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Resumen

El presente estudio tiene como objetivo entrenar y evaluar el desempefio de un
modelo predictivo para pronosticar la demanda del banano organico de Peri usando
algoritmos de aprendizaje supervisado del tipo Redes Neuronales, tales como: MLP1, RNN2,
LSTM3 y GRUA4. El prondstico se realiza con datos del registro mensual de exportacién de
banano orgdnico (kg) de Perd, recolectados desde el afio 2001 al 2021. Como parte del
proceso de entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje automatico antes mencionados,
se realizaron varios experimentos testeando diferentes arquitecturas de la red neuronal y
optimizando sus hiper-parametros. Posteriormente, se selecciond el modelo con mejor
performance, evaluando la precision de los valores pronosticados y los valores de la serie
temporal original. Como resultado, el modelo entrenado con el algoritmo RNN obtuvo los
menores valores de error de prediccién (MSE: 0.00147, RMSE: 0.03838, MAE: 0.02885, y
MAPE: 2.88516), lo cual demostré ser el modelo predictivo mas preciso para realizar el
pronéstico de la demanda de banano organico de Peru.

Palabras claves: Machine Learning, prondstico, serie de tiempo, exportacion, banano,
redes neuronales recurrentes.

1 Multilayer Perceptron
2 Recurrent Neural Network
3 Long Short Term Memory
4 Gated Recurrent Unit
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Introduccion

Machine Learning es una de las tecnologias de la Industria 4.0. Los avances en Machine
Learning han aportado beneficios significativos en la toma de decisiones estratégicas de las
organizaciones (empresa, gobierno, sociedad civil). En las ultimas décadas, los modelos
predictivos usando algoritmos de Machine Learning han sido implementadas en entornos
reales de organizaciones, que operan en la industria de la agricultura y en cadena de
suministro global del banano, y han obtenido buenos resultados. Si embargo, este tipo de
tecnologia aun es incipiente o con nula presencia en la realidad de la agro-industria peruana.

Dado que la tecnologia de Machine Learning tiene un alto potencial para optimizar sus
procesos y la toma de decisiones acertadas y anticipadas, de tal manera que se maximice la
demanda mundial del banano organico peruano. Por ello, la presente investigacion buscar ser
pionera en la implementacién una aplicacion de Machine Learning en el ambito de la agro-
industria del Peru y la regidon Piura, como escenario de la Industria 4.0. En ese sentido, la
presente tesis doctoral busca contribuir al estudio del modelado y prondstico de series de
tiempo, mediante la implementacién de algoritmos de Machine Learning.

El objetivo de la presente tesis es examinar y modelar los datos reales, y poco
explorados, de la demanda internacional del banano orgdnico del Peru con la finalidad de
pronosticar valores futuros con el menor error de prediccion posible. En ese sentido, esta
investigacion aplicada abarca el disefio, entrenamiento, validacién y evaluacién de cuatro
modelos predictivos, usando algoritmos de Redes Neuronales Recurrentes. Para el desarrollo
de la investigacidn, se utilizd los registros oficiales del volumen de exportacién (kilogramos)
de banano organico del Perd, recolectados del afio 2001 al 2020 en el portal online de
Aduanet-Sunat. Consecuentemente, en el proceso de alcanzar el objetivo de investigacion, se
explora las siguientes preguntas de investigacion relacionado al modelado y prondstico de
datos secuenciales en estudio:

RQ1: ¢ Puede el modelado a base de Redes Neuronales Recurrentes (RNN, LSTM y GRU)
superar el performance del modelo a base de redes neuronales artificiales cldsicas (MLP)?

Por ello, la presente tesis doctoral buscar contribuir significativamente de la siguiente

manera:
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e Una revision sistematica de publicaciones cientificas internacionales
relacionadas al modelado de series de tiempo para el prondstico de
demanda/oferta de agro-productos, implementando modelos paramétricos
(algoritmos de Machine Learning) y modelos no-paramétricos.

e Una metodologia para el modelado y prondstico del volumen de exportaciéon
de banano orgénico de Peru. Esta metodologia incluyendo las técnicas para el
pre-procesamiento de datos temporales, y el procedimiento para el
entrenamiento, validacién y evaluacién del modelo entrenado para el
prondstico de series de tiempo.

e Cuatro tipos de red neuronal artificial testeados para el prondstico de serie de
tiempo, incluyendo: a una red neuronal clasica (MLP) y tres redes neuronales
recurrentes (RNN, LSTM, y GRU).

e Cuatro modelos entrenados con algoritmos de aprendizaje supervisado (MLP,
RNN, LSTM, y GRU) para el prondstico de la exportacion de banano orgdnico
de Peru, usando datos histdricos de 2001 al 2021.

e Un analisis comparativo del performance de los modelos entrenