
y comercializacion del café, se complementan con otros modelos
predictivos que integren multiples factores que puedan potenciar la
prediccion.

Café informado

Permite comprender la evolucion de los costos de procesamiento,
relevante para el anélisis econdmico de la industria cafetalera.

Costos de beneficiado
de café aceptados por

ley

Aunque el estudio se centra en métodos de prondstico de cosecha,
también ofrece informacidn valiosa sobre la prediccion de la demanda
del café.

Cambio climatico
Cerros de Dota

Proporciona informacion climética local que afecta la produccion de
café, fundamental para estudiar el impacto del clima en la calidad y
cantidad del café.
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Fuente
Grupo Banco Mundial

Importancia
Ofrece datos sobre el crecimiento economico global, lo cual impacta
la demanda mundial de café y sus precios.

Informe  sobre la | Presenta analisis de produccion nacional y oferta/demanda mundial,
actividad cafetalera de | cruciales para evaluar la posicion competitiva de Costa Rica en el
Costa Rica mercado global.

Precios historicos del
café en Nueva York
Precio de liquidacion
final

Registra precios internacionales, clave para entender las fluctuaciones
en el mercado y su impacto en los ingresos de los productores.
Refleja los precios pagados a los productores al final de cada cosecha,
esencial para el andlisis de rentabilidad y sostenibilidad en el sector.

3.6 Sujetos de informacion

Los sujetos de estudio son personas o grupos que forman parte de una investigacion y aportan una
diversidad de caracteristicas, puntos de vista y experiencias que son importantes para el proyecto
investigativo. En este caso, los sujetos de investigacion son:

Tabla 8. Sujetos de investigacion

Rol del sujeto Caracterizacion Justificacion de la importancia de este

sujeto para la investigacion

Microbeneficios
de café

Pequefias empresas
procesadoras de café ubicadas
en el canton de Dota, que
transforman las cerezas de café
en grano verde para Su
comercializacion.

Su participacion es crucial porque son los
actores directamente afectados por la
incertidumbre en la cantidad de café a
procesar. Ademds, aportan datos
operativos y comerciales esenciales para
construir y validar el modelo predictivo,
permitiendo al proyecto abordar una
problematica real y préactica.

Experto de
mineria de datos

Se refiere a un profesional con
experiencia en el analisis de
grandes volimenes de datos,
especializados en técnicas de
mineria de datos y modelado
predictivo.

Su conocimiento es fundamental para el
desarrollo y validacion del modelo
predictivo, ya que aportan criterios acerca
de metodologias y herramientas que se
pueden aplicar al proyecto.

3.7 Variables de la investigacion

Enseguida, se presentan las variables de investigacion que se relacionan con los objetivos
especificos propuestos:
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Tabla 9. Cuadro de variables

Nombre de la

variable

de | Definicién

conceptual

Tipo
variable

Indicador

Definicién
instrumento

Objetivo especifico n.° 1: determinar los factores cualitativos y cuantitativos necesarios para
que se alimente el modelo predictivo, identificando también las fuentes de informacion
pertinentes, mediante la recoleccion de datos a travées de informes y revision documental.

Factores
cualitativos y
cuantitativos
relevantes

Factores que describen
caracteristicas cualitativas
(como condiciones especificas
de mercado) y cuantitativas
(como volumenes de ventas y
precios) relevantes para el
analisis.

Lista de factores
relevantes que se
identifican.

Revision
documental.

Entrevista con
experto.

Factores relevantes
disponibles

Factores con los que se tiene
disponibilidad de informacion y
que actuaran como insumo para
el modelo.

Porcentaje de
disponibilidad  de
factores relevantes.

Revision
documental

Objetivo especifico n.° 2: preparar los datos mediante un proceso de limpieza y transformacion
para que se asegure su calidad, consistencia y adecuacion para su uso en el modelo.

estén libres de errores y sean
uniformes para su uso efectivo
en el modelo predictivo.

Proceso de | Procedimientos aplicados a los | Cantidad de reglas | Scripts de
limpieza y | datos para eliminar errores, | de limpieza vy | limpieza de
transformacion de | inconsistencias y preparar los | transformacion datos

datos. datos para el analisis. realizadas.

Calidad y | Estado final de los datos después | Indicadores de | Hoja de
consistencia de | de ser limpiados y | calidad de datos, | recogida de
datos transformados, asegurando que | como valores nulos | datos.

0 duplicados
eliminados.

4. Obijetivo especifico n.° 3: Construir el modelo predictivo, por medio de un proceso iterativo
de evaluacion de métricas, con el fin de proporcionar a los microbeneficios de café una
herramienta que les permita predecir la demanda.

Modelos
predictivos

Herramientas con base en
modelos matematicos 0
estadisticos  que  permiten

predecir la demanda de café y

Cantidad de
modelos predictivos
entrenados.

Hoja de
recogida de
datos.
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Nombre de la| Tipo de | Definicién Indicador Definicion
variable variable conceptual instrumento

planificar la produccion de
manera eficiente.

Capacidad de | La capacidad de los modelos | Cumplimiento de | Hoja de
prediccion de la | para predecir la demanda futura | los objetivos de | comprobacion.
demanda y |del café y facilitar la | mineria de datos.

planificacion de la | planificacion de la produccion.

produccién

3.8 Instrumentos de investigacion

En esta seccidn se detallan los instrumentos propuestos y se incluyen enlaces a los apéndices donde
se encuentran las plantillas correspondientes.

Entrevista

La entrevista es una interaccion estructurada entre dos personas que tiene un proposito definido.
En ella, el entrevistado ofrece su perspectiva u opinidn sobre un tema especifico, mientras que el
entrevistador se encarga de recopilar e interpretar esa vision particular. El objetivo principal
consiste en obtener informacion a través del relato del entrevistado 32.

Existen tres tipos principales de entrevistas:

1. Entrevista abierta: el entrevistador permite que el entrevistado hable libremente, sin
restricciones en sus respuestas. Las preguntas son generales, lo que fomenta una
conversacion méas espontanea y detallada.

2. Entrevista cerrada: se estructura con preguntas especificas y respuestas limitadas. El
entrevistado debe cefiirse a opciones predeterminadas, lo que permite un mejor control
sobre la informacién obtenida.

3. Entrevista semiabierta: combina caracteristicas de las entrevistas abiertas y cerradas. El
entrevistador formula preguntas estructuradas, pero deja espacio para que el entrevistado
amplie su respuesta, logrando un balance entre flexibilidad y enfoque.

En el Apéndice F. se incluye la plantilla que se utiliza para la entrevista, la cual se llevara a cabo
en un formato semiabierto y estara dirigida a una persona experta en mineria de datos.

Revision documental

La revisién documental consiste en recopilar y analizar diversas fuentes escritas, como informes,
diarios y cartas, con el propdsito de sustentar y contextualizar la investigacion en curso. Es esencial
verificar la autenticidad de estas fuentes para garantizar la validez del proyecto investigativo. Esta
revision permite comprender de forma mas profunda el fenomeno en estudio 31.
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En esta investigacion se emplea este instrumento para explorar estudios previos que evidencian el
impacto de diversos factores en la prediccion de la demanda y la produccién de café. La plantilla
correspondiente se incluye en el Apéndice G Plantilla de revision documental — Factores
relevantes.

Posteriormente, mediante esta técnica se identifican las fuentes de informacion que contienen los
factores necesarios para alimentar el modelo predictivo. La plantilla que se utiliza para la técnica
se encuentra en el Apéndice H. Plantilla de revision documental-fuentes de informacion

Hojas de recogida de datos

Las hojas de recogida de datos son formularios o documentos impresos disefiados para recopilar
datos de manera sistematica. Estos documentos suelen presentar un formato tabular o en columnas,
lo que facilita la anotacion y organizacion de los datos 33. Este instrumento se utiliza para recopilar
métricas sobre la calidad del conjunto de datos empleado, cuya estructura se presenta en el
Apéndice J. Plantilla de hoja de recogida de datos para métricas de calidad de datos

Ademas, se utiliza para documentar las diferentes configuraciones de los parametros de los
modelos entrenados, segun lo detallado en el Apéndice K. Plantilla de hoja de recogida de datos
para parametros de los modelos

Scripts de limpieza de datos

Son bloques de cddigo que se utilizan para realizar transformaciones sistematicas en un conjunto
de datos, con el objetivo de corregir errores, eliminar inconsistencias, gestionar valores nulos y
preparar los datos para su andlisis posterior. En el Apéndice L se encuentra la plantilla del
instrumento.

Hojas de comprobacion

Una hoja de comprobacion es un instrumento disefiado para recopilar y registrar datos de manera
sistematica y ordenada. Su propdsito principal es facilitar la interpretacion y el anlisis de los datos
mediante una estructura sencilla y directa 33.

Las hojas de comprobacion son Utiles para identificar tendencias, patrones y comportamientos en
los datos, lo que permite un analisis visual claro y efectivo. Estos estan disefiados para responder
a preguntas especificas, lo que las hace menos flexibles para aplicaciones generales o en otros
contextos de recoleccion de datos 33.

Para la presente investigacion se utiliza esta herramienta, con la finalidad de contrastar los
resultados de los diferentes modelos construidos. Este proceso ayuda a determinar cuales modelos
cumplen con los objetivos de mineria de datos propuestos. La plantilla del instrumento se
encuentra en el Apéndice M. Plantilla de hoja de comprobacion

3.9 Procedimiento metodoldgico de la investigacion

A continuacion, se presenta el diagrama propuesto que ilustra las fases del procedimiento
metodologico, acompafado de una explicacion detallada de cada etapa. Es importante destacar que
estas etapas estan alineadas con las actividades estipuladas en el modelo estandar de mineria de
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datos CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), a excepcion de las
exclusiones mencionadas.

[lustracion 4. Procedimiento metodoldgico de la investigacion

Fases del procedimiento
metodoldgico del proyecto

Actividad Nombre
Ease 1: 11 Establecimiento de los objetivos empresariales
Entendimiento j—p 1.2 Determinacion de factores clave
del negocio 1.3 Identificacion de los objetivos de mineria de datos
1.4 Identificacion de las fuentes de datos
Actividad Nombre
2.1 Recoleccion de datos
Fase 2:
Comprensién ——p| 2.2 Descripcion de los datos
de los datos 2.3 Exploracién de los datos
2.4 Comprobacién de la calidad de los datos
Actividad Nombre
\ 4 31 Seleccion de los datos
Fase 3: 3.2 Limpieza de los datos
Preparacién P — P
de los datos 3.3 Transformacién y normalizacién de los datos
34 Cadificacién one hot
35 Integracién de datos
Actividad Nombre
Fase 4: 4.1 Seleccién de Técnicas de Modelado
Modelado | :
4.2 Desarrollo del Modelo Predictivo
Fase 5: Actividad Nombre
Evaluacién 5.1 Validacién y evaluacién del modelo
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A continuacion, se explica cada una de las fases:
3.9.1 Fase 1: entendimiento del negocio

En esta fase se establece una comprension profunda de los objetivos empresariales en el contexto
del microbeneficiado de café en Santa Maria de Dota. Se definen claramente los objetivos
empresariales mediante reuniones y entrevistas con los beneficiadores de café y otros actores clave
de la industria. Después, se determinan los factores clave que influyen en el modelo predictivo,
tales como los factores de mercado y los datos histéricos de produccion. Ademas, se identifican
los objetivos especificos de mineria de datos que alinearan la solucién técnica con los objetivos
del negocio. Por altimo, se realiza una identificacion exhaustiva de las fuentes de datos relevantes,
asegurando que se cubran todos los aspectos necesarios para la modelizacidon, incluidos los
registros histdricos y los datos sectoriales.

3.9.2 Fase 2: comprension de los datos

En esta etapa se recopilan los datos necesarios desde las fuentes identificadas en la fase anterior,
verificando su representatividad y adecuacién al objetivo del proyecto. Se exploran los datos
mediante herramientas de visualizacion y analisis para identificar patrones y relaciones, asi como
para detectar problemas de calidad, como duplicados y valores faltantes.

Ademas, se realizan analisis de correlacion para identificar las variables mas influyentes en la
demanda y se generan estadisticas descriptivas que facilitan la comprensién de los datos. Este
proceso asegura que los datos estén organizados y listos para la siguiente etapa

Fase 3: preparacion de los datos

En esta etapa se limpian y transforman los datos para que sean aptos para el analisis predictivo. La
limpieza incluye la eliminacion de datos inconsistentes o incompletos. La transformacion incluye
la normalizacion de las variables, estandarizando las unidades de medida para facilitar su analisis.

También se codifican las variables categdricas en formatos compatibles mediante técnicas como
la codificacidn "one hot". Finalmente, se integran los datos recopilados en un Unico repositorio
que permite su uso eficiente en la etapa de modelado

3.9.3 Fase 4: modelado predictivo

En esta fase se seleccionan las técnicas de modelado que mejor se adaptan a los objetivos del
negocio y las caracteristicas de los datos, incluyendo algoritmos de regresion y modelos basados
en series de tiempo. Se desarrollan y entrenan los modelos predictivos utilizando los datos
preparados, y se ajustan los parametros para mejorar su desempefio.

Ademas, se realizan pruebas iterativas con diferentes configuraciones de algoritmos, evaluando su
desemperio y seleccionando el modelo que ofrece las predicciones mas precisas y adecuadas a los
objetivos planteados.

3.9.4 Fase 5: evaluacion
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Por Gltimo, se lleva a cabo una validacién exhaustiva del modelo mediante técnicas como la
validacion cruzada, asegurando que el modelo sea robusto y fiable. Por dltimo, se evaltan los
resultados utilizando métricas estadisticas para garantizar que el modelo cumpla con los objetivos
de mineria de datos establecidos y finalmente se procede a seleccionar el mejor modelo.

3.10 Tabla resumen del procedimiento metodoldgico de la investigacion

Esta seccion ofrece un resumen de los métodos que se utilizan en el proyecto. La Tabla 10
detalla los objetivos del trabajo, la fase en la que se abordaron, las herramientas empleadas y la
parte del proyecto en la que se desarrollaron, asi como los principales hallazgos.

Tabla 10. Resumen del procedimiento metodoldgico de la investigacion

Objetivo Fase Desarrollo Apéndice/Ane | Conclusiones
X0
Determinar los factores cualitativos Yy |Fase 1: Entendimiento del |Apéndice N |Capitulo 6.
cuantitativos necesarios para que se|entendimie |negocio Apéndice N |Seccion 6.2
alimente el modelo predictivo, [nto del Apéndice O | Conclusiones
identificando también las fuentes de|negocio
informacién pertinentes, mediante la
recoleccion de datos a través de informes y
revision documental.
Preparar los datos mediante un proceso de |Fase 2:|Comprensiéon de los Apéndice P
limpieza y transformacion para que se|comprensid |datos Apéndice Q
asegure su calidad, consistencia y(n de los Apeéndice R
adecuacion para su uso en el modelo. datos Preparacion de los Apéndice S
Fase 3 datos Apénd!ceT
preparacion Ap(‘::nd!ce U
de los datos Ap(,end!ce w
Apéndice V
Apendice X
Apéndice Y
Apéndice Z
Apendice AA
Construir el modelo predictivo, por medio | Fase 4: Modelado predictivo | Apéndice BB
de un proceso iterativo de evaluacién de |modelado Apéndice CC
métricas, con el fin de proporcionar a los = .| Evaluacion Apéndice DD
) - . : - ase 5:
microbeneficios de café una herramienta evaluacion

que les permita predecir la demanda.
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Capitulo 4.  Resultados

A continuacion, se presenta el analisis de los resultados de la investigacion, en el que se desarrollan
las diferentes fases del proyecto, utilizando los instrumentos, las fuentes y los sujetos de estudio
descritos anteriormente.

4.1 Entendimiento del negocio

En esta seccion se lleva a cabo la fase inicial de la metodologia, que se enfoca en comprender el
negocio. Aqui se aclaran los objetivos empresariales del microbeneficiado de café en Santa Maria
de Dota, alineando las metas del modelo predictivo con las necesidades del sector. Ademas, se
definen los factores clave y se identifican las fuentes de datos pertinentes.

4.1.1 Establecimiento de los objetivos empresariales

Como ya se ha mencionado, el objetivo empresarial principal del modelo es mejorar la eficiencia
operativa de los microbeneficios de café de Santa Maria de Dota al implementar un modelo
predictivo que optimice planificar la produccion y minimice las incertidumbres en la demanda del
mercado.

4.1.2 Determinacion de factores clave

Es importante aclarar que, para evitar confusiones entre las variables que se utilizan en el modelo
predictivo y las empleadas en el resto de la investigacion, a las variables del modelo no se les
denominara variables en este documento. En su lugar, se les referird como factores relevantes. De
este modo, se busca mantener una distincién clara entre las variables de estudio que abarcan todo
el trabajo final y los factores que se emplean especificamente en el modelo predictivo.

Identificacion de factores relevantes:

En primer lugar, se llevo a cabo una revision documental de investigaciones que analizan los
factores que influyen en el mercado del café. Posteriormente, se busco la validacion de un experto
en mineria de datos para validar decisiones tomadas.

En el Apéndice N se pueden observar, mediante el instrumento de revision documental, los
factores que han sido estudiados previamente en diversos estudios. Se ha concluido, de una u otra
forma, que estos factores tienen un impacto en la produccién de café y en el mercado en general
de este producto. Por lo tanto, se pretende extrapolar estos factores y adaptarlos para que sirvan
como insumo del modelo predictivo.

e Factores locales

Primero, se tienen en cuenta los factores locales, es decir, aquellos factores en los que los
microbeneficios tienen una inherencia directa y que, de alguna forma, dependen de la gestidn
interna y de las decisiones operativas de cada microbeneficio.

Entre los factores locales se encuentra la cantidad de café procesado en periodos anteriores. Este
factor constituye el pilar de la investigacién, ya que es la variable que se desea predecir.
Seguidamente, se presentan los costos de beneficiado, los cuales abarcan todos los gastos
involucrados en el procesamiento del café. Estos costos desempefian un papel importante en la
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toma de decisiones, ya que influyen directamente en la rentabilidad del negocio y en la capacidad
de los beneficiadores para mantenerse competitivos en el mercado.

Ademas, se determind que las variedades de café procesadas son un factor que incide en el precio
y en la demanda del mercado, especialmente en el sector de cafés de especialidad, donde la calidad
del café se determina, entre otros factores, por la variedad.

El altimo factor local identificado es la capacidad de beneficiado, que se refiere a la habilidad de
las instalaciones para manipular y transformar las cerezas de café en granos de café verde. Este
factor es determinante, ya que limita la cantidad de café que puede procesarse en un periodo
determinado.

e Factores climaticos

La siguiente categoria de factores relevantes son los climaticos, los cuales son factores ambientales
del entorno que, si bien es cierto, no pueden controlarse y responden al ambito de produccion y no
al beneficiado de forma directa, estos afectan a la materia prima del beneficiado, que es el café
cereza.

En esta categoria se encuentra la temperatura media, la cual se refiere al promedio de las
temperaturas ambientales durante el ciclo de cultivo del café. Un aumento en la temperatura media
puede reducir significativamente la produccién, lo que subraya la necesidad de incorporar este
factor ambiental en el modelo predictivo.

Las precipitaciones se refieren a la cantidad de lluvia que recibe la regién donde se cultiva el café.
Un nivel adecuado de lluvias resulta crucial para el desarrollo de las plantas de café, ya que influye
en el total y calidad de la cosecha. Las variaciones extremas, ya sea por exceso o por falta de
lluvias, pueden impactar negativamente la produccion.

e Factores econémicos

Por otro lado, se consideran los factores economicos, los cuales son externos y afectan los costos
y la rentabilidad del café. Entre estos factores se contempla el tipo de cambio, que representa el
valor de la moneda local en relacion con las divisas extranjeras, mayoritariamente con respecto al
dolar. Para los microbeneficios, las fluctuaciones en el tipo de cambio pueden afectar de manera
significativa los ingresos, debido a que las ventas internacionales dependen de la cotizacion de la
moneda en los mercados extranjeros.

Ademas, se incluye el crecimiento econdmico mundial, es decir, la expansion de la actividad
economica global, como un factor que afecta la demanda de café; ya que a mayor indice de
crecimiento mundial, mayor es la demanda.

e Factores del mercado del café

Por ultimo, se consideran los factores del mercado del café, los cuales reflejan las dindmicas del
mercado internacional, asi como la oferta y la demanda. Primero, la produccion nacional es la
cantidad total de café que se produce en el pais cada afio. Este factor tiene un impacto directo en
la oferta del producto nacional.
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En contraparte, también se considera la oferta mundial como la cantidad de café disponible en el
mercado internacional durante un periodo. Este factor afecta el equilibrio entre oferta y demanda
y, por ende, los precios que los microbeneficios pueden obtener en los mercados globales.

Por otro lado, la demanda mundial se refiere a la cantidad de café consumido en el &mbito global.
Este factor se relaciona con las tendencias de consumo, el crecimiento de la poblacién y las
preferencias de los consumidores en diversos mercados.

El Gltimo factor que se considera es el precio del café segln la bolsa de valores de Nueva York.
Este valor sirve como referencia para el café en el mercado de futuros y representa la especulacion
sobre el futuro del producto, asi como el valor percibido internacionalmente en un momento dado.

A modo de recopilacion de los factores que se identifican mediante la revision documental, se
presenta la siguiente tabla.

Tabla 11. Factores que se identifican mediante revisién documental

Factor

Factores locales

Cantidad de café beneficiado (factor por predecir)

Costos de beneficiado
Variedad del café

Capacidad de beneficiado

Factores climaticos

Temperatura media

Precipitaciones

Factores econdmicos

Tipo de cambio

Crecimiento econdémico mundial

Factores del mercado de café

Produccién nacional

Oferta mundial

Demanda mundial

Precio segun la bolsa de valores de Nueva York
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Validacion y observaciones del experto

Seguidamente, se aplico una entrevista a una persona experta (ver Apéndice N), para conocer su
criterio acerca de los factores que se identifican. Entre las observaciones mas relevantes, se
destacan las siguientes.

Es valido utilizar registros comunes para todos los beneficios en un mismo afio, como la
produccion nacional anual de café. Sin embargo, al hacerlo, existe el riesgo de que dicha columna
no aporte un impacto significativo en el modelo. A pesar de esto, los valores de la produccion
nacional varian de 1 afio a otro, lo cual puede resultar util para identificar tendencias a traves del
tiempo y contribuir a la construccion del modelo.

Por otra parte, la persona experta identifico una limitacion en los factores relevantes seleccionados:
al contar con un Unico registro anual por cada beneficio. Debido a la naturaleza estacional de la
actividad es probable gue no existan suficientes datos o filas para entrenar adecuadamente cada
modelo.

A continuacion, se destaco la necesidad de realizar un analisis de correlacién para cada uno de los
factores clave. Este anélisis permite identificar y descartar columnas que presentan una correlacion
muy fuerte, ya sea positiva 0 negativa, con otras variables, lo que ayuda a reducir la cantidad de
variables en el modelo final.

El experto indicé que contar con 12 factores es un nimero 6ptimo para construir el modelo, ya que
proporciona suficientes variables para respaldar las predicciones sin complicar los resultados con
un exceso de columnas.

Finalmente, el experto no identificd factores adicionales relevantes, pero sefial6 la importancia de
que todas las unidades de medida sean consistentes entre los registros. Algunas columnas pueden
estar en quintales, mientras que otras pueden estar en fanegas, lo que evidencia las diferentes
unidades que se utilizan en la caficultura. Por lo tanto, es necesario realizar un proceso de
conversion o transformacion de los datos para asegurar la uniformidad.

4.1.3 ldentificacion de los objetivos de mineria de datos

Durante la entrevista con la persona experta (ver el Apéndice N), se le consulté sobre las métricas
de evaluacion més adecuadas para medir la calidad de los modelos con base en series de tiempo.
La experta destaco que, aunque es dificil establecer criterios de aceptacién precisos, es valido
utilizar aproximaciones o criterios que se ajusten a los resultados dptimos de cada métrica.

El proposito de definir estos objetivos en la mineria de datos es, posteriormente, evaluar los
modelos utilizando las métricas correspondientes para determinar su calidad y seleccionar los
dptimos. A continuacidn, se procede a precisar y explicar cada objetivo.

e Obijetivo de mineria de datos: lograr un coeficiente de determinacién del 80 %.

Este objetivo establece que el modelo debe alcanzar un coeficiente de determinacion (R?) de
al menos 80 %. Esto significa que el modelo debe ser capaz de explicar el 80 % de la
variabilidad observada en los datos. Un RZ de 80 % indica que el modelo posee un buen poder
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predictivo, capturando una parte significativa de las relaciones subyacentes en los datos y
dejando solo un 20 % de la variabilidad sin explicar.

e Objetivo de mineria de datos: obtener un MAPE (error porcentual absoluto medio) maximo
del 10 %

Este objetivo busca que el error promedio, expresado como un porcentaje de los valores reales, no
supere el 10 %. Es decir, las predicciones pueden desviarse, en promedio, hasta un 10 % de los
valores reales, independientemente de si se encuentran por encima o por debajo de estos.

e Objetivo de mineria de datos 3: identificar al menos dos factores importantes del modelo.

Este objetivo se enfoca en identificar, mediante el anélisis de los coeficientes del modelo, al menos
dos factores que tienen un impacto significativo en las predicciones. Esto ayuda a entender cuéles
variables son clave para el modelo y como influyen en los resultados.

4.1.4 Ildentificacion de las fuentes de datos

A continuacion, se presentan los hallazgos mas relevantes de la revision documental realizada para
identificar las fuentes de datos correspondientes a cada factor clave (ver el Apéndice O). Estas
fuentes permiten contextualizar los factores que se identifican previamente dentro del marco de
este estudio. Los datos recopilados constituyen la base para construir el modelo predictivo.

e Cantidad de café beneficiado (factor por predecir)

Para este analisis, se consideran los informes anuales acumulados que reflejan la cantidad total
de café procesado, expresada en fanegas, por cada empresa. Estos informes ofrecen una visién
general del volumen procesado durante todo el afio o la cosecha, lo que permite realizar
comparaciones entre diferentes periodos.

e Costos de beneficiado

En este analisis se toma como referencia la estructura de costo elaborada a partir de las
recomendaciones técnicas del Icafé. Este informe, actualizado anualmente, presenta el costo
promedio nacional para el beneficiado de café y permite visualizar los costos por volumen
procesado.

Ademas, se incluye informacion sobre los beneficios que procesan menos de 1.000 fanegas, que
es el volumen de referencia para este estudio. Cabe destacar que, al tratarse de un costo promedio,
se aplica el mismo valor para todos los beneficios en cada afio evaluado.

e Variedad del café

No se encontrd informacion relacionada con este factor relevante, por lo tanto, no se incluye en el
modelo.

e Capacidad de beneficiado

No se encontrd informacion relacionada con este factor relevante, por lo tanto, no se incluye en el
modelo.
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e Temperatura media

Se toman como referencia las estadisticas de Meteoblue, un servicio meteorolégico desarrollado
en la Universidad de Basilea, Suiza y basado en el reanalisis atmosférico ERA5, una fuente
confiable y ampliamente utilizada.

Este servicio permite obtener la temperatura media anual en los Cerros de Dota, a una altitud de
1,894 ms. n. m. Los datos presentados en grados Celsius, no reflejan los microclimas locales, lo
gue puede generar discrepancias con las temperaturas reales presentes en las plantaciones de cada
microbeneficio.

e Precipitaciones

Al igual que en la estadistica anterior, el servicio de Meteoblue proporciona la variacion anual total
de las precipitaciones en la region de los Cerros de Dota, ubicada a 1,894 m s. n. m. En este caso,
la unidad de medida es el milimetro, donde un milimetro de Iluvia equivale a un litro de agua por
m2,

e Tipo de cambio

Se cuenta con la estadistica sobre el tipo de cambio respecto al dolar estadounidense a partir del
cual cada beneficio logré vender el café, de forma anual y en promedio de todas las ventas
registradas. Contar con este dato es de especial relevancia, ya que permite disponer de datos
diferenciados para cada beneficio, lo que puede aportar un gran valor al modelo.

e Crecimiento econdmico mundial

Para este andlisis, se utiliza como referencia el indicador de crecimiento econdmico, lo que
representa la tasa de crecimiento anual del producto interno bruto (P1B), de acuerdo con los datos
proporcionados por el Banco Mundial.

e Produccién nacional

En este caso, se toma como referencia la produccién nacional de café verde reportada anualmente
por el Icafé a través del informe anual, expresada en quintales, equivalentes a sacos de 46 kg.

e Oferta mundial

En este caso, se presenta el dato anual de la produccién mundial de café, expresado en millones de
sacos de 60 kg. La estadistica que se utiliza se basa en diversas fuentes recopiladas por la
Organizacion Internacional del Café (OIC) y se muestra a través del informe anual de Icafé.

e Demanda mundial

La demanda de café se calcula en funcién del consumo global del grano, impulsada principalmente
por los paises importadores. En este caso, se presenta el dato anual de la demanda mundial,
expresado en millones de sacos de 60 kg. Esta estadistica se fundamenta en diversas fuentes
recopiladas por la Organizacion Internacional del Cafe (OIC) y se muestra en el informe anual del
Icafe.
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e Precio segun la bolsa de valores de Nueva York

El precio del café se presenta como el precio promedio anual por quintal, expresado en dolares
estadounidenses. Esta estadistica lo recopila el Icafé, utilizando como referencia los datos
provenientes de la bolsa de valores de Nueva York.

e Precio de liquidacion

Aunque inicialmente no se contemplo, se decidio incluir el precio de liquidacion como un factor
relevante. Este valor, que proviene de la misma fuente que el tipo de cambio, correspondiente a la
liquidacion final, no fue considerado en un principio debido a que no se identifico durante la
revision documental de potenciales factores relevantes. Sin embargo, en este punto se rescata su
importancia, ya que refleja el precio al que cada microbeneficio logré comercializar su café,
permitiendo realizar un analisis mas completo y preciso del comportamiento de los
microbeneficios en relacion con el mercado.

4.2 Comprension de los datos

A continuacion, se inicia la segunda fase del procedimiento metodoldgico, que consiste en un
andlisis de los datos que se identificaron en la fase previa. En primer lugar, se lleva a cabo la
recoleccidn de datos a partir de las fuentes que se identificaron.

Posteriormente, estos datos se describen y exploran mediante técnicas de visualizacion y analisis,
con el fin de identificar tendencias y caracteristicas clave. Por Gltimo, se evalla la calidad de los
datos, localizando posibles registros incompletos o inconsistentes, los cuales requieren un
tratamiento especifico.

4.2.1 Recoleccion de datos

Enseguida, se procede a consolidar la informacidn proveniente de las diversas fuentes de datos que
se identificaron en un unico archivo de Microsoft Excel, con el objetivo de centralizar y facilitar
el acceso a la informacion. Esto se debe a que se cuenta con multiples fuentes, este proceso también
implica la integracion de los datos, lo que resultara en un archivo de Microsoft Excel unificado.

El archivo de Microsoft Excel que se emplea para la carga de datos en R se encuentra en el
Apéndice P. Es importante sefialar que la primera fila del documento contiene los nombres de las
columnas, los cuales corresponden a los factores relevantes considerados en el analisis.

La informacion sobre cada microbeneficio ha sido recolectada de manera anual, abarcando desde
la cosecha 2016-2017 hasta la 2023-2024. Sin embargo, algunos datos sobre la cantidad de café
beneficiado no estan disponibles, debido a que ciertos microbeneficios no existian en los afios méas
antiguos.

Ademas, es importante tener en cuenta que, debido a que el afio 2024 no ha finalizado en el
momento de este andlisis, los datos de produccién nacional, asi como la oferta y la demanda
mundiales correspondientes a la cosecha 2023-2024 son aproximaciones proporcionadas por las
fuentes de datos empleadas.
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Ademaés, se cre6 una columna para el microbeneficio y otra para el afio, con el fin de registrar la
cantidad de café beneficiado por cada microbeneficio en cada periodo anual. Estas columnas son
esenciales para organizar los datos y asegurar una correcta identificacion de los registros a través
del tiempo. Posteriormente, se procede a cargar los datos en la plataforma R Studio, utilizando el
lenguaje de programacién R para llevar a cabo la exploracién y el andlisis de estos.

4.2.2 Descripcion de los datos

En primer lugar, el conjunto de datos consta de 96 filas, que representan los registros individuales
y 13 columnas, que corresponden a los distintos factores o caracteristicas asociadas a cada registro
(ver el Apéndice Q). En la siguiente tabla se describen las unidades de medida de los factores
relevantes. Este proceso es necesario, ya que asegura que cada variable se interprete y utilice
correctamente de acuerdo con su contexto.

Las unidades de medida permiten comprender, tanto la magnitud como la naturaleza de los datos,
lo que facilita su anélisis posterior y la conversion a unidades uniformes cuando sea necesario,
garantizando la coherencia en las comparaciones y calculos entre diferentes variables. Ademas, en
la tabla se indica el tipo de dato al que pertenece cada factor, cuya informacion detallada se puede
visualizar en el Apéndice Q.

Tabla 12. Unidades de medida y tipos de datos

Factor relevante Unidad de medida Tipo de dato
Microbeneficio No aplica Character
Afo No aplica Numérico
Cantidad de café beneficiado Fanegas Numérico
Costo de beneficiado Colones por quintal Numérico
Temperatura media Grados Celsius Numérico
Precipitacion Milimetros Numérico
Tipo de cambio Colones con respecto al dolar | Numérico
Precio liquidacion Colones por fanega Numeérico
Crecimiento econémico Porcentaje Numérico
Produccion nacional Miles de fanegas Numérico
Oferta mundial Millones de sacos de 60 kg Numeérico
Demanda mundial Millones de sacos de 60 kg Numérico
Precio segun la bolsa de NY Ddlares por quintal Numérico

4.2.3 Exploracion de los datos
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La exploracién de datos abarca técnicas de mineria de datos que pueden abordarse mediante
consultas o visualizaciones. Enseguida, se presentan estadisticas descriptivas del conjunto de
datos, junto con visualizaciones de los atributos clave y un andlisis de correlacion.

Estadisticas basicas

Seguidamente, en el Apéndice R, se destacan algunas estadisticas basicas presentes en el conjunto
de datos, las cuales se interpretan a través de la Tabla 13.

Tabla 13. Estadisticas basicas de los datos

Factor relevante

Descripcion

Afo

Los datos abarcan de 2017 a 2024.

Cantidad de café beneficiado

Varia de 18 a 600 fanegas, con una media de 177.31 fanegas.

Costo de beneficiado

Oscila entre ¢26.569 y ¢37.488 por quintal, con una media de
32.833.

Temperatura media

Rango de 17.60 a 18.30 °C, lo que indica un clima constante que
puede influir en la calidad del café producido.

Precipitacion

Varia entre 2905 mm y 3924 mm, con una media de 3409 mm,
estos valores sugieren una variabilidad marcada en la cantidad
de lluvia cada afio.

Tipo de cambio

Oscila entre ¢531.5 y €684.3, con una media de ¢593.3,
indicando variabilidad que afecta costos y rentabilidad.

Precio liquidacion

Varia de ¢75,444 a 397.656, con una media de ¢173.142,
sugiriendo variaciones significativas en los precios de venta.

Crecimiento econémico

Rango de -2.9 % a 6.3 %, con una media de 2.657 %, indica un
crecimiento moderado con periodos de recesion (pandemia de
la COVID-19) que pueden impactar el mercado.

Produccién nacional

Oscila entre 1,673 y 2,018 miles de fanegas, con una media de
1,867 miles, esto muestra una produccién nacional constante.

Oferta mundial

Varia de 160.6 a 176 200 000 de sacos de 60 kg. La media de
168 500 000 sugiere una oferta estable, pero cercana a la
demanda, lo que puede generar fluctuaciones en los precios.

Demanda mundial

Oscila entre 159.5 y 169 600 000 de sacos. La media de
165900 000 sugiere una demanda relativamente alta vy
sostenida, lo que puede llevar a una competencia intensa en el
mercado.

Precio segun la bolsa de NY

Varia entre $101.2 USD y $214.7 USD por quintal. La media de
$141.6 USD indica fluctuaciones considerables, influenciadas
por la oferta y demanda global, asi como factores externos,
como la economia y la especulacion.
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Visualizaciones
A continuacion, se presentan las visualizaciones clave del analisis:
e Comportamiento de la variable por predecir

llustracion 5. Cantidad de café beneficiado por afio por cada microbeneficio
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El grafico muestra cdmo varia la cantidad de café beneficiado para distintos microbeneficios a
través de los afos, revelando diferencias significativas entre ellos. Algunos microbeneficios
procesan volimenes de café de manera constante, mientras que otros presentan fluctuaciones mas
marcadas. Esta variabilidad sugiere que ciertos microbeneficios poseen una mayor capacidad o
demanda sostenida.

Por otro lado, el analisis del gréfico revela que, inicialmente, todos los microbeneficios mostraron
una tendencia de crecimiento en la cantidad de café beneficiado. Sin embargo, en 2022, la mayoria
experimentd una notable disminucién en su produccién, lo que sugiere la existencia de un evento
o factor que afecté de manera generalizada el volumen procesado en ese afio.

A pesar de esta caida en 2022, la mayoria de los microbeneficios logro recuperarse en los afios
posteriores, alcanzando sus maximos historicos en 2023 o 2024. Este repunte puede estar
relacionado con mejores condiciones de produccién o con un aumento en la demanda de café. Asi,
aunque enfrentaron 1 afio dificil, los microbeneficios demostraron capacidad de recuperacion,
logrando niveles de produccion nunca vistos en los dltimos 2 afios del anélisis.

Pag. | 48



Disefio de un modelo predictivo para la demanda y planificacion de la produccion de café en
microbeneficios de Santa Maria de Dota

e Cantidad total de café en el tiempo

llustracion 6. Cantidad de café total en el tiempo
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La llustracion 6 denota la evolucion de la cantidad total de café beneficiado en quintales a traves
del tiempo. En 2017, la produccidn inicia con un valor aproximado de 600 quintales, presentando
un aumento constante hasta 2021, cuando se superan los 2000 quintales. Sin embargo, en 2022, se
registra una caida notable, descendiendo a alrededor de 1600 quintales. A partir de 2023, la
produccion se recupera rapidamente y alcanza méas de 2500 quintales y se mantiene estable en ese
nivel durante 2024.

e Distribucién de los datos

llustracion 7. Distribucion de la cantidad de café beneficiado

'S

Frecuencia

0 200 400 600
Cantidad de café beneficiado (quintales)

Pag. | 49



Disefio de un modelo predictivo para la demanda y planificacion de la produccion de café en
microbeneficios de Santa Maria de Dota

El histograma ilustra la distribucion de la cantidad de café beneficiado en quintales. Se puede
observar que la frecuencia de registros es notablemente mayor en los rangos de 100 a 200 quintales,
lo que indica que estas cantidades son las mas comunes dentro del conjunto de datos.

La distribucion se presenta como asimétrica, lo que indica que no sigue un comportamiento normal
y muestra un sesgo hacia la derecha. Esto sugiere la existencia de algunos microbeneficios que
procesan cantidades significativamente mayores de café, aungue estos casos son menos comunes.
Ademas, se pueden identificar valores atipicos en los extremos del histograma, en especial en las
cantidades que superan los 500 quintales, lo que sefiala la presencia de casos inusuales en la
produccién de cafe.

Andlisis de correlacion

En este apartado se realiza un analisis de correlacion entre los factores relevantes del estudio. Este
analisis permite identificar si existen relaciones significativas entre las variables, asi como la
fuerza y direccion de dichas correlaciones. Al comprender cdmo se relacionan los factores, se
pueden descartar aquellas variables que presenten una correlacién importante entre si, lo que evita
redundancias y simplifica el modelo predictivo. Esto contribuye a una mayor eficiencia en el
analisis y asegura que solo las variables mas importantes sean incluidas en el modelo final. El
script del examen de correlacion se presenta en el Apéndice S.

Para interpretar los resultados del anélisis de correlacion mostrado en el mapa de calor del
Apeéndice T, se emplea la siguiente escala:

e Los colores rojos indican correlaciones positivas fuertes, mientras que los colores azules
reflejan correlaciones negativas significativas.

e Cuanto mas cercano al blanco, mas débil resulta la correlacion entre las variables.

e Valores cercanos a 1 representan una relacion positiva fuerte entre dos factores, es decir,
cuando un factor aumenta, el otro también tiende a aumentar.

e Valores cercanos a -1 sugieren una relacion negativa fuerte, lo que implica que cuando un
factor aumenta, el otro tiende a disminuir.

Una vez aclarado el proceso de interpretacion de los resultados del analisis de correlacion, se
procede a interpretar los resultados mas relevantes a través de la siguiente tabla. Es decir,
Unicamente se interpretan aquellos resultados que implican una relacion fuerte, ya sea positiva o
negativa (£0.7).

Tabla 14. Interpretacién del analisis de correlacion

Correlacion | Factor 1 | Factor 2 | Valor Interpretacion
Positiva fuerte | Afio Costo de|0.9 Hay una correlacion muy fuerte entre el afio y
beneficiado el costo de beneficiado, lo que sugiere que a

medida que pasa el tiempo, el costo de
beneficiado tiende a aumentar.

Afo Demanda |0.93 |La demanda aumentd con el tiempo. Esto
mundial puede estar relacionado con tendencias de
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Correlacion | Factor 1 | Factor 2 | Valor Interpretacion
consumo, crecimiento poblacional o cambios
en los habitos de consumo.
Demanda |Costo de[0.97 |Una correlacion extremadamente alta, lo que
mundial  |beneficiado sugiere que a medida que la demanda mundial
de café aumenta, el costo de beneficiado
también tiende a incrementarse.
Costo  de|Precio segun|0.9 Existe una correlacion muy fuerte entre el
beneficiad |la bolsa de costo de beneficiado y el precio en la bolsa de
0 valores de Nueva York, indicando que a medida que el
NY costo de beneficiado aumenta, también lo
hace el precio del café en el mercado.
Demanda |Precio segin|0.78 |Una fuerte correlacion positiva indica que
mundial |la bolsa de cuando la demanda mundial de café aumenta,
valores de el precio en la bolsa de Nueva York tiende a
NY aumentar, reflejando la dindmica del
mercado.
Negativa Precipitaci | Oferta -0.87 |La fuerte correlacion negativa sugiere que a
fuerte on mundial medida que la precipitacién aumenta, la oferta
mundial de café tiende a disminuir. Sin
embargo, esta interpretacion debe ajustarse,
ya que los datos de precipitacion
corresponden especificamente a la region de
Dota, no al contexto global.
Precipitaci |Crecimiento |-0.76 |Esta correlacion negativa sugiere que a
on econémico medida que la precipitacion aumenta, el
mundial crecimiento econémico mundial disminuye.
Sin embargo, al igual que en el caso anterior,
esta conclusion no es valida, ya que los datos
de precipitacion son especificos de Dota.
Temperatu | Tipo de|-0.93 |Esta correlacion extremadamente fuerte
ra cambio sugiere que a medida que la temperatura
aumenta, el tipo de cambio tiende a disminuir.
Sin embargo, esta conclusion también es
incorrecta cuando se considera el contexto.
Los datos de temperatura corresponden solo a
la region de Dota y no deben utilizarse para
interpretar movimientos en el tipo de cambio
en el &mbito nacional.
Temperatu [Produccion [0.77 |Indica que a medida que la temperatura media
ra nacional aumenta, la produccion nacional de café

también tiende a aumentar, posiblemente
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Correlacion | Factor 1 | Factor 2 | Valor Interpretacion

debido a un clima méas favorable para el
cultivo.

Tipo  de|Produccion |-0.73 |Sugiere que una apreciacion en el tipo de

cambio nacional cambio puede estar asociada con una
disminucion en la producciéon nacional,
posiblemente debido a la dificultad en la
exportacion de cafe.

Precio Produccion |-0.89 |Una correlacién negativa fuerte indica que a

segun la|nacional medida que el precio en la bolsa de Nueva

bolsa de York aumenta, la produccién nacional tiende

valores de a disminuir.

NY

Costo de|Produccién [-0.7 |Indica que a medida que el costo de

beneficiad |nacional beneficiado aumenta, la produccion nacional

0 tiende a disminuir, lo que sugiere que mayores
costos pueden limitar la capacidad de
produccion.

4.2.4 Comprobacion de la calidad de los datos

En el conjunto de datos se identifican 180 valores nulos distribuidos a lo largo de diferentes
columnas, lo que indica que existen campos incompletos que deben tratarse antes del anélisis. No
se detectaron registros duplicados, lo que sugiere que los datos han sido depurados de manera
adecuada.

Ademas, los datos son consistentes, ya que no se encontraron discrepancias légicas o
contradicciones, debido a que su recoleccidn proviene de fuentes oficiales. Aungue existe una
discrepancia en las unidades de medida entre diferentes columnas, cada columna mantiene
uniformidad en sus valores, es decir, todos los datos dentro de una misma columna estan
expresados en la misma unidad de medida, lo que facilita su analisis posterior.

Lo expresado se recolectd a través del script en R del Apéndice U y se consolidd mediante el
instrumento de hoja de recogida de datos del Apéndice W.

4.3 Preparacion de los datos

En este apartado se aborda la preparacion de datos mediante una serie de pasos que incluyen la
seleccion de variables, la limpieza, la transformacion y la normalizacién, asegurando la
consistencia y calidad del conjunto de datos. Ademas, se consideran técnicas para reducir la
multicolinealidad y realizar una correcta codificacion de factores categoricos.
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4.3.1 Seleccionar los datos

Siguiendo los resultados del analisis de correlacion realizado en la fase anterior, se descartaran
aquellos factores que presenten alta multicolinealidad, es decir, aquellos con un valor de
correlacion superior a +£0,9. Esta decision es importante, ya que la multicolinealidad, ademas de
no aportar valor, puede distorsionar los resultados del modelo.

Se espera que las variables independientes actlen de manera independiente, sin embargo, si su
correlacion es alta, se dificulta el aislamiento de la relacién entre cada variable independiente y la
variable dependiente. Esto puede llevar a una interpretacion errénea de los coeficientes y a que
disminuya la precision de las predicciones. Al considerar lo anterior, en la siguiente tabla se
rescatan aquellos factores con una alta correlacion.

Tabla 15. Seleccion de factores con correlacion

Factor 1 Factor 2 Valor de Factor Justificacion
correlacion para
conservar
Afo Costo  de 0.9 Afo El afo se conserva como variable
beneficiado temporal relevante, ya que aporta
informacién sobre la tendencia temporal.
Afo Demanda 0.93 Afo El afio se conserva por su rol temporal,
mundial brindando contexto histérico que es
crucial para el analisis.
Demanda Costo  de 0.97 Ninguno |Ambos factores se eliminaron, ya que no
mundial beneficiado aportan suficiente valor independiente en
el analisis.
Costo de | Precio 0.9 Precio El costo de beneficiado se descartd en la
beneficiado |segun la segun  la|eleccion anterior.
bolsa de bolsa de
valores de valores de
NY NY

Finalmente, se conservaran el resto de los factores relevantes. El script para eliminar el costo de
beneficiado y la demanda mundial se muestra en el Apéndice V.

4.3.2 Limpieza de los datos

En primer lugar, se define una estrategia para gestionar los valores nulos presentes en el conjunto
de datos, considerando la columna de origen de cada uno. Se mencionan los valores nulos porque,
de todas las métricas de calidad evaluadas en la seccion anterior, este fue el Unico problema
identificado.
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Tabla 16. Estrategia de limpieza de datos

Columna Valores |Estrategia |Justificacion
nulos

Cantidad de |24 Eliminar las|Se decidio eliminar las filas con valores nulos en esta

café filas columna porque estos registros probablemente

beneficiado corresponden a periodos en los que el microbeneficio no
existia.

Costo de 48 No aplica  |Este factor se excluyo del conjunto de datos.

beneficiado

Temperatura |12 Imputacion |La media es una estimacion neutral y adecuada que no

media con la media |introduce sesgos en los datos climaticos

Precipitacion |12 Imputacion | Al igual que en la temperatura media, la imputacion con

con la media |la media es apropiado para mantener la neutralidad en

los datos.

Tipo de |36 Imputacion | De los 36 valores faltantes, 12 corresponden al afio 2024,

cambio con la media | mientras que los otros 24 se eliminaron junto con las
filas que tenian valores nulos en la columna de cantidad
de cafe beneficiado. Se utiliz6 la media historica del tipo
de cambio para imputar los valores faltantes del afio en
curso.

Precio de |36 Imputacion |Los 36 valores faltantes, incluidos 12 del afio 2024,

liquidacion con la media |fueron tratados de manera similar al tipo de cambio,
usando la media histérica para el afio en curso.

Crecimiento |12 Imputacion | Los valores faltantes corresponden al afio 2024, para lo

econémico con valores |cual se utiliza la proyeccion del Banco Mundial (2.6 %)

mundial predictivos | 34.

En total, se identificaron 180 valores nulos en las diversas columnas. Para llevar a cabo la limpieza
de los datos, se utilizd el script presentado en el Apéndice X, el cual detalla el c6digo empleado
para este proceso.

4.3.3 Transformacion y normalizacion de los datos

Enseguida, se realiza la estandarizacion de unidades y la normalizacion de los datos para asegurar
la consistencia y la comparabilidad entre los factores relevantes en el analisis.

Transformacién de los datos

En el proceso de transformacion de los datos, se estandarizan las unidades de medida de los datos
numeéricos para garantizar su coherencia. Esto implica utilizar las mismas unidades para factores
comparables, como en el caso de las cantidades de café.
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Tabla 17. Estandarizacién de unidades de medida de los factores relevantes

Factor relevante

Unidad de medida original

Unidad de medida de destino

Cantidad de café beneficiado

Fanegas

Fanegas

Temperatura media

Grados Celsius

Grados Celsius

Precipitacion

Milimetros

Milimetros

Tipo de cambio

Colones con respecto al délar

Colones con respecto al délar

Precio liquidacion

Colones por fanega

Colones por fanega

Crecimiento econdémico Porcentaje Porcentaje
Produccion nacional Miles de fanegas Fanegas
Oferta mundial Millones de sacos de 60 kg Fanegas
Demanda mundial Millones de sacos de 60 kg Fanegas

Precio segun la bolsa de NY

Ddlares por quintal

Ddlares por fanega

Para esta actividad es necesario remitirse a la Microbeneficiado del café del presente documento,
donde se explica la terminologia propia del proceso de beneficiado del café, lo que incluye las
unidades de medida empleadas y sus respectivas conversiones. En consecuencia, se consideran las
siguientes equivalencias:

Tabla 18. Equivalencias de unidades de medida en el proceso de beneficiado de café

Unidad de medida Equivale a
Una fanega Un quintal
Una fanega 46 kg de café oro

Al considerar lo anterior, se procede a transformar Unicamente los datos que se relacionan con la
cantidad de café, ya que son los Unicos que se refieren a una misma magnitud, pero con diferentes
unidades de medida. Se toma la unidad de medida fanega como base para la transformacion, debido
a que las fanegas son la unidad del factor por predecir.

La produccién nacional se multiplicara por 1,000 para convertirla de miles de fanegas a fanegas.
En cuanto a la demanda y oferta mundial, se transformaran de millones de sacos de 60 kg a fanegas
utilizando las siguientes equivalencias: 1 saco de 60 kg de café oro equivale a 1.30 fanegas (60/46).
Por lo tanto, la ecuacidn para la conversion es:

Demanda u oferta en fanegas = X X 10° x 1.30
Donde X es la demanda u oferta en millones de sacos de 60 kg.

Una vez realizado este analisis, se ejecuta el script en R que permite transformar los datos, el
cual se presenta en el Apéndice Y.
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Normalizacion de los datos

Mediante este proceso, se busca transformar los valores de los factores numéricos para que se
ubiquen en un rango comdn. Tradicionalmente, se utiliza la técnica de normalizacion min-max
para escalar los datos entre 0 y 1, lo cual mantiene las proporciones originales de los valores dentro
de este rango definido. Sin embargo, en este caso, se opta por normalizar entre 1 y 10 para evitar
posibles problemas de division entre cero en el calculo de las métricas. La férmula ajustada es la
siguiente:
X — Xmin
. = _ %
Xnormallzado 1+ Xmax _ Xmin 9

Donde:

e Xes el valor original del factor.
o  X,.in €s el valor minimo del factor.
e  Xac €S el valor médximo del factor.

El proceso de normalizacion min-max implica lo siguiente: para cada valor numérico, se resta el
valor minimo del conjunto de datos y luego se divide por la diferencia entre el valor maximo y el
valor minimo, escalando en un rango de 1 a 10. Esto asegura que se mantengan las relaciones entre
los datos, ajustando la escala. El script en R que implementa la normalizacion de los datos se
detalla en el Apéndice Z.

La normalizacion es crucial, ya que se trabaja con variables que tienen diferentes escalas o
unidades de medida. Si no se realiza este ajuste, las variables con valores mas grandes pueden
dominar el comportamiento de los modelos predictivos, lo que impactaria negativamente en su
rendimiento. Al normalizar entre 1 y 10, se garantiza que las diferencias de magnitud entre los
datos no influyan de manera desproporcionada en el modelo, lo que permite que todas las variables
tengan una escala comparable.

4.3.4 Codificacién one hot

El uso de la codificacidn one hot para el factor microbeneficio se llevé a cabo con el objetivo de
generar predicciones especificas para cada tipo de microbeneficio. Esto se debe a que los
algoritmos de prediccion no pueden procesar directamente variables categodricas, por lo que es
necesario transformar este factor en un formato que permita al modelo interpretar de manera
correcta la informacion asociada a cada categoria.

La codificacion one hot consiste en convertir una variable categorica en varias variables binarias,
donde cada columna representa una categoria y toma el valor de 1 cuando un registro pertenece a
esa categoria y O cuando no. En este caso, el factor microbeneficio incluia distintos tipos de
microbeneficios, por lo que se generd una columna binaria para cada uno, lo que le permitio al
modelo analizar el efecto de cada uno de forma independiente. Seguidamente, se eliminé una de
las columnas binarias que se generan para evitar la colinealidad, es decir, una relacién lineal entre
los factores independientes y se elimind la columna original. El detalle de este script se puede
encontrar en el Apéndice AA.
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4.3.5 Integracion de los datos
Esta actividad ya se realiz6 en la fase 1: entendimiento del negocio.

4.4 Modelado predictivo

En esta seccidn se presentan los modelos predictivos que se utilizan para pronosticar la cantidad
de café beneficiado, con base en técnicas que se seleccionaron previamente. Ademas, se describen
las técnicas elegidas, justificando por qué algunas han sido descartadas y se evallan los resultados
a través de tres iteraciones.

4.4.1 Seleccion de técnicas de modelado

En la Métodos de mineria se exploraron diversas técnicas de modelado predictivo, algunas de ellas
con base en el analisis de series temporales y otras en modelos multivariables. Estas técnicas se
seleccionaron para modelar y predecir la cantidad de café procesado a través del tiempo. Esto se
debe a que cada microbeneficio opera en condiciones distintas y maneja volimenes de produccion
diferentes, por lo que es fundamental capturar estas variaciones para obtener predicciones precisas
y utiles para la planificacion.

A continuacion, se justifican brevemente los modelos seleccionados y los que se descartaron.
Modelos descartados

Los modelos de media maévil, media movil ponderada, suavizamiento exponencial y Arima han
sido descartados en este contexto porque se basan exclusivamente en una serie temporal
univariada, es decir, solo utilizan los datos historicos de una sola variable para realizar las
predicciones. Si bien estos modelos pueden resultar Utiles para ciertos tipos de predicciones, no
son adecuados en este caso, ya que no permiten incorporar factores auxiliares importantes, como
la diferenciacion para cada microbeneficio y otros factores relevantes que se identificaron.

Por otro lado, si bien es posible intentar crear un modelo individual para cada microbeneficio, la
falta de datos suficientes para cada uno hace que esta opcion tampoco sea viable. Lo anterior limita
la posibilidad de utilizar estos modelos de forma puntual y los descarta como herramientas
efectivas en este estudio.

Modelos que se conservan

e Arimax: este modelo es una extension de Arima que permite incorporar variables
exogenas, es decir, factores externos al sistema que pueden influir en la produccion.
Esto lo convierte en una opcion vélida, ya que ofrece la flexibilidad necesaria para
capturar la influencia de variables externas importantes, lo que permite ajustar las
predicciones de acuerdo con las diferencias observadas entre los microbeneficios.

e Sarimax: este modelo extiende Arimax al incorporar un componente de estacionalidad.
Debido a la naturaleza estacional de ciertos procesos productivos, como los ciclos
agricolas, Sarimax permite modelar y ajustar los patrones estacionales.

e Redes neuronales: estos modelos son capaces de capturar relaciones complejas no
lineales entre maltiples variables. Esto se debe a que el sistema de produccion agricola
involucra varios factores interdependientes, las redes neuronales se utilizan en virtud
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de su capacidad para aprender patrones complejos a partir de los datos y realizar
predicciones mas precisas.

e Random forest: este modelo es un método de ensamble que combina multiples arboles
de decisidn, lo que permite manejar grandes cantidades de variables y sus interacciones
sin requerir una normalizacion previa de los datos. Su robustez ante el sobreajuste lo
convierte en una alternativa confiable para predecir la demanda en los microbeneficios.

e KNN: este modelo clasifica o predice valores con base en la proximidad de un punto a
sus vecinos en el espacio de caracteristicas. En contextos de produccion, KNN puede
resultar Gtil para identificar patrones similares en datos historicos y aplicar esta
informacidn para realizar predicciones.

e Gradient boosting: este es un método de aprendizaje que construye modelos
secuenciales, donde cada nuevo modelo intenta corregir los errores del modelo anterior.

4.4.2 Desarrollo del modelo predictivo

A continuacion, se desarrollan los distintos modelos seleccionados en la actividad previa. Se
realiza un total de tres iteraciones, en las cuales se prueban diferentes configuraciones para
optimizar los modelos y mejorar su precision. Asimismo, es importante destacar algunas
consideraciones clave que se tienen en cuenta para construir estos modelos.

En todas las iteraciones se trabaja con un conjunto de datos que incluye variables dummy. Estas
variables se generan para convertir las categorias de variables cualitativas (como microbeneficio)
en valores numeéricos, lo cual es necesario para que los modelos puedan procesar y analizar
correctamente dicha informacién. Aunque las variables dummy son fundamentales en el proceso
de modelizacién, no se consideran relevantes para evaluar la importancia en cada modelo, ya que
representan meras codificaciones de las categorias presentes en el conjunto de datos.

Para evaluar el rendimiento de los modelos que se implementan, se utilizan dos métricas
principales: R2 (coeficiente de determinacidn) y MAPE (error porcentual absoluto medio), que son
las métricas establecidas en los objetivos de mineria de datos. Estas métricas permiten medir el
grado de ajuste de los modelos a los datos y la precision de sus predicciones.

o EIl R2es una métrica que indica la proporcion de la variabilidad en la variable dependiente
(en este caso, la cantidad de café beneficiado) que el modelo es capaz de explicar. Cuanto
mas alto sea el valor de R2, mejor ajustado estd el modelo a los datos. Un valor de R2=1
dicta un ajuste perfecto, mientras que un valor cercano a 0 sugiere que el modelo no explica
la variabilidad de los datos. Para calcular el R%, se compara la suma de los errores al
cuadrado (la diferencia entre los valores reales y predichos) con la variabilidad total en los
datos.

e EI MAPE se calcula tomando la diferencia absoluta entre los valores reales y los valores
predichos por el modelo, dividiendo este valor por los valores reales y luego promediando
esos errores. Finalmente, se multiplica por 100 para obtener el error en forma de porcentaje.
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En cuanto a la importancia de las variables, se sigue un enfoque diferenciado segun el tipo de
modelo:

e Para los modelos de redes neuronales, random forest, gradient boosting y k-nearest
neighbors (KNN), se calcula la importancia de las variables automaticamente utilizando la
funcidn varlmp() del paquete caret. Esta funcion evalla la relevancia de las variables para
el rendimiento del modelo.

e En el caso del modelo KNN, aunque no se calcula directamente la importancia de las
variables debido a la naturaleza del algoritmo, que no maneja particiones ni coeficientes,
se incluye este modelo en el analisis junto con sus respectivas métricas de rendimiento.

o Para los modelos con base en series temporales con variables exdgenas, como Arimax y
Sarimax, la importancia de las variables se determina a partir de los coeficientes asociados
a dichas variables exdgenas. En estos casos, se extraen los coeficientes del modelo ajustado
y se identifican como mas relevantes las variables con los coeficientes de mayor magnitud
absoluta.

Por otro lado, los recursos para construir cada modelo se detallan a continuacion:
Redes neuronales

El modelo utiliza la libreria caret, la cual es muy popular en R para entrenar diversos modelos de
machine learning. La funcion clave es train(), que permite configurar y entrenar el modelo
utilizando redes neuronales artificiales, en este caso a través del método nnet.

Random forest

También se construye utilizando la libreria caret, con el método rf. Random forest es un algoritmo
de aprendizaje automatico basado en la construccion de multiples arboles de decision para mejorar
la precision y evitar el sobreajuste. La funcion train() facilita nuevamente el proceso de
entrenamiento, por lo que automatiza la seleccion de hiperparametros y permite un control del
modelo.

Gradient boosting

Este modelo también utiliza caret con el método gbm, que implementa gradient boosting. Este
algoritmo entrena multiples arboles de decision de manera secuencial, corrigiendo los errores del
modelo anterior en cada iteracion. La eleccion de caret se debe a su capacidad para manejar este
tipo de modelos con facilidad, ajustar automaticamente los parametros y permitir la evaluacién
rapida del desempefio.

K-Nearest Neighbors (KNN)

El modelo de k-nearest neighbors (KNN) utiliza la misma libreria caret, mediante el método knn.
Este enfoque se basa en encontrar las observaciones mas cercanas en términos de distancia en el
espacio de caracteristicas. Se elige este paquete porque permite experimentar de manera eficiente
con diferentes configuraciones de KNN.
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Arimax

Para el modelo Arimax, se utiliza la libreria forecast, que incluye la funcion auto.arima(), la cual
selecciona automaticamente los mejores parametros para el modelo Arima con variables exdgenas
(xreg). En este contexto, se modela una serie temporal y forecast se presenta como una libreria
adecuada, ya que esta optimizada para manejar modelos de series temporales y automatiza el
proceso de ajuste de parametros.

Sarimax

Al igual que Arimax, este modelo utiliza forecast para ajustar un modelo Sarimax. La diferencia
principal es que dicho modelo incluye un componente estacional, lo cual lo gestiona el argumento
seasonal = TRUE en la funcion auto.arima(). La libreria forecast se elige porque maneja de manera
eficiente los modelos que incluyen, tanto componentes estacionales como variables exdgenas,
haciendo que sea mas sencillo ajustar el modelo Sarimax.

Es importante mencionar que a todos los modelos que utilizan el paquete caret se les aplicé una
validacion cruzada de 10 pliegues. Esto significa que los datos se dividen en 10 subconjuntos o
pliegues, de manera que en cada iteracion se utiliza uno de estos subconjuntos como conjunto de
validacion y los otros nueve como conjunto de entrenamiento. Este proceso se repite 10 veces,
cada vez con un subconjunto diferente como conjunto de validacion.

Con estas consideraciones, se procede a ejecutar la primera iteracion de los modelos. El script de
esta iteracion y de las posteriores se puede visualizar en el documento de R consolidado (Apéndice
BB). Ademas, los resultados de las iteraciones se presentan en el Apéndice CC.

Iteracion 1
Redes neuronales (MAPE: 18.24 %, R?: 88.57 %)

Este modelo muestra un buen ajuste (R2 alto) y un MAPE relativamente bajo. Esto sugiere que las
redes neuronales han capturado de manera adecuada la relacion no lineal entre las variables y han
realizado un buen trabajo al predecir la cantidad de café por beneficiar. Las variables mas
importantes en dicho modelo fueron la oferta mundial y el afo.

El modelo se configur6 de la siguiente manera.

o linout = TRUE: este parametro se utiliza en redes neuronales para establecer que la salida
es un valor continuo, es decir, se realiza una regresion. Si se estuviera llevando a cabo una
clasificacion, este valor seria FALSE.

e size =1: indica que se utiliza una Unica neurona en la capa oculta. Este es el valor por
defecto si no se especifica otro.
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Random forest (MAPE: 13.96 %, R?: 93.64 %)

Random forest ha tenido el mejor rendimiento en esta iteracion en términos de precision predictiva,
evidenciado por el MAPE mas bajo y el R mas alto. Esto sugiere que este modelo ha logrado
captar mejor las relaciones entre las variables, siendo el tipo de cambio y el afio las que han
generado un mayor impacto.

El modelo se configuro de la siguiente manera:

« ntree = 500: esto indica que el modelo utiliza 500 arboles, que es el valor por defecto en
random forest si no se especifica otro.

Gradient boosting (MAPE: 54.84 %, R2: 19.95 %)

Este modelo no ha funcionado adecuadamente, presentando un MAPE muy alto y un R2 muy bajo,
lo que sugiere que apenas ha capturado las relaciones entre las variables. Las variables mas
relevantes, el precio de liquidacién y el tipo de cambio, parecen no haber sido modeladas de
manera adecuada.

Los parametros del modelo se configuraron de la siguiente manera:

e n.trees = 50: el modelo se ha entrenado con 50 arboles. Este valor especifica el nUmero
total de arboles que se generaron en el proceso de boosting. Utilizar un nimero bajo de
arboles puede dar lugar a un modelo subajustado, como parece ser el caso en esta situacion.

o interaction.depth = 1: este parametro controla la profundidad maxima de cada arbol. En
este caso, los arboles son muy poco profundos (solo 1 nivel), lo que significa que cada uno
es extremadamente simple y puede no ser capaz de capturar interacciones complejas entre
las variables. Esto puede explicar, en parte, el bajo rendimiento del modelo.

o Latasa de aprendizaje (shrinkage) fue establecida en 0.1. Este valor controla el impacto de
cada nuevo arbol en el modelo final. Una tasa de aprendizaje baja hace que el modelo
aprenda mas lentamente, lo que puede ayudar a evitar el sobreajuste, sin embargo, también
puede haber limitado la capacidad del modelo para mejorar su ajuste en este caso.

K-nearest neighbors (KNN) (MAPE: 71.56 %, R?: 4.03 %)

Este modelo ha mostrado el peor desempefio, con un MAPE muy alto y un R2 muy bajo, lo que
indica que no ha sido capaz de capturar correctamente las relaciones en los datos. Esto puede ser
un indicio de que KNN no es adecuado para este tipo de problema, debido a que este algoritmo
asume que los datos cercanos en el espacio de caracteristicas son similares. Sin embargo, en este
caso, las relaciones entre las variables son complejas o no lineales, lo cual puede ocasionar
problemas para capturarlas de manera efectiva, lo que limita la capacidad predictiva.

El modelo se configuro de la siguiente manera:

e k=23: este pardmetro indica que el modelo utiliza 23 vecinos mas cercanos para realizar
las predicciones. Este valor se determino por el propio modelo. En este caso parece no ser
adecuado, porque no existen suficientes observaciones para cada microbeneficio.
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Arimax y Sarimax (MAPE: 21.39 %, R?: 87.10 %)

Estos dos modelos, Arimax y Sarimax, se analizan de manera conjunta, ya que ambos arrojaron
los mismos resultados. Al incorporar el componente de estacionalidad en Sarimax, no se logré un
impacto significativo, lo que indica que la estacionalidad no desempefia un papel relevante en este
conjunto de datos. Esto sugiere que el conjunto de datos no presenta un patron estacional claro,
motivo por el cual los resultados de Sarimax son practicamente idénticos a los de Arimax.

A pesar de esta falta de estacionalidad, los resultados son relativamente buenos, con un MAPE
bajo y un coeficiente de determinacion (R?) alto, lo que sugiere que el modelo captura de manera
adecuada las relaciones subyacentes en los datos, aunque la estacionalidad no sea un factor
destacado. Por otra parte, las variables exdgenas con mayor impacto en el modelo son el afio y la
oferta mundial.

Los parametros de los modelos se configuraron de la siguiente manera:

o Seasonal = FALSE para Arimax: esto indica que no se utiliza un componente estacional en
este modelo.

e Seasonal = TRUE para Sarimax: aunque Sarimax incluye un componente estacional, este
no logré mejorar el rendimiento, lo que reafirma la falta de estacionalidad en los datos.

Por otro lado, al utilizar la funcion auto.arima, los valores de p, d y g se seleccionan
automaticamente:

e p (autorregresivo): el numero de términos de valores previos (autorregresivos) que se
utilizan.

« d (diferenciacion): el nimero de diferencias necesarias para que la serie sea estacionaria.

e ( (promedio mavil): el namero de términos del promedio movil, con base en los errores
previos.

En este caso, el modelo Arimax selecciond una configuracion Arima (0,0,0), lo que indica que no
se encontré una estructura autorregresiva ni de promedio movil relevante en los datos. Esto
significa que el modelo no aplica términos de autorregresion, diferenciacién o promedio mavil,
sino que se basa Unicamente en las variables exdgenas para realizar las predicciones.

Iteracion 2

Para este analisis se decidio descartar el modelo Sarimax, ya que incorporar un componente
estacional no demostro agregar un valor significativo al rendimiento del modelo. También se
descart6 el modelo Arimax, debido a que al utilizar la funcién auto.arima, los valores de p, d y g
se seleccionan automaticamente y no se encontraron patrones relevantes para la configuracion.

En vista de lo anterior, se realiza una segunda iteracion con los modelos restantes.
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Redes neuronales (MAPE: 5.69 %, R?: 99.14 %)

En la segunda iteracion, el modelo de redes neuronales mejoré de forma notable, con un MAPE
significativamente mas bajo y un R2 casi perfecto, lo que indica un ajuste excelente y una alta
precisién en las predicciones. Esto sugiere que las redes neuronales capturaron con mayor
exactitud las relaciones complejas en los datos. Las variables mas importantes en esta iteracion
fueron el crecimiento econdmico mundial y el precio segun la Bolsa de Nueva York.

Configuracién del modelo:

« linout = TRUE: indica que la salida es un valor continuo, es decir, se trata de un problema
de regresion.

e size = 5: en esta iteracion se aumento el nimero de neuronas en la capa oculta a 5, lo cual
parece haber mejorado la capacidad del modelo para captar patrones complejos y
contribuyé con el aumento en la precision.

Random forest (MAPE: 13.99 %, R2: 93.71 %)

El modelo de random forest mantuvo un rendimiento similar al de la iteracion anterior, con un
MAPE y R? muy cercanos, lo que demuestra que es una alternativa estable y confiable. Las
variables mas relevantes en esta iteracion también fueron el tipo de cambio y el afio, reafirmando
su importancia en el modelo.

Configuracién del modelo:

e ntree = 100: en esta iteracidn, el nimero de arboles se redujo de 500 a 100. A pesar de la
disminucion en el nimero de arboles, el rendimiento no se vio afectado significativamente,
lo que sugiere que 100 arboles son suficientes para capturar las relaciones en los datos.

Gradient boosting (MAPE: 51.72 %, R2: 33.42 %)

El rendimiento del modelo de gradient boosting mejord ligeramente en comparacion con la
primera iteracién, pero contindia mostrando un MAPE alto y un R2 bajo, lo que indica que aun no
captura adecuadamente las relaciones en los datos. Las variables mas relevantes son el precio de
liquidacién y el tipo de cambio.

Configuracién del modelo:

e n.trees = 200: se incrementd el nimero de arboles a 200, lo cual permite que el modelo
tenga una mayor capacidad para aprender patrones complejos.

« interaction.depth = 3: la profundidad de los &rboles se increment6 a 3, lo que permite al
modelo captar interacciones mas complejas entre las variables.

o shrinkage = 0.05: la tasa de aprendizaje se redujo a 0.05, lo que permite que el modelo
aprenda de manera controlada.
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K-nearest neighbors (KNN) (MAPE: 46.51 %, R?: 46.59 %)

En esta iteracion, el modelo KNN mejord en comparacién con la primera, presentando un MAPE
y un R2 mas altos, sin embargo, aun no logra un rendimiento satisfactorio. Este resultado sugiere
que el ajuste del parametro k tiene un impacto significativo en el desempefio del modelo, aunque
KNN es menos efectivo que otros enfoques.

Configuracion del modelo:

e k=2:en esta iteracion, se ajustd el modelo para utilizar unicamente los 2 vecinos mas
cercanos. Esta reduccion parece haber mejorado el rendimiento.

Iteracion 3

En este andlisis se intenta mejorar el rendimiento de los modelos con tasas de precision moderadas
y, al mismo tiempo, reducir el sobreajuste en aquellos modelos con tasas de exactitud
excepcionalmente altas. El sobreajuste ocurre cuando un modelo se ajusta demasiado a los datos
de entrenamiento, capturando, tanto patrones relevantes como detalles especificos (ruido), lo que
afecta su capacidad de generalizacion en datos nuevos.

Para controlar el sobreajuste, se implementd una validacion cruzada de 10 pliegues, la cual permite
evaluar el rendimiento del modelo en distintas particiones de los datos. Esto ayuda a verificar si el
modelo mantiene un buen rendimiento en maltiples subconjuntos y no solo en un conjunto fijo, lo
que indica que el modelo ha aprendido patrones generalizables. Si el modelo obtiene buenos
resultados en todos los pliegues de validacion, es menos probable que esté sobreajustando.

A pesar de esta medida, se ajustaran los parametros en los modelos de redes neuronales y random
forest para reforzar la prevencion del sobreajuste. Adicionalmente, se busca optimizar los modelos
de gradient boosting y KNN con el objetivo de mejorar su rendimiento general.

Redes neuronales (MAPE: 12.39 %, R2: 95.31 %)

En la tercera iteracion, el rendimiento del modelo de redes neuronales disminuy6 en la precision
respecto a la iteracion anterior. Aunque el MAPE aument6 y el R2 se redujo levemente, sigue
mostrando una buena capacidad predictiva, lo que sugiere que los ajustes realizados ayudaron a
controlar el sobreajuste. Las variables mas relevantes fueron la produccion nacional y las
precipitaciones.

Configuracion del modelo:
o linout = TRUE: indica que la salida es continua y adecuada para regresion.

e size = 3: se disminuy6 el numero de neuronas en la capa oculta, lo que puede haber
simplificado el modelo.

o decay =0.2: se incrementd la regularizacion, lo que penaliza los pesos altos y ayuda a
mejorar la generalizacion.
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Random forest (MAPE: 14.29 %, R?: 93.93 %)

En esta iteracidon, random forest mostré un leve cambio en el rendimiento, con una pequefia
reduccion en el MAPE y un R2 similar al de la iteracion anterior, lo que indica que el modelo es
robusto. La reduccién en el nimero de arboles parece no haber afectado significativamente la
capacidad predictiva. Las variables mas relevantes fueron el tipo de cambio y la oferta mundial.

Configuracion del modelo:

o ntree = 50: el nimero de arboles se redujo a 50, lo que simplificé el modelo y redujo el
riesgo de sobreajuste.

Gradient boosting (MAPE: 57.83 %, R2: 20.50 %0)

El rendimiento del modelo de gradient boosting disminuyd en esta iteracion, con un MAPE mas
alto y un R2 mas bajo, lo que indica que el ajuste de los hiperparametros no ocasioné mejoras
significativas en la capacidad predictiva. Es posible que el modelo ain no capture adecuadamente
las relaciones en los datos.

Configuracion del modelo:

e n.trees = 300: se aumento el nimero de arboles a 300, lo que permite una mayor capacidad
para capturar patrones complejos.

« interaction.depth = 3: mantener la profundidad de los arboles permite captar interacciones
complejas.

o shrinkage = 0.01: se redujo la tasa de aprendizaje para lograr un ajuste mas controlado,
aunque el modelo adn no logra generalizar adecuadamente.

K-nearest neighbors (KNN) (MAPE: 59.86 %, R2: 12.49 %)

En esta iteracion el modelo de KNN disminuyé en el rendimiento comparado con la iteracion
anterior. El incremento en el nimero de vecinos (k) parece haber resultado en una reduccion de la
precision, lo que sugiere que KNN es menos efectivo en comparacién con otros modelos.

Configuracion del modelo:

e k=8: se ajustd el modelo para utilizar los 8 vecinos mas cercanos, lo que ocasiond un
rendimiento inferior.

Para finalizar, se presenta la siguiente tabla como resumen de los resultados obtenidos por cada
modelo en las distintas iteraciones.

Tabla 19. Resultados de los modelos evaluados

Modelo Iteracion MAPE R2
Redes neuronales 1 18,24% 88,57%
Random Forest 1 13,96& 93,64%
Gradient Boosting 1 54,84% 19,95%
K-Nearest Neighbors (KNN) 1 71,56% 4,03%
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Modelo Iteracion MAPE R2

ARIMAX 1 21,39% 87,10%
SARIMAX 1 21,39% 87,10%
Redes neuronales 2 5,69% 99,14%
Random Forest 2 13,99 93,71%
Gradient Boosting 2 51,72% 33,42%
K-Nearest Neighbors (KNN) 2 46,51% 46,59%
Redes neuronales 3 12,39% 95,31%
Random Forest 3 14,29% 93,93%
Gradient Boosting 3 57.83% 20,50%
K-Nearest Neighbors (KNN) 3 59,86% 12,49%
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4.5 Evaluacion

En esta fase se evalla la efectividad de los modelos predictivos que se generan en la fase de
desarrollo. Los modelos se comparan segln los objetivos de mineria de datos establecidos.
Finalmente, se selecciona el modelo que mejor se adapte a los requisitos del proyecto.

4.5.1 Validacion y evaluacion del modelo

La validacion cruzada, inicialmente planeada para esta etapa, se realizo en la fase de desarrollo del
modelo predictivo. Esta accion se llevd a cabo para asegurar la robustez de los modelos entrenados,
por lo que no es necesario implementarla de nuevo en esta etapa. Ademas, los modelos ya se
evaluaron mediante las métricas obtenidas y el ajuste de los parametros en cada iteracion se llevo
a cabo con la intencion de mejorar los resultados previos. A continuacion, se procede a comparar
los diversos modelos con los objetivos de mineria de datos establecidos, para evaluar el
cumplimiento de cada uno y seleccionar el modelo més adecuado. Los resultados de dicho analisis
se presentan en el Apéndice DD, el cual corresponde al instrumento de hoja de comprobacion.

Objetivo n.° 1: lograr un coeficiente de determinacién del 80 %

e Cumplen: redes neuronales (iteraciones 1, 2 y 3), random forest (iteraciones 1, 2 y 3),
Arimax (iteracion 1), Sarimax (iteracion 1).

e No cumplen: gradient boosting y k-nearest neighbors (todas las iteraciones).
Objetivo n.° 2: obtener un MAPE (error porcentual absoluto medio) méaximo del 10 %
e Cumplen: redes neuronales (iteracion 2).

o No cumplen: todos los demas modelos en todas las iteraciones, ya que solo las redes
neuronales, en su segunda iteracion, logran cumplir con el umbral de MAPE del 10 %.

Objetivo n.° 3: identificar al menos dos factores importantes del modelo

e Cumplen: redes neuronales (todas las iteraciones), random forest (todas las iteraciones),
gradient boosting (todas las iteraciones), Arimax y Sarimax (iteracién 1).

e No cumple: k-nearest neighbors en todas las iteraciones, ya que no identifica los factores
de relevancia.

Seleccion del mejor modelo

Aungue el modelo de redes neuronales en la segunda iteracion cumple con todos los objetivos, se
decidio seleccionar el modelo de la tercera iteracion de redes neuronales. Esto se debe a que en
esta iteracion se tomaron medidas adicionales para evitar el sobreajuste, lo que mejora su
generalizacion y robustez, a pesar de que el MAPE es ligeramente superior al objetivo. Este
modelo es el mas adecuado para proceder con la implementacion.

4.5.2 Proximos pasos
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Tal como se indicd en las exclusiones de este proyecto, la fase de despliegue de CRISP-DM queda
fuera del alcance. Esto significa que no se contempla el traslado del modelo a un entorno operativo.
Sin embargo, se considera que el modelo de redes neuronales seleccionado puede presentar
resultados que satisfagan los objetivos del negocio, aunque es importante seguir entrenando el
modelo con datos actualizados, debido a que la base de datos actual es pequefia, en virtud de la
naturaleza anual de los datos.

Capitulo 5.  Limitaciones y problemas que se encontraron

Durante el desarrollo de este proyecto se identificaron diversas limitaciones y problemas que
influyeron en los procedimientos, resultados y alcance del modelo predictivo propuesto para la
planificacién de la demanda y produccion de café en los microbeneficios de Santa Maria de Dota.
Enseguida, se detallan las dificultades encontradas organizadas en funcién de los aspectos
metodologicos y operativos que impactaron en el estudio.

Inicialmente, el proyecto contemplaba crear un software para predecir la produccion. Sin embargo,
en la fase de anteproyecto, se determind que un enfoque basado en un modelo predictivo es mas
adecuado. Aunque este cambio de direccion no representd un obstaculo significativo, debido a que
se realizd en una etapa temprana requirio un ajuste en los objetivos y métodos de investigacion,
adaptando el enfoque a una metodologia basada en CRISP-DM.

La participacion de multiples actores en el sector cafetalero, como propietarios de microbeneficios,
instituciones reguladoras y clientes finales, representa una barrera para la comunicacion directa y
frecuente, lo que complica las instancias de validacion y retroalimentacion. Esta multiplicidad de
partes interesadas genera desafios para lograr un consenso o una vision unificada, lo que puede
afectar la alineacion de los objetivos del modelo con las expectativas y necesidades de todos los
involucrados.

Por otra parte, aunque el modelo predictivo se desarroll6 con los factores disponibles y
considerados criticos, es posible que algunos factores relevantes no se hayan identificado debido
a la complejidad del sector cafetalero y sus fluctuaciones. Ademas, la creacion de un modelo
predictivo eficiente en la practica depende de un volumen considerable de datos histéricos para su
entrenamiento adecuado. Sin embargo, debido a la naturaleza anual de los datos y a la
implementacién relativamente reciente de microbeneficios en la region, la cantidad de registros
disponibles resultd ser limitada.

Por ultimo, el proceso iterativo caracteristico de la metodologia CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining) representd un reto considerable debido a las limitaciones de
tiempo en el desarrollo del proyecto. La aplicacion de este enfoque iterativo requeria ajustes
continuos en el modelo y en el conjunto de datos, aungue este Gltimo no se modificé una vez que
se consolido.
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Capitulo 6. Discusién y conclusiones
6.1 Discusion

En este apartado, se analizan los resultados obtenidos a partir de los modelos predictivos aplicados
en este proyecto, asi como las oportunidades de mejora que podrian fortalecer tanto los modelos
como sus conclusiones.

En primer lugar, es importante sefialar que los modelos fueron entrenados modificando Gnicamente
sus parametros y no el conjunto de datos utilizado. Esto significa que las conclusiones extraidas
podrian cambiar considerablemente si se incorporaran nuevos datos o si se modificara el enfoque
en la seleccion de variables. Por ejemplo, capturar informacion adicional sobre procesos
especificos de tratamiento del café, como las variedades empleadas, las practicas agricolas o
aspectos detallados de trazabilidad, podria haber enriquecido el analisis. Este tipo de variables no
solo mejorarian el poder predictivo del modelo, sino que también contribuirian a una mejor
comprension de la trazabilidad y la gestion operativa de los microbeneficios.

Asimismo, los criterios de aceptacion de las métricas empleadas pueden no ser aplicables de
manera universal. Cada empresa u organizacion opera en un contexto Unico, lo que podria requerir
ajustar las métricas de evaluacion a las necesidades especificas de cada caso. Sin embargo, en este
estudio se procurd utilizar métricas que fueran aplicables a una variedad de contextos y que,
ademas, permitieran realizar comparaciones en términos relativos. Por ejemplo, se empled el
MAPE (Error Absoluto Medio Porcentual), que mide la tasa de error en términos relativos, a
diferencia de otras métricas como el MAE (Error Absoluto Medio), que se expresan en valores
absolutos y pueden ser menos Utiles para ciertos escenarios comparativos.

Adicionalmente, podrian incorporarse métricas complementarias que permitan analizar aspectos
alternativos del desempefio del modelo, lo cual contribuiria a obtener una perspectiva mas amplia
sobre sus fortalezas y limitaciones.

Dicho esto, los resultados técnicos obtenidos ofrecen valiosas perspectivas sobre el desempefio de
los modelos evaluados. A diferencia de estudios previos mencionados en la revisién de trabajos
similares, que emplearon series de tiempo univariables, este proyecto requirié un analisis mas
complejo debido a la naturaleza multifactorial de los datos.

El uso de redes neuronales en este estudio ocasiond una capacidad predictiva notable. Aunque en
la segunda iteracion de este modelo se obtuvo un desempefio satisfactorio y, de hecho, fue el tnico
en cumplir en su totalidad con los criterios de mineria de datos, se optd por una tercera iteracion
que incorporé medidas adicionales para reducir el riesgo de sobreajuste. No obstante, el
sobreajuste es una posibilidad debido a lo complejo del modelo y la naturaleza limitada de los
datos disponibles.

Cada modelo aplicado mostr6 un comportamiento caracteristico que refleja sus fortalezas y
limitaciones en el contexto de la prediccion del café. Por ejemplo, los modelos con base en series
de tiempo tradicionales, como Arima, no se consideraron, finalmente, debido a la dificultad para
capturar variaciones impulsadas por factores externos.
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Por otro lado, el modelo de random forest también mostrd un rendimiento robusto y constante a lo
largo de las iteraciones, con un desempefio ligeramente inferior al de las redes neuronales, pero
igual de confiable.

En contraste, los modelos de gradient boosting y k-nearest neighbors (KNN) presentaron un
rendimiento considerablemente inferior. Gradient boosting mostré dificultades para capturar
patrones complejos en los datos, lo que puede estar relacionado con una configuracion de
pardmetros que no optimizo6 el modelo de manera efectiva, a pesar de que se aumentd el nimero
de arboles y se redujo la tasa de aprendizaje.

KNN, por otra parte, fue el modelo con el peor desempefio debido a su limitacion para capturar
relaciones no lineales entre las variables. Lo anterior sugiere que este método no es adecuado para
el contexto multifactorial de este proyecto.

Por ultimo, los modelos Arimax y Sarimax, al basarse en series de tiempo y ajustados con variables
exogenas, mostraron un desemperfio intermedio. Ambos modelos arrojaron resultados similares, lo
que indica que la estacionalidad no es un factor relevante en este conjunto de datos. Aunque
capturaron adecuadamente las relaciones de las variables exogenas, como el afio y la oferta
mundial, su rendimiento fue limitado en comparacion con los modelos mas complejos, como las
redes neuronales.

Desde una perspectiva tedrica, este proyecto plantea la relevancia de los modelos multifactoriales
en la prediccion de la demanda agricola. En el ambito practico, el modelo seleccionado, aunque
aun se encuentra en una fase preliminar, es potencialmente util para los microbeneficios del cafe,
ya que permite prever la demanda con mayor precision y planificar la produccién de manera
informada. Si bien el modelo actual proporciona una herramienta basica de prediccion, puede
servir como base para un desarrollo mas sofisticado, integrando incluso datos adicionales en el
futuro para mejorar su exactitud.

Por dltimo, al abordar la problematica central de esta investigacion, relacionada con "la
incertidumbre en la cantidad de café por procesar que enfrentan los microbeneficios del canton de
Dota", es fundamental reconocer que esta situacion trasciende el ambito técnico y requiere un
enfoque mas integral. Se necesitan iniciativas institucionales que impulsen la digitalizacion del
sector, fomenten la adopcién de tecnologias disruptivas y promuevan la toma de decisiones
basadas en datos, antecedentes y tendencias del mercado.

Ademas, dado el caracter multifacético del sector cafetalero, con multiples actores y
encadenamientos involucrados, este esfuerzo debe ser colectivo y coordinado. Solo a través de esta
colaboracion serd posible anticipar las variaciones en el mercado y garantizar que los
microbeneficios puedan mantenerse competitivos en un entorno cada vez mas globalizado y
complejo.

6.2 Conclusiones

A continuacion, se presentan las conclusiones del estudio, organizadas de acuerdo con cada
objetivo.
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Con respecto al primer objetivo especifico: “Determinar los factores cualitativos y cuantitativos
necesarios para alimentar el modelo predictivo, identificando también las fuentes de informacién
pertinentes, mediante la recoleccion de datos a través de informes y revision documental”, se
concluye:

Se identificaron 12 factores relevantes a partir de investigaciones previas, los cuales se
consideran Gtiles como insumo para el entrenamiento de cada modelo, tal como se
menciona en la Determinacion de factores.

Se recopilaron 11 factores relevantes, seleccionados al extrapolar los factores que se
identifican y ajustarlos a la disponibilidad especifica del contexto del proyecto, tal como
se detalla en la Identificacion de las fuentes de datos.

El objetivo especifico n.° 2 es: “Preparar los datos mediante un proceso de limpieza 'y
transformacion para que se asegure su calidad, consistencia y adecuacion para su uso en el
modelo”, del cual se proponen las siguientes conclusiones:

Se identificaron 180 registros con problemas de calidad en el conjunto de datos, los cuales
correspondian completamente a registros nulos, como se puede observar en la
Comprobacion de la calidad

Se descartaron los factores relevantes de costo de beneficiado y demanda mundial del
conjunto de datos, al encontrarse una fuerte colinealidad con el factor afio, como se
denota en la seccidn correspondiente a Seleccionar los datos.

Se llevé a cabo un proceso de limpieza para los 180 registros con problemas de calidad,
empleando técnicas de imputacion y eliminacion de registros. Esto se aprecia en la
Limpieza

Por ultimo, el objetivo especifico n.° 3 establece: “Construir el modelo predictivo, por medio de
un proceso iterativo de evaluacion de métricas, con el fin de proporcionar a los microbeneficios
de café una herramienta que les permita predecir la demanda”. Las conclusiones son las siguientes:

Se seleccionaron seis técnicas de modelado que se consideraron las més funcionales en
relacion con el conjunto de datos disponibles y los objetivos del proyecto, tal como se
describe en la Seleccion de técnicas

El modelo de redes neuronales, en su tercera iteracion, alcanzé un MAPE de 12.39 % y
un R2 de 95.31 %, posiciondndose como el modelo mas preciso para la prediccion de
demanda en los microbeneficios de café, tal como se denota en el apartado Desarrollo del
modelo

Aunque el modelo seleccionado no alcanzé un MAPE inferior al 10 %, si cumple con un
R2 superior al 80 %. Por lo tanto, se considera una herramienta potencialmente viable
para predecir la demanda de café y permitir una planificacién de produccion informada,
apoyada en datos validados y métodos de evaluacion cruzada, como se observa en la
Validacion .
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Capitulo 7. Cumplimiento de objetivos

A continuacion, se presenta un cuadro comparativo que detalla los objetivos establecidos en el
proyecto, junto con los objetivos alcanzados durante su ejecucion, lo que incluye el porcentaje de
cumplimiento correspondiente para cada uno.

Tabla 20. Cumplimiento de objetivos

Objetivo general:

Disefar, durante el segundo semestre de 2024, un modelo predictivo que apoye a los
microbeneficios de café en Santa Maria de Dota para que se prevenga la demanda, lo que reduce
la incertidumbre y optimiza sus operaciones para adaptarse a las fluctuaciones del mercado.

Objetivo especifico Productos % de logro |Comentarios

Determinar los factores cualitativos y |Seccién 4.1.2 100 N/A
cuantitativos necesarios para que se|Determinacion de
alimente el modelo  predictivo, |factores
identificando también las fuentes de|Seccion 4.1.4
informacién pertinentes, mediante la|ldentificacién de las
recoleccion de datos a través de informes | fuentes de datos

y revision documental.

Preparar los datos mediante un proceso de | Seccion 4.2 100 N/A
limpieza y transformacion para asegurar | Comprension de los
su calidad, consistencia y adecuacion para |datos

su uso en el modelo.
Seccion 4.3.
Preparacion de los
datos

Construir el modelo predictivo, por medio | Seccion 4.4Modelado |100 N/A
de un proceso iterativo de evaluacion de |predictivo
métricas, con el fin de proporcionar a los
microbeneficios de café una herramienta
que les permita predecir la demanda. Seccion 4.5
Evaluacién
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Capitulo 8. Recomendaciones para futuras investigaciones

En este capitulo se presentan las recomendaciones para futuros investigadores interesados en
profundizar en el tema o en realizar estudios similares. Estas sugerencias contemplan aspectos que
no se abordaron en este proyecto, pero que pueden enriquecer investigaciones futuras sobre la
prediccién de la demanda y la planificacion de la produccion en microbeneficios de café.

Se recomienda incluir factores adicionales que puedan influir en la precision del modelo
predictivo, como condiciones climaticas especificas o fluctuaciones econdmicas, ya que estos
pueden mejorar la exactitud de las predicciones. Ademas, a medida que surjan nuevos
microbeneficios en la region es importante integrarlos en el modelo para obtener un panorama mas
amplio y actualizado de la produccion cafetalera.

En caso de utilizar este modelo como base, es beneficioso agregar los datos mas recientes para
mejorar su capacidad predictiva y adecuarlo a las condiciones actuales del mercado. Asimismo,
resulta pertinente explorar otros modelos predictivos, lo que incluye técnicas avanzadas como
redes neuronales o modelos de aprendizaje profundo, para comparar su efectividad v,
potencialmente, obtener resultados mas precisos en determinados contextos.

Para completar el ciclo de la metodologia CRISP-DM, se sugiere desplegar el modelo en un
ambiente operativo. Sin embargo, es aconsejable esperar hasta contar con un volumen de datos
mas extenso, lo que permite asegurar la robustez del modelo en aplicaciones préacticas. Por Gltimo,
debido a que los factores que afectan la produccién y la demanda de café pueden variar con el
tiempo, es importante realizar un seguimiento continuo de estos factores y actualizar los
parametros del modelo periddicamente para mantener su precision y relevancia.
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Capitulo 10. Apéndices

Apéndice A. Plantilla para minutas de reunion

Minuta nimero

Minuta-
XX

Fecha

Medio de
comunicacion

Hora de inicio

Hora
finalizacion

de

Motivo de reunidn

Personas convocadas

Presentes

Ausentes

Temas tratados

NUmero de tema

Asunto

Comentarios

Acuerdos

NUmero de tema

Detalle

Préxima reunién

Tema por abordar

Fecha

Comentario

Apéndice B. Plantilla de firma de minutas del profesor tutor

NUmero de reunion

Firma del profesor tutor

siguientes minutas:

Reu-XX

Reu-N

El profesor tutor valida la participacion en las
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Apéndice C. Plantilla para la gestion del cambio

Solicitud de cambio

ID de solicitud

Fecha de solicitud

Responsable

Prioridad del cambio Urgencia:
o Alta
e Media
e Baja

Fecha de realizacion

Descripcion de la
solicitud

Estado

Apéndice D. Perfil del macroproceso de beneficiado de café

Nombre del macroproceso: Beneficiado y venta del café

item por evaluar Anotaciones

1. Vision: el objetivo del proceso de beneficiado del café es transformar la fruta del café
en un producto final de alta calidad (café oro) que esté listo para su comercializacion,
asegurando que todas las etapas del procedimiento se ejecuten eficientemente y con los
estandares de calidad requeridos para satisfacer las demandas del mercado nacional e
internacional

2. Duerio del proceso: el beneficiador de café, quien se encarga de recibir, procesar,
financiar y vender el cafée

3. Cliente(s) del proceso: 4, Expectativas del cliente:
o Exportadores e Provision de café oro de alta calidad.
e Torrefactores o Procesamiento eficiente y oportuno del
café.

e Consumidores nacionales e
internacionales.
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e Transparencia y confiabilidad en el
proceso de beneficiado.

5. Resultados: café oro listo para la venta, satisfaccion de las expectativas de los
productores y exportadores en términos de calidad y tiempo de entrega.

6. Disparador: la recepcion de la fruta madura de café de los productores.

7. Actividades del proceso:
1. Recepcion de la fruta.

2. Proceso de limpieza y flote (los granos gque flotan son de mala calidad, por lo
tanto, se separan)

Chancado o despulpado de la fruta.

Secado del café (15 dias aproximadamente).

Almacenamiento del café pergamino (2 meses aproximadamente).
Pelado y transformacion en café oro.

Envio de muestras a compradores.

© N o g &~ w

Comercializacioén del café.

8. Interfaces de entrada: proceso de produccion del café en las plantaciones
(productores), procedimiento de recoleccion y transporte del café, desde las fincas hasta el
beneficiador.

9. Interfaces de salida: entregar a entregado.

10. Recursos requeridos:
a. Recursos humanos:
= Encargados de transporte de la fruta.
= Operarios de las maquinas.
= Jornaleros
b. Entorno de trabajo, materiales, infraestructura:

= Equipos de proteccion personal para los trabajadores.
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= Magquinaria para el despulpado, lavado y pelado del café.
= Equipos de proteccion personal.

= Instalaciones para almacenamiento.

11. Medidas de rendimiento del proceso: tiempo de ciclo, cantidad de flotes (café de mala
calidad), porcentaje de volumen perdido durante el procedimiento.

12.  Observaciones adicionales:
La calidad del café es critica y se evalua después del procesamiento completo.

La planificacion adecuada de la produccién es esencial para evitar la sobreproduccién o la
falta de producto

Apéndice E. Minuta 1 Reunion inicial con un propietario del microbeneficio Tributos del
Ota

Minuta nimero | Minuta-01 Fecha 29-05-2024
Medio de | Comunicacion Hora de inicio 12: 00
comunicacion | personal —
Hora de finalizacion 13:00
Motivo de | Desafios y problematicas que enfrentan los microbeneficios de café en la
reunion region
Personas Victor Romero Chacon
convocadas

Julio Romero Chacén

Presentes Victor Romero Chacén
VICTOR JAVIER Firmado digitalmente por VICTOR
ROMERO CHACON JAVIER ROMERO CHACON (FIRMA)

Julio Romero Chacdn Fecha: 2024.11.24 13:18:43 -08'00'

(FIRMA)
Ausentes
Temas tratados
NUmero de | Asunto Comentarios
tema
1 Contexto El propietario explico que el proceso de beneficiado del

café en su microbeneficio incluye la recoleccion de la
fruta madura, el chancado, el secado y la posterior
comercializacion.
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Destac6 que realizan todas las etapas del proceso para
eliminar intermediarios y maximizar las ganancias.

Comento que este enfoque permite tener un mejor control
sobre la calidad del producto final y ofrecer un café de
mayor valor agregado a compradores locales e
internacionales.

Problematica

El propietario manifesté que uno de los mayores
problemas que enfrentan es la incertidumbre en la
cantidad de café que deben procesar. Esta falta de
prevision afecta la planificacion y la eficiencia operativa.

Causas

El propietario mencion6 que la volatilidad del mercado
internacional contribuye significativamente a esta
incertidumbre, ya que los precios y la demanda flucttan
de manera constante debido a factores climaticos y
econdmicos globales.

Indico que la calidad del café es un factor critico en la
comercializacion, pero la evaluacién de esta calidad solo
se puede realizar después del procesamiento completo, lo
que afiade una capa de incertidumbre en la etapa de
planificacion.

Explicd que la falta de informacion confiable sobre la
demanda y los precios del mercado impide una
planificacion adecuada de la produccion.

Efectos

El propietario sefialé que la falta de prevision puede llevar
a la sobreproduccion, lo que ocasiona un exceso de café
beneficiado que no se puede vender y genera costos
adicionales por almacenamiento y depreciacion.

Por otro lado, no procesar suficiente café para satisfacer
la demanda puede llevar a la pérdida de oportunidades de
venta y, en consecuencia, a una disminucion de los
ingresos.

Acuerdos

NUmero de
tema

Detalle

Préxima reunién
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Tema por | Fecha Comentario
abordar
Por definir Por definir N/A

Apéndice F. Plantilla de entrevista

Entrevista # N

Fecha de la XX-XX-2024
entrevista

Hora de inicio

Hora de
finalizacion
Objetivo de la
entrevista

Participantes

Preguntas
1 Preguntan.1 Respuesta 1
2 Pregunta n.° 2 Respuesta 2
n Pregunta n Respuesta n

Apéndice G. Plantilla de revision documental — Factores relevantes.

ID Fecha Factor Estudio Justificacion
1 Factor 1
2 Factor 2
n Factor n
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Apéndice H. Plantilla de revisiéon documental-fuentes de informacion

ID Fecha Factor Fuente de |Hallazgo
informacion de la
variable

1 Factor 1

2 Factor 2

n Factor n

Apéndice I. Plantilla de diagrama matricial

Factor Grado de influencia del factor en la proyeccion de la demanda del café
Muy bajo Bajo Moderado Alto Muy alto

Factor 1

Factor 2

Factor n

Apéndice J. Plantilla de hoja de recogida de datos para métricas de calidad de datos

Indicador de calidad de
datos

los | Definicion de indicador

Numero de registros

Valores nulos

Indica cuéntos valores faltan
en un campo especifico del
conjunto de datos.

Registros duplicados

Se refiere a la presencia de
registros idénticos en los
datos.

Datos inconsistentes

Indican la presencia de
discrepancias  légicas o
contradicciones dentro de
los datos, como fechas que
no siguen una secuencia
cronoldgica.

Datos no uniformes

Indican que los datos no
siguen un formato estandar
0 presentan variaciones en
las unidades de medida o en
la representacion de la
informacion.
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Apéndice K. Plantilla de hoja de recogida de datos para parametros de los modelos

Modelo Iteracion Pardmetros Resultados
Parametro 1 | Parametro 2 | Parametro n|Métrica de|Métrica de|Métrica de
evaluacion 1 |evaluacion 2 |evaluacion n
Modelo 1 |1
Modelo 1 |2
Modelo 1 |n
Modelo 2 |1
Modelo 2 |2
Modelo 2 |n
Modelon |1...n
Apéndice L. Plantilla de script de limpieza de datos
> # Cargar dataset
Cargar dataset desde la fuente
# Aplicar reglas de limpieza de datos
Aplicar Regla 1: Identificacién y tratamiento de valores nulos
Aplicar Regla 2: Correccién de inconsistencias en formato
Aplicar Regla 3: Reemplazo de valores erréneos
Aplicar Regla 4: Conversidn de tipos de datos
Aplicar Regla 5: Creacién de nuevas variables
Aplicar Regla 6: Filtrado de datos no relevantes
# Validacion final
Validar calidad de los datos
# Guardar dataset limpio
Guardar dataset limpio en la ubicacién especificudd
Apéndice M. Plantilla de hoja de comprobacion
Modelos Iteracion Objetivos de mineria de datos
Objetivo de |Objetivo de |Objetivo de
mineria 1 mineria 2 mineria n
Modelo 1
Modelo 2
Modelo n
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Apéndice N. Revision documental de factores relevantes

ID |Fecha Factor Estudio Hallazgo
Factores locales
1 |09-09-2024 |Datos historicos Debido a que esencialmente
propios. esta es la variable que se desea
predecir, es necesario tener un
registro historico de la variable.

2 |09-09-2024 |Costos de produccion |Tendencia de la|El estudio sostiene que el costo
produccion y el|de produccién es una de las
consumo del café|causas estructurales de las
en Colombia 35 |tendencias decrecientes de

produccion.

3 |10-09-2024 |Variedad del café Price En la produccion de café de
determinants  in|especialidad el precio esta
top-quality e- | determinado por la variedad del
auctioned café y otros atributos de
specialty coffees|calidad.
36

4 |12-09-2024 |Capacidad de|Operations  and|La investigacion sefiala que la

beneficiado Mass Flows in|capacidad de procesamiento
Postharvest influye directamente en el
Processing of [volumen de café procesado, ya
Coffee: que este ultimo no puede
Comprehensive  |exceder su capacidad.
Case Study in
Washed Coffee 37
Factores climaticos

5 |11-09-2024 |Temperatura media Factores El estudio sefiala que un
productivos aumento en la temperatura
asociados a lajambiental tiene un impacto
exportacion  de|negativo en la capacidad de
café de la region|produccion de café.

Cusco,  periodo
2013-2018 38

6 |12-09-2024 |Precipitaciones Data mining for |El analisis muestra que las
predicting the | precipitaciones influyen en la
amount of coffee |produccion de café, junto con
production using |otros factores ambientales.
CRISP-DM
method 15

Factores econdmicos
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ID

Fecha

Factor

Estudio

Hallazgo

11-09-2024

Tipo de cambio

Determinantes da
demanda

internacional por
café brasileiro 39

Se considera que el tipo de
cambio influye en la demanda
internacional del café.
Considerandola como una de
las variables que se utilizan en
la ecuacion de demanday oferta
del café.

12-09-2024

Crecimiento econémico
mundial

Dynamics of the
international
coffee market and
instrumental  in
price  formation
40.

Segun el estudio, la demanda de
café esta estrechamente ligada
al crecimiento de la economia
global. A mayor crecimiento, se
espera un aumento en la
demanda y, por ende, un
incremento en los precios del
café

Factores del mercado de café

11-09-2024

Produccién nacional

Determinantes da
demanda

internacional por
café brasileiro 39

El estudio destaca la
produccién nacional como una
de las variables de la ecuacion
de la oferta.

10

12-09-2024

Oferta mundial

Dynamics of the
international
coffee market and
instrumental in
price  formation
40.

La oferta depende de factores
como la produccion y los
inventarios existentes.

11

12-09-2024

Demanda mundial

Dynamics of the
international
coffee market and
instrumental in
price  formation
40.

Este factor se encuentra
intimamente relacionado con el
consumo global de café.

12

11-09-2024

Precio segun la Bolsa de
valores de Nueva York

Determinantes da
demanda

internacional por
café brasileiro 39

El precio del café en el mercado
de futuros de Nueva York
influye directamente en el valor
del café en el comercio
internacional.

Apéndice N. Entrevista con experto
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Entrevista #1

Fecha de la
entrevista

13-09-2024

Hora de inicio

4:00 p. m.

Hora de
finalizacion

4:50 p. m.

Objetivo de la
entrevista

Obtener el criterio de una persona experta en relacion con los factores clave
que se identifican mediante la revision documental, que se consideran
relevantes para construir un modelo predictivo en el contexto del beneficiado
de café. A través de esta entrevista, se busca validar dichos factores, identificar
posibles limitaciones y sugerencias para optimizar el modelo, asi como definir
las métricas mas adecuadas para evaluar su calidad.

Participantes

Lorena Zufiiga Segura (experta)
Julio Romero Chacén

Preguntas
1 ¢Es valido utilizar Respuesta:
registros comunes para Si, es valido utilizar registros comunes como la
todos los beneficios, como |produccion nacional anual de café. Sin embargo, al
la produccion nacional hacerlo, existe el riesgo de que esta columna no
anual de café? tenga un impacto significativo en el modelo. A
pesar de esto, por ejemplo, los valores de la
produccién nacional varian de 1 afio a otro, lo cual
puede ser til para identificar tendencias a lo largo
del tiempo y contribuir a la construccién del
modelo.
2 ¢ Cuéles limitaciones Respuesta:
observa con los factores | Una limitacion importante es que, al contar con un
seleccionados? unico registro anual por cada beneficio debido a la
naturaleza estacional de la actividad, es probable
que no haya suficientes datos o filas para entrenar
adecuadamente cada modelo.
3 ¢ES necesario realizar un | Respuesta:

Si, es necesario realizar un analisis de correlacion
para cada uno de los factores relevantes. Este
analisis permite descartar columnas que presenten
una correlacion muy fuerte, positiva o negativa,
con otras variables. Esto ayuda a reducir la
cantidad de variables en el modelo final.

analisis de correlacién
para los factores
relevantes?
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Entrevista #1

¢ Cuantos factores
considera que son Optimos
para la construccion del
modelo?

Respuesta:

Contar con 12 factores es un nimero 6ptimo para
construir el modelo, ya que proporciona suficientes
variables para respaldar las predicciones sin
complicar los resultados con un exceso de
columnas.

¢ldentifica algun factor
adicional que debe ser
considerado en el modelo?

Respuesta:

No se identificaron factores adicionales relevantes,
pero es fundamental asegurar que todas las
unidades de medida sean consistentes entre los
registros. Algunas columnas podrian estar en
quintales y otras en fanegas, lo cual refleja las
diferentes unidades utilizadas en la caficultura. Por
lo tanto, sera necesario realizar un proceso de
conversién o transformacién de los datos para
asegurar la uniformidad.

¢ Cuales métricas
considera mas adecuadas
para evaluar la calidad de
los modelos con base en
series de tiempo?

Respuesta:

En este caso las métricas de evaluacion mas
adecuadas dependen de los resultados 6ptimos de
cada métrica. Aungue es dificil establecer criterios
de aceptacion precisos, es valido utilizar
aproximaciones o criterios que se ajusten a los
resultados Optimos de las métricas seleccionadas.

Apéndice O. Revision documental fuentes de informacién

ID |Fecha |Factor Fuente de|Hallazgo
informacion del
factor relevante
1 |21-09- |Cantidad de[20 de septiembre de|Se presenta la cantidad de café
2024 café beneficiado | 2024-Café-informado |procesado por cada empresa en los
(factor por | Cosecha 23-24 41 diferentes periodos, expresada en
predecir) 18 de septiembre de fanegas. Para el anélisis, se opt_é por
2023-Café considerar  los informes finales
informado-Cosecha acumulados de cada afio, ya que estos
2923 42 reflejan el total reportado durante todo

el afio o la cosecha.

Café

30 de junio de 2022-

cosecha 21-22 43

informado-
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ID

Fecha

Factor

de
del

Fuente
informacion
factor relevante

Hallazgo

02 de julio de 2021-
Café informado-
Cosecha 20-21 44

30 de julio de 2020-
Café informado-
Cosecha 19-20 45

25 de julio de 2019
Café informado-
Cosecha 18-19 46

15 de agosto de 2018-
Café informado-
Cosecha 17-18 47

24 de agosto de 2017-
Café informado-
Cosecha 16-17 48

19-09-
2024

Costo
beneficiado

de

Costos de beneficiado
de café aceptados por
ley no 2762 cosecha
2022-2023 49

Costos de beneficiado
de café aceptados por
ley no 2762 cosecha
2021-2022 50

Costos de beneficiado
de café aceptados por
ley no 2762 cosecha
2020-2021 51

Costos de beneficiado
de café aceptados por
ley no 2762 cosecha
2019-2020 52

Los informes estudiados presentan el
costo promedio nacional para el
beneficiado de café, para cada cosecha.
No se encontraron informes de las
cosechas 2018-2019, 2017-2018 vy
2023-2024, este ultimo debido a que el
informe se presenta cada diciembre.

25-09-
2024

Variedad
café

del

No se encontrd

25-09-
2024

Capacidad
beneficiado

de

No se encontrd

20-09-
2024

Temperatura
media

Cambio climatico
Cerros de Dota 53

La estadistica permite obtener la
temperatura media anual en los Cerros
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ID |Fecha |Factor Fuente de|Hallazgo
informacion del
factor relevante
de Dota, con wuna altitud de
1894 ms. n. m.
6 |20-09- |Precipitaciones |Cambio climatico | La estadistica proporciona la variacion
2024 Cerros de Dota 53 total anual de las precipitaciones en la
region de los Cerros de Dota, situada a
1894 ms. n. m.
7 |20-09- |Tipo de cambio |Precio de liquidacion |Se dispone de la estadistica que muestra
2024 final cosecha |el tipo de cambio al que cada beneficio
2022-2023 54 logr6 vender su café, calculado
Precio de liquidacion anualmente como un promedio d_e todas
final cosecha las ventas. Este tlp?l de cambio gsté
2021-2022 55 expresado en relacion con el dolar
estadounidense.
Precio de liquidacion
final cosecha
2020-2021 56
Precio de liquidacion
final cosecha
2019-2020 57
Precio de liquidacion
final cosecha
2018-2019 58
Precio de liquidacion
final cosecha
2017-2018 59
Precio de liquidacion
final cosecha
2016-2017 60
8 |20-09- |Crecimiento Crecimiento del PIB|Se presenta la tasa de crecimiento anual
2024 econémico (% anual) 61 del producto interno bruto (PI1B), segun
mundial los datos proporcionados por el Banco
Mundial. La estadistica esta disponible
desde el afio 1961 hasta 2023.
9 ]19-09- |Produccién Informe  sobre la|Se presentan registros anuales de la
2024 nacional actividad cafetalera de | cantidad de café producido anualmente

Costa Rica 2023 1

Informe sobre la
actividad cafetalera de
Costa Rica 2021 62

en miles de fanegas.
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ID

Fecha

Factor

de
del

Fuente
informacion
factor relevante

Hallazgo

10

19-09-
2024

Oferta mundial

Informe sobre la
actividad cafetalera de
Costa Rica 2023 1

Informe sobre la
actividad cafetalera de
Costa Rica 2021 62

Se presenta el dato anual de la
produccién mundial de café, expresado
en millones de sacos de 60 kg.

11

19-09-
2024

Demanda
mundial

Informe sobre la
actividad cafetalera de
Costa Rica 2023 [1]

Informe sobre la
actividad cafetalera de
Costa Rica 2021 62

Se presenta el dato anual del consumo
mundial de café, expresado en millones
de sacos de 60 kg.

12

19-09-
2024

Precio segun la
bolsa de valores
de Nueva York

Precios historicos del
café en Nueva York —
2024 63

Precios historicos del
café en Nueva York —
2023 64

Precios historicos del
café en Nueva York —
2022 65

Precios historicos del
café en Nueva York —
2021 66

Precios historicos del
café en Nueva York —
2020 67

Precios historicos del
café en Nueva York —
2019 68

Precios historicos del
café en Nueva York —
2018 69

Precios historicos del
café en Nueva York —
2017 70

Se cuenta con la estadistica del precio
promedio anual por quintal de café en
dolares estadounidenses, que recopil6
el Icafé.
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ID |Fecha |Factor Fuente de|Hallazgo
informacion del
factor relevante
13 |19-09- |Precio de [Precio de liquidacion |Se presenta el registro anual promedio
2024 liquidacion final cosecha|del precio de comercializacién de cada

2022-2023 54

Precio de liquidacion
final cosecha
2021-2022 55

Precio de liquidacion
final cosecha
2020-2021 56

Precio de liquidacion
final cosecha
2019-2020 57

Precio de liquidacion
final cosecha
2018-2019 58

Precio de liquidacion
final cosecha
2017-2018 59

Precio de liquidacion
final cosecha
2016-2017 60

beneficiador.

Apéndice P. Datos consolidados

Datos consolidados
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Apéndice Q. Cantidad de registros y tipos de datos

dim({datos)

## [1] 96 13

str(datos)

## tibble [96 = 13] (S3: tbl_df/tbl/data.
s

R
R
34
3.4
R
R
RE
RE
##
##
##
R
R

Wr 4 Ar dn A 4 dn A e e A e

Microbeneficio

Afio

Cantidad de café beneficiado
Costo de beneficiado
Temperatura media
Precipitacion

Tipo de cambio

Precio liquidacion

Crecimiento economico mundial:

Produccion nacional

Oferta mundial

Demanda mundial

Precio segln la bolsa de NY

chr
num
num
num
num
num
num
num
num
num
num
num
num

frame)

[1:
[1:
[1:
[1:
[1:
[1:
[1:
[1:
[1:
[1:
[1:
[1:
[1:

96]
96]
96]
96]
96]
96]
96]
96]
96]
96]
96]
96]
96]

"Microbeneficio 1"
2024 2024 2024
197 7@ 420 158

NA
NA
NA
NA
NA
NA

NA
NA
NA
NA
NA
NA

NA
NA
NA
NA
NA
NA

NA
NA
NA
NA
NA
NA

NA
NA
NA
NA
NA
NA

1912 1912 1812
173 173 173
169 169 169 169 169
118 118 118 118 118

174
NA
NA
NA
NA
NA
NA

1912 13912

"Microbeneficio 10"
2024 2024

NA
NA
NA
NA
NA
NA

173 173

NA
NA
NA
NA
NA
NA

NA
NA
NA
NA
NA
NA

NA ...
NA ...
NA ...
NA ...
NA ...
NA ...

Hide

"Microbeneficio 11" "
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Apéndice R. Estadisticas bésicas de los datos

#tt Microbeneficio Afio Cantidad de
##f Length:96 Min. L2017 Min. 18.
## Class :character 1st Qu.:2012 1st Qu.: T6.
#t#f Mode :icharacter Median :2028 Median :126.
i Mean 12020 Mean H e
i 3rd Qu.:2022 3rd Qu.:238.
Wi Max. 12D24 Max. 1 GoE.
i NA's 124

#% Costo de beneficiade Temperatura media Precipitacion
## Min. 1256569 Min. 117.60 Min.

i lst Qu. 129889 1st Qu.:17.70 1st Qu.
#tf Median :33638 Median :18.80 Median
## Mean 132833 Mean 17,99 Mean

## 3rd Qu.:36661 3rd Qu.:18.30 3rd Qu.:
i Max. 137488 Max. 18.30 Max.

i NA's 148 NA' s 12 NA's

## Precio liguidacidn Crecimiento econdmico mundial Produccion nacional
##  Min. : 75444 Min. 1-2.900

##  lst Qu.:131434 1st Qu.: 2.6848

#tf Median :155427 Median 3.1e@

i Mean 1173142 Mean . 2.857

i 3rd Qu.:282931 3rd Qu.: 3.300

B Max. 1397656 Max.  6.308

fH MNA's 136 NA's $12

#t# Oferta mundial Demanda mundial Precic segin la bolsa de NY
## Min. 11aB.6 Min. :159.5 Min. 1la@1.2
##  lst Qu.:165.9 1st Qu.:163.9 1st Qu.:113.1
#tf Median :167.8 Median :166.5 Median :125.7
i Mean 1168.5 Mean :165.9 Mean 1141.6
##  3rd Qu.:172.5 3rd Qu.:189.2 3rd Qu.:169.3
##  Max. 1176.2 Max. :1659.6 Max. 214.7
wi

Apéndice S. Script de andlisis de correlacion

iz de correl

el Tlar 1o
Calcular La m

iltrar solo las col s numéri

7

n solo

con las

correlation_matrix <- cor{numerical_data, use =

corrplot(correlation_matrix, method = "color",

col = colorRampPalette(c("blue", "white",

tl.cex = 8.8, number.cex = 8.8,

tl.col = "black") # Cambia el

7

café beneficiado

[Gl0]
T2
34
31
83
[Gl0]

12965
13054
»3461
L3409
3860
13924
V12

Min.

Tipo de cambio
15831.
:569.
1581.
1 593.
1624,
1684,
:36

Min.
1st Qu.
Median
Mean
3rd Qu.
Max .
NA's

» 1673

1st Qu.:181G
Median :1899

Mean

21867

3rd Qu.:1930

Max .

numerical_data <- datos[, sapply(datos, is.numeric)]

2018

es n

"complete.obs")

"red"))(200),

5

W oW @
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Apéndice T. Mapa de calor del andlisis de correlacion

Afio

Cantidad de café beneficiado
Costo de beneficiado
Temperatura media
Precipitacidn

Tipo de cambio

Precio liquidacion
Crecimiento economico mundial
Produecion nacional

Oferta mundial

Demanda mundial

Precio segun la bolsa de NY

Cantidad de café beneficiado
Caosto de beneficiado
Temperatura media
Precipitacion

Tipo de cambio

Afio

T

Precio liguidacion

Crecimiento econgmico mundial

Produccién nacional

Oferta mundial

Precio segun la bolsa de NY

Demanda mundial

Apéndice U. Script de recoleccion de métricas de calidad en los datos

sum(is.na(datos))

## [1] 13@

filasDuplicadas <- duplicated(datos)
num_duplicados <- sum(filasDuplicadas)

num_duplicados

#% [1] @

0.8
0.6
r0.4
r0.2

-0.2

0.4
0.6
0.8
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datosNoUniformes <- function(datos) {
totallnconsistencias <- @
for (nombreColumna in names(datos)) {
columna <- datos[[nombreColumna]]
columnaSinNulos <- columnall!is.na(columna)]
if (is.numeric(datos[[nombreColumnal]l)) {
totalInconsistencias <- totalInconsistencias + sum(!sapply(columnaSinNulos, is.numeric))
} else if (inherits(datos[[nombreColumnal], "Date")) {
totallnconsistencias <- totalInconsistencias + sum(is.na(as.Date(columnaSinNulos, format = "%Y-%m-%d

} else if (is.character(datos[[nombreColumnall)) {

totallnconsistencias <- totalInconsistencias + sum(grepl("["a-zA-Z0-9 1", columnaSinNulos))
return(totalInconsistencias)

totalDatosNoUniformes <- datosNoUniformes(datos)
totalDatosNoUniformes

# '_'| 5]

Apéndice V. Amputacion de factores

- ind
# Se descarta la variable Costo de beneficiado.y demanda mundial
datos <- datos[, -which(names(datos) == "Costo de beneficiado")]
datos <- datos[, -which(names(datos) == "Demanda mundial")]

datos

Apéndice W. Hoja de recogida de datos para métricas de calidad de datos

Indicador de calidad de los|Definicién de indicador Numero de
datos registros
Valores nulos Indica cuantos valores faltan en un campo 180

especifico del conjunto de datos.

Registros duplicados Se refiere a la presencia de registros idénticos 0
en los datos.

Datos inconsistentes Indican la presencia de discrepancias l6gicas o 0
contradicciones dentro de los datos.

Datos no uniformes Indican que los datos no siguen un formato 0
estandar o presentan variaciones en las
unidades de medida o en la representacion de
la informacion.
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Apéndice X. Script para el tratamiento de valores nulos

# 1. Eliminar las filas con valores nulos en "Cantidad de café beneficiado"
datos <- datos %>% filter(!is.na( Cantidad de café beneficiado'))

# 2. Imputacion de los valores faltantes con la media:
# Imputar valores en "Temperatura media"
datos$ ' Temperatura media' [is.na(datos$ Temperatura media‘')] <- mean(datos$'Temperatura media‘, na.rm = T

# Imputar valores en "Precipitacién"

datos$ Precipitacion’ [is.na(datos$ Precipitacidon’)] <- mean(datos$'Precipitacién’, na.rm = TRUE)

# Imputar "Tipo de cambio" con la media histdrica (excepto los valores del 2024)
# Primero, calculamos la media histérica para afos anteriores al 2024

mean_historico_tipo_cambio <- mean(datos$'Tipo de cambio' [datos$Afio < 2024 & !is.na(datos$ ' Tipo de cambi

# Ahora imputamos los valores faltantes del tipo de cambio para el 2024 con la media histérica
datos$ ' Tipo de cambio' [is.na(datos$ Tipo de cambio') & datos$Afo == 2024] <- mean_historico_tipo_cambio

# Imputacidn similar para "Precio de liquidacidén”
mean_historico_precio_liquidacion <- mean(datos$'Precio liquidacién’ [datos$Afio < 2024 & !is.na(datos$’Pr
datos$ Precio liquidacién'[is.na(datos$ Precio liquidacidén’) & datos$Afo == 2024] <- mean_historico_prec

# 3. Imputacion de "Crecimiento econdémico mundial" con el valor predictivo para 2024 (2.6%)

datos$ Crecimiento econdémico mundial' [is.na(datos$ ' Crecimiento econdémico mundial’) & datos$Afio == 2024]

# Verificar el resultado de las imputaciones y tratamiento de valores nulos
sum(is.na(datos))

Apéndice Y. Transformacion de los datos

# Transformar la produccién nacional de miles de fanegas a fanegas

datos$ 'Produccién nacional® <- datos$'Produccién nacional® * 1000

# Transformar la oferta y demanda mundial de millones de sacos de 60 kg a fanegas
conversion_sacos_a_fanegas <- 1.30

# Multiplicar los valores de demanda y oferta mundial por 1,000,000 y por la conversion a fanegas
datos$ ' Demanda mundial® <- datos$ ' Demanda mundial’ * le6 * conversion_sacos_a_fanegas
datos$ Oferta mundial’® <- datos$ Oferta mundial® * 1le6 * conversion_sacos_a_fanegas

Apéndice Z. Normalizacion de los datos
# Seleccionar solo las columnas numéricas
numerical_columns <- sapply(datos, is.numeric)
# Normalizar todas las columnas numéricas (valores entre 1 y 10)
datos_normalizados <- datos

datos_normalizados[numerical_columns] <- lapply(datos[numerical_columns], function(x) (x - min(x)) * (1@ - 1) / (max(x) - min(x)) + 1)

# Guardar el archivo normalizado
write_xlsx(datos_normalizados, path = "datos2_normalizados.xlsx")
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Apéndice AA. Codificacion one-hot

#Crear dummies y eliminar la columna original de Microbeneficio

# Al usar drop_first TRUE, eliminamos una columna dummy por cada conjunto de variables categéricas para evitar colinealidad
datos_con_dummies <- dummy_cols(datos_normalizados, select_columns = "Microbeneficio", remove_first_dummy = TRUE)

datos_con_dummies <- datos_con_dummies %-% select(-Microbeneficio)
1

Apéndice BB. Documento de R

Documento de R

Apéndice CC. Hoja de recogida de datos para los modelos entrenados

Modelo Iteracion Parametros Resultados

MAPE R2 —| Variables mas
Coeficiente de|relevantes
determinacion

Redes 1 Linout=TRUE 18.24 % |88.57 % Oferta mundial y
neuronales Size = 1 afo

Random 1 Ntree = 500 13,96y |93.64 % Tipo de cambio
Forest y afio

Gradient 1 54.84 % |19.95 % Precio de
boosting n.trees = 50 liguidacion y

Interation.depth = 1 tipo de cambio

shrinkage = 0.1

K-nearest |1 K=23 71.56 % |4.03 % No aplica
neighbors
(KNN)
Arimax 1 Seasonal=False 21.39% |87.10 % Afo vy oferta
p=0 mundial
d=0
q=0
Sarimax 1 Seasonal=TRUE 21.39% (87.10% Afo y oferta
p=0 mundial
d=0
q=0
Redes 2 Linout=TRUE 569% [99.14 % Crecimiento
neuronales Size = 5 economico
mundial y precio
Decay = 0,1 segun labolsa de
Nueva York.
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Modelo Iteracion Parametros Resultados
MAPE R2 —| Variables mas
Coeficiente de| relevantes
determinacion
Random 2 Ntree = 100 13,99 93.71 % Tipo de cambio
Forest y afio
Gradient 2 51.72% |33.42% Precio de
boosting n.trees = 200 liquidacion vy
Interation.depth = 3 tipo de cambio.
shrinkage = 0.05
K-nearest |2 K=2 46.51 % |46.59 % No aplica
neighbors
(KNN)
Redes 3 Linout=TRUE 12.39% [95.31 % Produccion
neuronales Size = 5 nacu_)n_al _ y
precipitaciones.
Decay = 0,2
Random 3 Ntree=50 14,29% |93,93% Tipo de cambio
Forest y oferta mundial
Gradient 3 57.83 % |20.50 % Precio
boosting n.trees = 300 liquidacion y
Interation.depth = 3 tipo de cambio
shrinkage = 0.01
K-nearest |3 K=8 59.86 % |12.49 % No aplica
neighbors
(KNN)
Apéndice DD. Hoja de comprobacion
Modelos Iteracién Objetivos de mineria de datos
Lograr un |Obtener un | Identificar al
coeficiente de [ MAPE (error {menos dos
determinacion porcentual factores de
del 80 % absoluto medio) |relevancia del
maximo de 10 % |modelo
Redes neuronales |1 X X
Random forest 1 X X
Gradient boosting |1 X
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Modelos Iteracion Objetivos de mineria de datos
Lograr un |Obtener un | Identificar al
coeficiente de | MAPE (error|menos dos
determinacion porcentual factores de
del 80 % absoluto medio) |relevancia del
maximo de 10 % |modelo
K-nearest 1
neighbors (KNN)
Arimax 1 X X
Sarimax 1 X X
Redes neuronales |2 X X X
Random forest 2 X X
Gradient boosting |2 X
K-nearest 2
neighbors (KNN)
Redes neuronales |3 X X
Random forest 3 X X
Gradient boosting |3 X
K-nearest 3
neighbors (KNN)
Apéndice EE Minuta reunion 2
Minuta numero Minuta-02 Fecha 23-05-2024
Medio de comunicacion | Reunion de | Hora de inicio 15: 20
Google Meet.
Hora de finalizacion 15:50

Motivo de reunidn

Acercamiento inicial con el profesor tutor

Personas convocadas

Pedro Leiva Chinchilla

Julio Romero Chacon

Presentes

Pedro Leiva Chinchilla

Julio Romero Chacon

Ausentes

Temas tratados
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NUmero de tema Asunto Comentarios

1 Dinamica Se propuso realizar una agenda antes de cada
reunion con los puntos para tratar.

2 Problematica Recomendaciones para plantear el problema.

3 Libro de referencia | Recomendaciones acerca del libro base para
realizar la metodologia.

4 Tematica Se plantearon dos posibles tematicas para el
trabajo de investigacion

Acuerdos

NUmero de tema Detalle

3

Se acordo trabajar con el libro: Metodologia para elaborar una tesis,
Ileana Ulate y Elizarda VVargas UNED

4 Se acordd tener la redaccion del problema y el tema para la siguiente
reunion
Proxima reunion
Tema por abordar Fecha Comentario
Seguimiento del tema y | 28-05-2024 N/A
el problema
Apéndice FF Minuta reunion 3
Minuta nUmero Minuta-03 Fecha 28-05-2024
Medio de | Reunion de | Hora de inicio 16: 16
comunicacion Google Meet.
Hora de finalizacion 16:55

Motivo de | Seguimiento del temay el problema
reunion
Personas Pedro Leiva Chinchilla
convocadas Julio Romero Chacon
Presentes Pedro Leiva Chinchilla
Julio Romero Chacon
Ausentes
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Temas tratados

NUmero de tema | Asunto Comentarios
1 Avances Se presentaron los avances en cuanto al problema y la
tematica y se brindaron recomendaciones.
2 Fuentes de | Se incentivd a buscar fuentes de informacién primaria e
informacién investigacion para respaldar problema y el
anteproyecto en general.
Acuerdos

NUmero de tema | Detalle

1 Se acordo reducir el alcance de la investigacion.

Préxima reunién

Tema por abordar | Fecha Comentario
Avances del | 2-06-2024 N/A
anteproyecto
Apéndice GG Minuta reunion 4
Minuta nimero Minuta-04 Fecha 2-06-2024
Medio de comunicacion Reunién de | Hora de inicio 11:10
Google Meet.
Hora de finalizacién 11:25

Motivo de reunidn

Avances del anteproyecto

Personas convocadas

Pedro Leiva Chinchilla

Julio Romero Chacon

Presentes

Pedro Leiva Chinchilla

Julio Romero Chacon

Ausentes

Temas tratados

NuUmero de tema

Asunto Comentarios

1

Presentacion de | Se presentaron los avances del anteproyecto

avances (beneficios, objetivos,

depurada).

problematica
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Acuerdos
NuUmero de tema Detalle
1 Se acordd enviar el documento al profesor para comentar las

observaciones en la siguiente reunion.

Préxima reunién

Tema por abordar Fecha Comentario

Observaciones acerca del | 3-06-2024 N/A
avance enviado al profesor.

Apéndice HH Minuta reunion 5

Minuta nimero Minuta-05 Fecha 3-06-2024
Medio de | Reunion de Google | Hora de inicio 16:00
comunicacion Meet.

Hora de finalizacion 16:30

Motivo de reunion | Observaciones acerca del avance enviado al profesor.

Personas Pedro Leiva Chinchilla

convocadas ] ,
Julio Romero Chacon

Presentes Pedro Leiva Chinchilla

Julio Romero Chacén

Ausentes

Temas tratados

Numero de tema Asunto Comentarios

1 Observaciones  del | Se aprobd el problema, objetivos y beneficios
avance que se plantearon.

Acuerdos

NUmero de tema Detalle

1 Se acordo enviar al profesor la version terminada del anteproyecto.

Préxima reunién

Tema por abordar Fecha Comentario

Por definir Por definir N/A
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Apéndice Il Minuta reunion 6

Minuta nimero | Minuta-06 Fecha 7-06-2024
Medio de | Reunién de | Hora de inicio 9:30
comunicacion | Google Meet.

Hora de finalizacion 10:00

Motivo de | Criterio de experto de la profesora Lorena con respecto a la temética de la
reunion investigacion.
Personas Pedro Leiva Chinchilla
convocadas Julio Romero Chacon
Lorena Zufiga Segura
Presentes Pedro Leiva Chinchilla
Julio Romero Chacon
Lorena Zufiga Segura
Ausentes

Temas tratados

NUmero de | Asunto Comentarios

tema

1 Titulo La profesora recomend6 cambiar el titulo de la propuesta,
de manera que se oriente al disefio de un modelo
predictivo, en lugar de un prototipo de software funcional.

2 Fases Se recomendd que la primera fase del proyecto sea
determinar los factores cuantitativos y cualitativos que
pueden ayudar a construir el modelo predictivo y mediante
que fuente puede ser que se recopilo.

3 Observacion La profesora menciond que un posible problema en el
proyecto es la disponibilidad de la informacidn necesaria,
principalmente relacionado con registros historicos y
consistencia de los datos, por lo tanto, recomendo utilizar
1 afo base.

4 Marco de | Se recomendo orientar el proyecto hacia el cumplimiento

referencia del marco de referencia CRISP-DM.
Acuerdos
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NUmero de | Detalle

tema

1 Se modifico el titulo del proyecto.

2 Se siguid la recomendacion.

4 Se orientaron las fases del proyecto hacia el cumplimiento del marco de

referencia.

Préxima reunién

Tema por | Fecha Comentario
abordar
Por definir Por definir N/A
Apéndice JJ Minuta reunion 7
Minuta nimero | Minuta-07 Fecha 28-08-2024
Medio de | Reunion de Google | Hora de inicio 11:00
comunicacion Meet.
Hora de finalizacion 12:10

Motivo de | Definicién de aspectos logisticos y forma de trabajo para seguir durante el
reunion desarrollo del TFG.
Personas Pedro Leiva Chinchilla
convocadas Julio Romero Chacon
Presentes Pedro Leiva Chinchilla
Julio Romero Chacon
Ausentes

Temas tratados

Numero de tema | Asunto Comentarios
1 Cronograma Se estableci6 un cronograma de reuniones semanales.
2 Asignacion de | Se establecio la herramienta Todolis para asignar las
tareas tareas de cada semana y monitorear su avance.
3 Anteproyecto El profesor recomendd incluir en el apartado de
antecedentes una seccién orientada al sector cafetalero
y sus principales implicados.
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4 Marco tedrico Se acordd comenzar con este capitulo durante la
semana 2 e incluir la metodologia CRISP-DM vy
métodos estadisticos potencialmente utiles en el
estudio.

Acuerdos

NuUmero de tema

Detalle

1

Se acordd mantener una reunién cada semana, los miércoles.

2

Se asignaron las primeras tareas.

Préxima reunién

Tema por | Fecha Comentario
abordar
Avances de la | 31-07-2024 N/A
semana 2
Apéndice KK Minuta reunion 8
Minuta nimero Minuta-08 Fecha 31-08-2024
Medio de | Reunién de | Hora de inicio 4:00
comunicacion Google Meet.
Hora de finalizacion 4:40
Motivo de | Presentacion de avances de semana 2.
reunion
Personas Pedro Leiva Chinchilla
convocadas ] ,
Julio Romero Chacon
Presentes Pedro Leiva Chinchilla
Julio Romero Chacon
Ausentes

Temas tratados

NUmero de tema

Asunto

Comentarios

1

Formato

Se recomendo trabajar con tres niveles de titulos en el
documento final y agregar siempre una introduccion
después de cada titulo.

Pag. | 107



Disefio de un modelo predictivo para la demanda y planificacion de la produccion de café en
microbeneficios de Santa Maria de Dota

2 Antecedentes Se presentd el trabajo realizado relacionado con los
involucrados del sector.

Acuerdos

Numero de tema | Detalle

2

Se acordé terminar para la préxima semana los antecedentes del

macroproceso de beneficiado.

Préxima reunién

Tema por | Fecha Comentario
abordar
Avances de | 7-08-2024
semana 3
Apéndice LL Minuta reunion 9
Minuta nmero | Minuta-09 Fecha 9-08-2024
Medio de | Reunion de  Google | Hora de inicio 11:00
comunicacion Meet.
Hora de finalizacion 11:40

Motivo de | Presentacion de avances de semana 3.
reunion
Personas Pedro Leiva Chinchilla
convocadas Julio Romero Chacon
Presentes Pedro Leiva Chinchilla
Julio Romero Chacon
Ausentes

Temas tratados

NUmero de tema

Asunto

Comentarios

teorias del estado del

arte.

1 Estado del arte Se discutieron las secciones por incluir en el
estado del arte.
2 Teoria de conceptos y | Se recomendd incluir aspectos técnicos del

utiliza en el sector.

beneficiado del café, es decir, la jerga que se
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3 Metodologia Se recomendd empezar el desarrollo de este
capitulo, ademas de identificar las posibles fases
y actividades.

Acuerdos

Numero de tema | Detalle

2

Se acordé incluir proyectos similares que se relacionan, preferiblemente con
la automatizacion y la mineria de datos en las actividades de beneficiado de
café o, en su defecto, en otros cultivos.

Préxima reunién

Tema por | Fecha Comentario
abordar
Avances de | 14-08-2024
semana 4
Apéndice MM Minuta reunién 10
Minuta nimero Minuta-10 Fecha 21-08-2024
Medio de | Reunion de | Hora de inicio 4:15 p. m.
comunicacion Google Meet.
Hora de finalizacion 5:15 p. m.

Motivo de | Presentacion de avances de semana 5.
reunién
Personas Pedro Leiva Chinchilla
SEITOEES Julio Romero Chacon
Presentes Pedro Leiva Chinchilla

Julio Romero Chacon
Ausentes

Temas tratados

NUmero de tema

Asunto

Comentarios

1

Estado del arte

Se presentaron los avances que se relacionan con el
estado del arte, siendo los trabajos similares y conceptos
relevantes para el estudio.
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2 Metodologia Se presentd el diagrama de las fases del procedimiento
metodologico.
3 Sujetos de | Se conversd acerca de un contacto que potencialmente
investigacion puede funcionar como sujeto de investigacion por parte
del Icafe.
Acuerdos

NuUmero de tema

Detalle

en el Capitulo 2.

1 Se acordo incluir tendencias de los temas tratados y conceptos adicionales
como el de mineria de datos y de forma general mencionar otras
metodologias.

2 Se acordo replantear el diagrama de acuerdo con la metodologia explicada

Préxima reunién

Tema por | Fecha Comentario
abordar
Avances de | 28-08-2024
semana 6
Apéndice NN Minuta reuniéon 11
Minuta numero | Minuta-11 Fecha 1-09-2024
Medio de | Reunion de | Hora de inicio 3:00 p. m.
comunicacion Google Meet.
Hora de finalizacion 4:00 p. m.

Motivo de | Presentacion de avances de semana 6.
reunion
Personas Pedro Leiva Chinchilla
convocadas Julio Romero Chaco6n
Presentes Pedro Leiva Chinchilla
Julio Romero Chacon
Ausentes

Temas tratados

NuUmero de tema

Asunto

Comentarios
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1 Metodologia Se presentaron los avances correspondientes al Capitulo
3y metodologia.
2 Muestra de | Se explico al profesor que no se encontro alguna fuente
estudio que sefialara la poblacion del estudio, es decir, la
cantidad de microbeneficios en Santa Maria de Dota.
3 Fuentes de | El profesor explicé la diferencia entre fuentes y sujetos
informacién de investigacion, los cuales no estaban correctamente
diferenciados en el documento.
4 Variables de la | Se presentaron las variables de cada objetivo al profesor.
investigacion
5 Procedimiento Se presento el procedimiento metodologico
metodoldgico
Acuerdos

NUmero de tema

Detalle

2 Se acord0 tratar de contactar con personas de lIcafé, para que ayuden a
identificar la poblacion.

3 Corregir las fuentes de informacion

4 Se acord¢ tratar de coordinar una reunién con la profesora Lorena para
validar las fuentes de informacion.

5 Se acordé simplificar el diagrama.

Préxima reunién

Tema por | Fecha Comentario
abordar
Avances de | 4-09-2024
semana 7
Apéndice NN Minuta reunién 12
Minuta nmero | Minuta-12 Fecha 27-09-2024
Medio de | Reunion de Google | Hora de inicio 11:00 a. m.
comunicacion Meet.
Hora de finalizacion 12:00 p. m.

Motivo de

reunion

Presentacion de avances del Capitulo 4 y discusion del articulo cientifico.
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Personas Pedro Leiva Chinchilla
convocadas Julio Romero Chacén
Presentes Pedro Leiva Chinchilla

Julio Romero Chacdn
Ausentes

Temas tratados

NUmero de | Asunto Comentarios
tema
1 Estado general del | Se brindaron los avances de la reunién con la persona
proyecto experta y otros aspectos del proyecto.
2 Resultados Se brindaron los avances de la fase 1 del proyecto
que es la comprension del negocio.
3 Acrticulo cientifico Se presentd una propuesta de tema, sin embargo, fue
descartada debido a su complejidad.
Acuerdos
NUmero de | Detalle
tema
2 Se decidid incluir las citas de las fuentes de informacion directamente en el
cuerpo del capitulo, ademéas de mencionarlas en el instrumento de revision
documental presente en los Apéndices.
3 Se acordd revisar las recomendaciones del profesor sobre la estructuracion

correcta del articulo. Ademas, el docente consultard con Coordinacion la
posibilidad de desarrollar un articulo basado en los resultados completos del
TFG

Préxima reunién

Tema por | Fecha Comentario
abordar
Por definir Por definir
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Apéndice OO Minuta reunion 13

Minuta nimero Minuta-13 Fecha 10-10-2024

Medio de | Reunién de Google Meet. Hora de inicio 5:00 p. m.
comunicacion

Hora de finalizacion 6:00 p. m.

Motivo de reunion Presentacion de avances del Capitulo 4 y discusion del articulo
cientifico.

Personas convocadas | Pedro Leiva Chinchilla

Julio Romero Chacon

Presentes Pedro Leiva Chinchilla

Julio Romero Chacon

Ausentes

Temas tratados

Numero de tema Asunto Comentarios

1 Estado general del proyecto | Se brindaron los avances del Capitulo 4.

2 Articulo cientifico Se discutio acerca de la tematica del
articulo.

Acuerdos

NuUmero de tema Detalle

2 Se decidio usar el tercer objetivo especifico como insumo para la

redaccion del articulo.

Préxima reunién

Tema por abordar Fecha Comentario

Por definir Por definir
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Apéndice PP Minuta reunién 14

Minuta nimero Minuta-13 Fecha 27-10-2024
Medio de | Reunién de | Hora de inicio 5:00 p. m.
comunicacion Google Meet.
Hora de finalizacion 5:20 p. m.

Motivo de | Presentacion de avances del Capitulo 4.
reunién
Personas Pedro Leiva Chinchilla
CRITOEHERE Julio Romero Chacon
Presentes Pedro Leiva Chinchilla

Julio Romero Chacon
Ausentes

Temas tratados

NuUmero de tema

Asunto

Comentarios

1 Estado general | Se brindaron los avances finales del Capitulo 4.
del proyecto

2 Proximos pasos | Se acordéd enviar el documento final al tutor el lunes, para
su posterior envio al filélogo y empezar con la redaccion
del articulo.

Acuerdos

NuUmero de tema | Detalle

Proxima reunion

Tema por | Fecha Comentario

abordar

Por definir Por definir
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Apéndice QQ. Firma de minutas del profesor tutor

NUmero de reunion

Firma del profesor tutor

El profesor tutor valida la participacion en las siguientes minutas:

Minuta-1, Minuta-2, Minuta-3, Minuta-4, Minuta-5, Minuta-6,
Minuta-7, Minuta-8, Minuta-9, Minuta-10, Minuta-11, Minuta-12,
Minuta-13 y Minuta-14

Apéndice RR solicitud de cambio 1

Solicitud de cambio

ID de solicitud 1
Fecha de | 7-06-2024
solicitud

Responsable

Julio Romero Chacon

Prioridad del | Urgencia:
cambio . Al
Fecha de | 21-06-2024
realizacién

Descripcion de la
solicitud

Cambiar el titulo de la propuesta para orientarse al disefio de un modelo
predictivo, en lugar de un prototipo de software funcional, lo que implica
cambiar objetivos y metodologia.

Estado

Realizado
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Capitulo 11. Anexos

Carta de aprobacion del filélogo

Cartago, 11 de noviembre de 2024

Los suscritos, Elena Redondo Camacho, mayor, casada, filéloga, incorporada a la Asociacion
Costarricense de Filologos con el nimero de carné 0247, portadora de la cédula de identidad
numero 3-0447-0799 y, Daniel Gonzalez Monge, mayor, casado, filélogo, incorporado a la
Asociacion Costarricense de Filologos con el nimero de camé 0245, portador de la cédula de
identidad niimero 1-1345-0416, ambos vecinos de Quebradilla de Cartago, revisamos el trabajo
final de graduacion que se titula: Disefio de un modelo predictivo para la demanda y planificacion

de la produccion de café en microbeneficios de Santa Maria de Dota, sustentado por Julio César

Romero Chacon.

Hacemos constar que se corrigieron aspectos de ortografia, redaccion, estilo y otros vicios del
lenguaje que se pudieron trasladar al texto. A pesar de esto, la originalidad y la validez del

contenido son responsabilidad directa de la persona autora.

Esperamos que la participacion de Filélogos Borea Costa Rica satisfaga los requerimientos del

Tecnolégico de Costa Rica.

Firmado digitalmente por i ia
ANAELENA — anacLevaRebonbo DANIEL ALBERTO fee tee e e
REDONDO CAMACHO (FIRMA) GONZALEZ MONGE (FIRMA)
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CAMACHO (FIRMA) Fecha X MONGE (FIRMA) &%
Elena Redondo Camacho Daniel Gonzalez Monge
Filbloga - Carné ACFIL n.° 0247 Filélogo - Carné ACFIL n.® 0245
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Desarrollo de un modelo predictivo de demanda y produccion para
microbeneficios de café en Santa Maria de Dota

Un enfoque basado en la seleccion de técnicas predictivas

Julio Romero Chacon”®
Tecnoldgico de Costa Rica

Cartago, Cartago, Costa Rica
julioromero@estudiantec.cr

RESUMEN

La produccién y demanda de café en los microbeneficios de Santa
Maria de Dota, Costa Rica, es vulnerable a variaciones en el
mercado y a condiciones externas, lo que genera incertidumbre al
planificar la produccion. Esto puede ocasionar pérdidas financieras
debido a la acumulacion de excedentes o, por el contrario, a
oportunidades de venta desaprovechadas. Para abordar este
problema, se desarrolld un modelo predictivo basado en la
metodologia CRISP-DM, que incluye las fases de analisis,
preparacion de datos, modelado y evaluacion. El objetivo es reducir
la incertidumbre y mejorar la toma de decisiones en los
microbeneficios, promoviendo practicas agricolas sostenibles.

El estudio evalud diversas técnicas de modelado, como redes
neuronales, random forest, gradient boosting, k-nearest neighbors
(KNN) y Arimax, para identificar el modelo mas eficaz en términos
de precision y capacidad explicativa, medidas mediante el error
absoluto medio (MAE) y el coeficiente de determinacion (R?). A
través de iteraciones, se optimizé el rendimiento de los modelos y
se identificaron los factores mas relevantes para la demanda de
café. Los resultados preliminares indican que el modelo de redes
neuronales, con tres neuronas en la capa profunda, es capaz de
capturar una alta variabilidad en los datos de demanda, lo que
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1. INTRODUCCION

La produccién y demanda de café en microbeneficios constituye
una actividad altamente susceptible de variaciones en el mercado y
a condiciones externas, las cuales afectan la estabilidad econdémica
de los beneficiadores en Santa Maria de Dota, Costa Rica. Sin una
herramienta adecuada basada en datos, los microbeneficios
enfrentan incertidumbre al planificar su produccion, lo que puede
resultar en una produccion excesiva o insuficiente. Este problema
provoca, por un lado, pérdidas financieras debido a la acumulacion
de excedentes y, por otro, oportunidades de venta desaprovechadas.

Para abordar este problema, se disefid6 un modelo predictivo que
actia como una herramienta basada en datos para la planificacion
de la produccion y demanda de café. Para esto, se ha seguido la
metodologia CRISP-DM, estructurada en fases de analisis,
preparacion de datos, modelado y evaluacién. Se espera que el
modelo predictivo resultante no solo reduzca la incertidumbre y
mejore la toma de decisiones al planificar la produccion de café,
sino que también contribuya a practicas agricolas mas sostenibles.

El presente estudio evalua diversas técnicas de modelado, tales
como redes neuronales, random forest, gradient boosting, k-
nearest neighbors (KNN) y Arimax, con el objetivo de identificar
el modelo mas efectivo en términos de error absoluto medio (MAE)
y coeficiente de determinacion (R?). La pregunta de investigacion
se centra en determinar cudl de estos enfoques es capaz de
proporcionar predicciones utiles y fiables, con base en los datos
historicos y en variables exdgenas o predictoras relevantes.

A través de una serie de iteraciones y configuraciones en los
modelos, sebusca no solo mejorar la precision de las predicciones,
sino también evaluar la estabilidad y robustez de cada método. Al
final de este proceso, se espera identificar el modelo que mejor
satisfaga los requisitos de exactitud y explicabilidad, lo que facilita
una planificacion informada y sostenible en el contexto especifico
de los microbeneficios del café.

Porlo tanto, se parte de la siguiente hipdtesis de investigacion: “La
aplicacion de técnicas de mineria de datos multifactoriales permite
captar patrones complejos en la demanda de café en
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microbeneficios, lo que proporciona una herramienta predictiva
precisa y robusta para planificar la produccion”.

Los resultados preliminares indican que el modelo de redes
neuronales, con tres neuronas en la capa profunda es capaz de
explicar una parte de la variabilidad en los datos de demanda,
alcanzando un nivel de precision suficiente para apoyar decisiones
clave en los microbeneficios. Al mismo tiempo, identifica factores
relevantes como la produccion nacional y las precipitaciones.

2. TRABAJOS RELACIONADOS

En los ultimos afios, la prediccion de la demanda y la planificacion
de la produccion agricola han ganado relevancia debido a su
impacto directo en la optimizacién de los recursos y la reduccion
de riesgos en la industria. Varios estudios previos han explorado
técnicas de modelado predictivo aplicadas a diferentes cultivos, lo
que ofrece herramientas valiosas para el analisis del
comportamiento de los mercados agricolas.

Garzon [1] realizd un estudio sobre la prediccion de la oferta de
aguacate Hass en Herveo, Tolima, utilizando modelos de series
temporales, como promedios modviles y suavizamiento
exponencial. Estas técnicas permitieron identificar patrones en los
datos historicos y proyectar el comportamiento futuro de la
produccion. El estudio concluyd que la aplicacion de estos métodos
mejora la toma de decisiones agricolas y reduce los riesgos
asociados con la variabilidad en la oferta de productos agricolas.

Por otro lado, Suhardi y colaboradores [2] analizaron la demanda
de café tostado mediante técnicas como medias moviles, medias
moviles ponderadas y suavizamiento exponencial y mostraron que
estos métodos pueden prever la demanda de café con alta precision.
En otro estudio relacionado, Vijayan et al. [3] aplicaron el modelo
Arima para predecir la produccion de café arabica y robusta en la
India, utilizando el lenguaje de programacion R para realizar sus
predicciones. Este enfoque facilitd el andlisis de tendencias futuras
en la produccion de café y subrayo6 el valor de los modelos con base
en series temporales para la planificacion en la industria cafetalera.

Tolentino y Hernandez [4], en su investigacion en Filipinas,
compararon diferentes técnicas predictivas, como el suavizamiento
exponencial, la media movil y la regresion, en la produccion de
café. Los resultados indicaron que la media moévil era el método
mas preciso, ya que presentaba la tasa de error mas baja en las
predicciones, lo que evidencié su utilidad en contextos con
demanda fluctuante.

Ademas, se han explorado técnicas avanzadas como las redes
neuronales artificiales (RNA)y la regresion lineal multiple (MLR)
para predecir el rendimiento del café arabica. Kittichotsatsawat et
al. [5]lograron unaalta precision en sus predicciones (R?=0,9524)
al utilizar redes neuronales artificiales (RNA) con datos
recolectados sobre variables como el area de cultivo, las
precipitaciones y la temperatura, lo cual demostré la capacidad de

estos modelos para capturar relaciones complejas y no lineales en
los datos.

Finalmente, Khumaidi [6] emple6 la metodologia CRISP-DM
junto con la regresion lineal multiple para desarrollar un modelo
predictivo en la produccion de café. De esta forma, evalud la
calidad del modelo mediante la raiz del error cuadratico medio
(RMSE) y demostrd la viabilidad de esta metodologia en contextos
agricolas.

El valor agregado de este estudio frente a las investigaciones
previas radica en la inclusiéon de una mayor cantidad de variables
en el entrenamiento de los modelos predictivos. Por otro lado, la
mayoria de los estudios existentes se enfoca en modelos basicos de
series de tiempo, especificamente en modelos univariables que solo
capturan tendencias en una unica serie temporal, el presente trabajo
explora modelos multivariables capaces de captar las variaciones
especificas de cada microbeneficio de café, asi como de incorporar
otras variables de entorno y de mercado.

Ademas de los modelos de series de tiempo, este estudio evalia
técnicas avanzadas de modelado, como redes neuronales y random
forest. Estas pueden detectar patrones complejos y no lineales en
los datos, lo que ofrece potencialmente una mayor precision en la
prediccion de la demanda.

Ademas, esta investigacion utiliza la metodologia CRISP-DM, que
proporciona un marco estructurado para proyectos de mineria de
datos. Esto asegura que el proceso sea robusto y que los datos que
llegan a la etapa de modelado sean de alta calidad y utiles para
maximizar el rendimiento de los modelos. Asimismo, se adopta un
enfoque iterativo para ajustar los parametros de los modelos. Lo
anterior tiene el fin de identificar aquellos que ofrecen los mejores
resultados en términos de precision y capacidad explicativa.

3. METODOLOGIA

La investigacion utiliza la metodologia CRISP-DM (CRoss
Industry Standard Process for Data Mining), la cual estructura el
desarrollo en cinco fases para construir un modelo predictivo
eficiente. A continuacion, sedetallan las etapas que se implementan
en el proyecto; notese que la fase de despliegue no se desarrollo:
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Figura 1: fases de CRISP-DM

3.1 Entendimiento del negocio

La primera fase consisti6 en comprender el negocio del
microbeneficiado de café en Santa Maria de Dota. Se establecieron
los objetivos empresariales para optimizar como se planifica la
produccion y reducir la incertidumbre en la demanda. Esto incluyo
la definicion de factores clave que afectan el negocio y la precision
de fuentes de datos relevantes para la construccion del modelo.

Cabe resaltar que los sujetos de investigacion en este estudio fueron
los microbeneficios de café en la region de Santa Maria de Dota,
Costa Rica, los cuales se caracterizan por procesar volimenes
inferiores a 1,000 fanegas de café anualmente.

3.2 Comprension de los datos

En esta fase se llevo a cabo la recoleccion y exploracion inicial de
los datos. El conjunto de datos incluyo variables histdricas propias
y del entorno que son relevantes para la prediccion de la produccion
y la demanda de café. Ademas, se evaluo la calidad de los datos y
se detectaron valores atipicos y faltantes.

3.3 Preparacion de los datos

Los datos recolectados se sometieron a un proceso de limpieza y
transformacion. Se trataron los valores inconsistentes y se
normalizaron las variables numéricas. Ademas, se desarrolld un
procedimiento de codificacion one-hot para transformar las
variables categéricas en datos numéricos manejables. Finalmente,

se integraron los datos en un unico repositorio para su uso en el
modelado predictivo.

3.4 Modelado predictivo

La fase de modelado predictivo se centré en construir modelos
capaces de prever la demanda de café en microbeneficios mediante
un enfoque de analisis y evaluacion. El proceso se estructurd en dos
pasos principales: la evaluacion de técnicas potenciales y la
configuracion del modelo a través de tres iteraciones.

3.4.1. Evaluacion de técnicas de modelado potenciales

El primer paso consisti6 en investigar y seleccionar técnicas de
modelado que se pudieran adaptar a los datos disponibles y a los
objetivos especificos de prediccion de demanda. Esto incluyé la
revision de modelos, tanto de series de tiempo como
multifactoriales, que permitieran incorporar multiples variables
relevantes para la produccion de café. Se definieron ciertos criterios
iniciales de seleccion, tales como la capacidad del modelo para
manejar datos no lineales, su flexibilidad para incluir variables
exogenas y la necesidad de una configuracion que minimizara el
sobreajuste, debido al caracter variado, pero limitado de los datos
historicos.

3.4.2. Configuracion y desarrollo del modelo.

En esta etapa, cada modelo potencial fue entrenado y configurado
de acuerdo con las caracteristicas especificas de los datos. Esto
incluyd un proceso de ajuste iterativo en el que se probaron
diferentes configuraciones de parametros para optimizar el
rendimiento. El entrenamiento de cada modelo serealizo utilizando
un conjunto de datos segmentado en subconjuntos de
entrenamiento y prueba, de manera que el modelo pudiera aprender
patrones sin depender excesivamente de un grupo particular de
datos.

Ademads, se emple6 la validacion cruzada para evaluar la
generalizacion de los modelos, asegurando que su rendimiento se
mantuviera estable independientemente de los datos especificos
con los que se entrenan y prueban en cada iteracion.

3.5 Evaluacion

El desempeno de cada modelo se evalud a través de métricas de
error y precision establecidas antes del proceso de modelado, tales
como el error absoluto medio (MAE) y el coeficiente de
determinacion (R?). Estas métricas permitieron medir de manera
cuantitativa la exactitud de las predicciones y proporcionaron un
marco objetivo para comparar el rendimiento de los diferentes
modelos.

La seleccion final del modelo se bas6 en su capacidad para
minimizar el error de prediccion y maximizar la capacidad
explicativa segun el criterio de R?, asegurando que el modelo
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seleccionado ofreciera no solo precision, sino también robustez y
estabilidad para su aplicacion en los microbeneficios del café.

4. CONCEPTOS

A continuacion, se pretende brindar una contextualizacién de los
modelos multifactoriales por evaluar y la importancia del uso de
estos.

4.1 Redes neuronales

Las redes neuronales se inspiran en la estructura del cerebro
humano, donde las neuronas estan conectadas y trabajan en
conjunto para procesar informacion. En el contexto de la
prediccion, las redes neuronales aprenden patrones complejos al
ajustar sus conexiones internas (pesos) en funcioén de los datos que
reciben. Este proceso permite que las redes neuronales manejen
relaciones no lineales entre las variables, lo cual resulta
especialmente util para problemas en los que los datos presentan
interacciones complejas y multiples influencias [7].

4.2 Random forest

Random forest es un modelo que combina multiples arboles de
decision para mejorar la exactitud de las predicciones. Un arbol de
resolucion toma decisiones dividiendo los datos en ramas en
funcién de ciertas reglas, hasta llegar a una /oja que representa una
prediccion. En lugar de utilizar un solo arbol, random forest genera
varios arboles a partir de diferentes muestras del conjunto de datos
y luego combina sus resultados.

Esto hace que el modelo sea mas robusto, ya que reduce el riesgo
de que un solo arbol influya demasiado en el resultado y es
resistente al sobreajuste. La combinacion de arboles ayuda a
capturar mejor las relaciones entre multiples variables. Sin
embargo, debido a que random forest genera varios arboles, puede
requerir un alto poder de computo y ser mas lento al trabajar con
grandes volumenes de datos [8].

4.3 Gradient boosting

Gradient boosting es otro modelo que utiliza multiples arboles de
decision, sin embargo, a diferencia de random forest, los arboles se
construyen de forma secuencial. En este caso, cada arbol intenta
corregir los errores cometidos por el arbol anterior, aprendiendo de
sus fallos. Este proceso hace que gradient boosting sea muy preciso
en la captura de patrones complejos en los datos, especialmente en
relaciones no lineales.

Sin embargo, al agregar mas arboles para mejorar la precision, el
modelo puede volverse propenso al sobreajuste, lo que significa
que puede adaptarse demasiado a los datos de entrenamiento y no
generalizar bien a datos nuevos. Por esto, es importante controlar
cuidadosamente los parametros del modelo para evitar este
problema [9].

4.4 K-nearest neighbors (KNN).

KNN es un modelo basado en la proximidad o cercania entre puntos
de datos. Cuando se necesita realizar una prediccion, KNN busca
los k puntos de datos mas cercanos al nuevo dato y utiliza sus
valores para efectuar la prediccion. Por ejemplo, si se estd
prediciendo la demanda de café y se encuentra que en afios
anteriores, en condiciones similares, la demanda fue alta, KNN
empleard esos datos para llevar a cabo una prediccion similar. Este
modelo es facil de entender e implementar, pero puede volverse
ineficiente y lento al trabajar con grandes volimenes de datos, ya
que debe calcular la distancia entre el nuevo punto y todos los datos
historicos. Ademas, KNN funciona mejor cuando las relaciones
entre variables no son muy complejas y los datos estin bien
distribuidos [10].

4.5 Arimax

Arima es un modelo de prediccion que se basa en tres componentes
principales [11]:

e La autorregresion (AR) utiliza los valores pasados de la
serie para predecir el futuro, asumiendo que existe una
relacién entre los datos anteriores y los futuros.

e Integracion (I): ayuda a estabilizar la serie al eliminar
tendencias, de manera que el modelo pueda trabajar con
datos mas planos o estacionarios.

e Media mévil (MA): captura la relacion entre el valor
actual y los errores de predicciones anteriores, ajustando
los pronosticos en funcion de las diferencias entre las
predicciones y los datos reales pasados.

En conjunto, estos tres componentes permiten que Arima utilice
patrones historicos para realizar predicciones futuras. Pero, se
limita a considerar unicamente los datos de esta serie de tiempo.

Por este motivo, se plantea el uso de Arimax, el cual extiende
Arima al permitir la inclusion de variables exdgenas. Es decir,
factores externos que pueden afectar la serie de tiempo, como el
clima o los precios del café en el mercado. Esto significa que,
ademas de los componentes AR, Iy MA, Arimax permite al modelo
aprender cdmo estos factores externos influyen en el resultado, lo
que hace que la prediccion sea mas completa y esté adaptada a
situaciones en las que no solo los datos histdricos propios, sino
también las condiciones externas, desempeflan un papel
importante.

5. RESULTADOS

Para construir el conjunto de datos necesarios para desarrollar el
modelo predictivo, se identificaron 10 factores relevantes que
potencialmente pueden tener un impacto en la determinacién de la



Instituto Tecnoldgico de Costa Rica, noviembre 1,
2024, Cartago, Costa Rica

produccion y la demanda de café. A continuacion, se describen los
factores importantes.

Tabla 1. Factores relevantes

Precio de
liquidacion

Refleja el precio promedio por el cual
cada microbeneficio logré comercializar
su café.

Factor relevante Descripcion

Cantidad de café
beneficiado

La variable objetivo, que representa la
cantidad total procesada anualmente por
cada beneficio.

Afio Variable temporal que permite analizar
tendencias historicas a lo largo de
diferentes periodos.

Identificador de cada microbeneficio, lo
cual permite capturar la variabilidad
entre distintas entidades en el analisis.
Esta variable se codificd mediante one-
hot encoding para su integracion
adecuada en el modelo.

Microbeneficio

Temperatura
media

Refleja las condiciones climaticas
locales promedio en grados Celsius.

Medida en milimetros, este factor
representa el total de lluvia en cada
periodo.

Precipitaciones

Representa el tipo de cambio con
respecto al dolar a partir del cual cada
microbeneficio logré comercializar su
café en cada afio.

Tipo de cambio

Crecimiento Expresado en porcentaje, refleja la

econdmico situacion econdémica global, influyendo

mundial en la demanda en el ambito
internacional.

Produccion Muestra el volumen de produccion en el

nacional ambito nacional, lo que proporciona

contexto sobre la oferta disponible en el
mercado interno.

Cantidad de café disponible en el
mercado internacional en un periodo.

Oferta mundial

Precio de café
seglin la Bolsa de
Nueva York

Valor de referencia para el café en el
mercado de futuros y representa la
especulacion del futuro del producto y el
valor percibido internacionalmente en un
momento dado.

Todos los factores considerados en el analisis provienen de fuentes
confiables y se recolectaron mediante revision documental (ver el
Apéndice 2), consoliddndose en un unico archivo de Microsoft
Excel que sirve como insumo para entrenar los diversos modelos
(ver el Apéndice 1).

Ademas, los datos se encuentran normalizados en una escala de 1 a
10 y se expresan en una misma unidad de medida, si corresponde,
para favorecer la comparabilidad entre ellos.

Por otra parte, el objetivo consiste en diseflar un modelo predictivo
que estime la cantidad de café a procesar en futuros periodos, lo
que optimiza el planeamiento de la produccion y reduciendo la
incertidumbre en la demanda del mercado.

Para lograr esto, se establecieron los siguientes objetivos de mineria
de datos. Es decir, criterios técnicos que ayudan a determinar la
efectividad de cada modelo.

e  Lograr un coeficiente de determinacion del 80 %

Significa que el modelo debe ser capaz de explicar el 80 % de la
variabilidad observada en los datos. Un R? del 80 % indica que el
modelo posee un buen poder predictivo, capturando una parte
significativa de las relaciones en los datos y dejando solo un 20 %
de la variabilidad sin explicar.

e  Obtener un MAPE (error porcentual absoluto medio)
maximo del 10 %

Este objetivo establece que el error promedio, expresado como un
porcentaje de los valores reales, debe mantenerse por debajo del
10 %. Es decir, las predicciones pueden diferir en promedio hasta
un 10 % de los valores reales, sin importar si se encuentran por
encima o por debajo de estos.

e Identificar al menos dos factores que sean importantes en
el modelo.

Este objetivo se enfoca en identificar al menos dos factores que
tienen un impacto significativo en las predicciones. Esto ayuda a
entender qué variables son clave para el modelo y como influyen
en los resultados.

Una vez que se conocen los resultados que se pretende alcanzar, se
realiza cada una de las tres iteraciones, utilizando el lenguaje de
programacion R (ver el Apéndice 3).

5.1 Redes neuronales
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Tabla 2. Resultados de redes neuronales

interaction.depth=3,
shrinkage=0.01

2 n.trees=200, 51.72 33.42
interaction.depth=3,
shrinkage=0.05

3 n.trees=300, 57.83 20.50

Iteracion Parametros MAPE R2

1 Linout=TRUE, Size=1 18.24 88.57

2 Linout=TRUE, Size=5, | 5.69 99.14
Decay=0.1

3 Linout=TRUE,  Size=3, | 12.39 95.31
Decay=0.2

En el modelo de redes neuronales, se configurd para realizar
regresion en lugar de clasificacion. En la primera iteracion, se
utiliz6 solo una neurona en la capa oculta, lo que aumenta a cinco
en la segunda y luego a tres en la tercera, con el objetivo de capturar
patrones mas complejos. Ademas, se aplicd una regularizacion
(decay) de 0.1y, posteriormente, de 0.2, para evitar que el modelo
se ajustara demasiado a los datos de entrenamiento y lograra una
mejor generalizacion.

5.2 Random forest

En gradient boosting, el nimero de arboles comenzé en 50, luego
aument6 a 200 y, posteriormente, a 300, con el objetivo de mejorar
la precision. La profundidad de los arboles se increment6 a 3 en las
iteraciones posteriores para capturar interacciones mas complejas
entre las variables.

La tasa de aprendizaje (shrinkage) se ajustd de 0.1 a valores mas
bajos (0.05 y 0.01) para que el modelo aprendiera de forma
controlada y asi evitar el sobreajuste.

Tabla 3. Resultados de random forest

54 KNN
Tabla 5. Resultados de KNN
Iteracion Parametros MAPE R2
1 k=23 71.56 4.03
2 k=2 46.51 46.59
3 k=8 59.86 12.49

Iteracion Parametros MAPE R2

1 Ntree = 500 13.96 93.64
2 Ntree = 100 13.99 93.71
3 Ntree = 50 14.29 93.93

Para random forest, se defini6 el nimero de arboles mediante el
parametro Ntree. En la primera iteracion, se utilizaron 500 arboles,
disminuyéndolo a 100 y luego a 50 en las iteraciones siguientes, lo
cual busco equilibrar la precision y el tiempo de procesamiento.

5.3 Gradient boosting

Tabla 4. Resultados de gradient boosting

Iteracion Parametros MAPE R2

1 n.trees=50,
interaction.depth=1,
shrinkage=0.1

54.84 19.95

Para k-nearest neighbors (KNN), el parametro k comenzé en 23
vecinos para realizar una prediccion mas general, luego disminuyo
a2 en la segunda iteracion y aument6 a 8 en la tercera, ajustando el
grado de detalle en las predicciones.

5.5 Arimax
Tabla 6. Resultados de Arimax
Iteracion Parametros MAPE R2
1 Arima(0,0,0) 21.39 87.1

En este caso, el modelo selecciond de forma automatica una
configuracion Arima (0,0,0), lo que indica que no se identific6 una
estructura autorregresiva ni de media movil significativa en los
datos. Esto significa que el modelo no incorpora términos de
autorregresion, diferenciacion o media movil, sino que depende
unicamente de las variables externas para realizar las predicciones.
Por lo tanto, se opto por llevar a cabo unicamente una iteracion del
modelo.
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6. DISCUSION

A continuacion, se interpretan los resultados en cada una de las tres
iteraciones, contrastando los cambios realizados en los modelos y
cOmo estos ajustes impactaron en su rendimiento.

e  teracion 1

En la primera iteracion, el modelo de random forest obtuvo el mejor
rendimiento, con un MAPE del 13.96 % y un R? del 93.64 %. Esto
indica que el modelo logré captar adecuadamente las relaciones
entre las variables. Las redes neuronales también mostraron un
buen rendimiento, con un MAPE de 18.24 % y un R? de 88.57 %,
lo que sugiere una capacidad aceptable para capturar la relacion no
lineal entre las variables relevantes, como la oferta mundial y el
afo.

Por otro lado, gradient boosting y k-nearest neighbors (KNN)
presentaron un desempefio significativamente inferior. gradient
boosting tuvo un MAPE alto (54.84 %) y un R? bajo (19.95 %), lo
que indica que no captur6 adecuadamente las relaciones entre las
variables. KNN también mostr6é un rendimiento deficiente, con un
MAPE de 71.56 % y un R? de 4.03 %, lo que sugiere que este
modelo no es adecuado para este tipo de prediccion debido a la
complejidad de las relaciones no lineales en los datos.

e  [teracion 2

En la segunda iteracion, seoptimizaron algunos parametros, lo que
condujo a una mejora notable en el rendimiento de las redes
neuronales. Con un MAPE de 5.69 % y un R? de 99.14 %, este
modelo alcanzd el mejor rendimiento en esta iteracion. El
incremento en el numero de neuronas en la capa oculta a 5y un
ajuste de regularizacion (decay) mejoraron la capacidad del modelo
para captar patrones complejos. Las variables mas importantes en
esta iteracion fueron el crecimiento econdmico mundial y el precio
en la Bolsa de Nueva York, lo cual puede indicar una mayor
sensibilidad a variables macroeconémicas.

Random forest mantuvo un rendimiento estable en esta iteracion,
con un MAPE del 13.99 % y un R? de 93.71 %, lo que demuestra
robustez y consistencia en la captura de las relaciones entre las
variables.

Gradient boosting mostr6 una leve mejora, alcanzando un MAPE
de 51.72 % y un R? de 33.42 % tras aumentar el nimero de arboles
y la profundidad de las interacciones. Sin embargo, el modelo sigue
sin captar suficientemente bien las relaciones en los datos. KNN
también mejord ligeramente, con un MAPE de 46.51 % y un R* de
46.59 %, al reducir el nimero de vecinos a 2. Pero, ain se encuentra
lejos de ser un modelo competitivo.

e  [teracion 3

En la tercera iteracion, serealizaron ajustes adicionales para reducir
el riesgo de sobreajuste, en particular en las redes neuronales. A

pesar de una leve disminucion en el rendimiento predictivo, con un
MAPE de 12.39 % y un R? de 95.31 %, el modelo mantuvo una
buena capacidad predictiva, lo que indica que los ajustes de
regularizacion y la reduccion en el nimero de neuronas (size = 3)
ayudaron a mejorar su capacidad de generalizacion.

Random forest mostré un leve cambio en el rendimiento, con una
ligera reduccion en el MAPE (14.29 %) y un R? similar al de
iteraciones anteriores (93.93 %), lo cual confirma su estabilidad y
robustez. Por otro lado, gradient boosting experimentd una
disminucion en el rendimiento, con un MAPE de 57.83 % y un R?
de 20.50 %, lo que sugiere que los ajustes realizados en esta
iteracion no contribuyeron a mejorar su capacidad predictiva. En
cuanto a KNN, el aumento en el niimero de vecinos (k= 8)
ocasiond un rendimiento inferior, con un MAPE de 59.86 % y un
R? de 12.49 %, lo que confirma que este modelo no es adecuado
para este contexto.

A lo largo de las tres iteraciones, el modelo de redes neuronales
demostro ser el mas adecuado para el contexto de prediccion de la
demanda de café en microbeneficios, alcanzando el rendimiento
mas alto en términos de MAPE y R? en la segunda iteraciéon. Sin
embargo, para la seleccion del modelo, se optd por el modelo de la
tercera iteracion, debido a las medidas adicionales contra el
sobreajuste, que incrementaron su robustez y capacidad de
generalizacion, a pesar de una ligera reduccion en la precision.

7. CONCLUSIONES Y LIMITACIONES

A pesar de los avances logrados en el desarrollo del modelo
predictivo, existen algunas limitaciones que pueden afectar su
desempefio y aplicabilidad. En primer lugar, aunque el modelo se
construy6 considerando los factores disponibles y criticos para el
sector cafetalero, es posible que algunos elementos relevantes no se
hayan identificado. La complejidad del sector, asi como las
constantes  fluctuaciones en los mercados nacionales e
internacionales, dificultan la captura de todos los factores que
pueden influir en la demanda de café en los microbeneficios de la
region.

Ademas, un modelo predictivo eficiente depende de un volumen
considerable de datos historicos para su entrenamiento adecuado.
No obstante, la naturaleza anual de los datos disponibles y la
implementacion relativamente reciente de los microbeneficios en
Santa Maria de Dota limitaron la cantidad de registros historicos,
lo que puede afectar la precision y robustez del modelo en su
aplicacion practica.

Finalmente, la metodologia CRISP-DM, caracterizada por su
enfoque iterativo, representd un reto considerable debido a las
restricciones de tiempo en el desarrollo del proyecto. Aunque este
enfoque requiere ajustes continuos para mejorar el modelo, en este
caso se utilizaron las mismas variables en cada iteracién sin
modificar el conjunto de variables que se seleccionaron
inicialmente. No obstante, se asegurd6 que no existiera
multicolinealidad en los datos mediante un analisis de correlacion
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previo, que permiti6 verificar que las variables que se seleccionaron
fueran independientes entre si.

Finalmente, se extraen conclusiones relevantes del andlisis que
permiten responder afirmativamente a la hipdtesis que se planted
en la introduccion: “La aplicacién de técnicas de mineria de datos
multifactoriales permite captar patrones complejos en la demanda
de café en microbeneficios, lo que proporciona una herramienta
predictiva precisa y robusta para planificar la produccion”.

Ao largo de las tres iteraciones de pruebas, se observo que, aunque
cada técnica evaluada tiene sus propias ventajas, el modelo basado
en redes neuronales se destacé por su capacidad para reconocer
patrones complejos y relaciones entre multiples factores. Este
modelo logré explicar mas del 80 % de las variaciones en los datos,
lo cual indica que es muy eficaz para representar como ciertos
factores afectan la demanda de café.

En términos de precision, el modelo seleccionado alcanzd un error
promedio del 12.39 %, lo que significa que, en promedio, las
predicciones del modelo estuvieron muy cerca de los valores reales,
aunque un poco por encima del objetivo inicial de un 10 % de error.
Aun asi, se considera que el modelo es suficientemente preciso y
confiable para ser util al planificar la produccion de café. Ademas,
este identificd que la produccion nacional y las precipitaciones son
factores clave que influyen directamente en la produccion de café.

En conclusion, el modelo predictivo seleccionado demuestra queel
uso de técnicas avanzadas de analisis de datos es potencialmente
efectivo y confiable para planificar la produccion en el sector
cafetalero. Esto ayuda a reducir la incertidumbre y a mejorar el uso
de recursos en practicas agricolas mas sostenibles.
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3. Fuentes de informacion de los factores relevante

Tabla 6. Fuentes de informacion de los datos

Factor Fuente de informacion del factor relevante

Cantidad de café 20 de septiembre De 2024 Café Informado Cosecha 23-24
beneficiado (factor a [12]

predecir)

18 de septiembre de 2023-Café informado-Cosecha 22-23
[13]

30 de junio de 2022-Café informado cosecha 21-22 [14]

02 de julio de 2021 Café informado-Cosecha 20-21 [15]

30 de julio de 2020 Café informado-Cosecha 19-20 [16]

25 de julio de 2019 Café informado-Cosecha 18-19 [17]

15 de agosto de 2018 Café informado-Cosecha 17-18 [18]

24 de agosto de 2017 Café informado-Cosecha 16-17 [19]

Costo de beneficiado Costos de beneficiado de café aceptados por ley no 2762
cosecha 2022-2023 [20]

Costos de beneficiado de café aceptados por ley no 2762
cosecha 2021-2022 [21]

Costos de beneficiado de café aceptados por ley no 2762
cosecha 2020-2021 [22]

Costos de beneficiado de café aceptados por ley no 2762
cosecha 2019-2020 [23]

Temperatura media Cambio climatico Cerros de Dota [24]

Precipitaciones Cambio climatico Cerros de Dota [24]

Tipo de cambio Precio de liquidacion final cosecha 2022-2023 [25]
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Factor

Fuente de informacion del factor relevante

Precio de liquidacion final cosecha 2021-2022 [26]

Precio de liquidacion final cosecha 2020-2021 [27]

Precio de liquidacion final cosecha 2019-2020 [28]

Precio de liquidacion final cosecha 2018-2019 [29]

Precio de liquidacion final cosecha 2017-2018 [30]

Precio de liquidacion final cosecha 2016-2017 [31]

Crecimiento econdmico
mundial

Crecimiento del PIB (% anual) [32]

Produccion nacional

Informe sobre la actividad cafetalera de Costa Rica 2023
[33]

Informe sobre la actividad cafetalera de Costa Rica 2021
[34]

Oferta Mundial

Informe sobre la actividad cafetalera de Costa Rica 2023
[33]

Informe sobre la actividad cafetalera de Costa Rica 2021
[34]

Demanda mundial

Informe sobre la actividad cafetalera de Costa Rica 2023
[33]

Informe sobre la actividad cafetalera de Costa Rica 2021
[34]

Precio seguin la Bolsa de
Nueva York

Precios historicos del café en Nueva York — 2024 [35]

Precios historicos del café en Nueva York — 2023 [36]

Precios historicos del café en Nueva York — 2022 [37]

Precios historicos del café¢ en Nueva York — 2021 [38]

Precios historicos del café en Nueva York — 2020 [39]
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Factor Fuente de informacion del factor relevante

Precios historicos del café en Nueva York — 2019 [40]

Precios historicos del café en Nueva York — 2018 [41]

Precios historicos del café en Nueva York — 2017 [42]

Precio de liquidacion Precio de liquidacion final cosecha 2022-2023 [25]

Precio de liquidacion final cosecha 2021-2022 [26]

Precio de liquidacion final cosecha 2020-2021 [27]

Precio de liquidacion final cosecha 2019-2020 [28]

Precio de liquidacion final cosecha 2018-2019 [29]

Precio de liquidacion final cosecha 2017-2018 [30]

Precio de liquidacion final cosecha 2016-2017 [31]
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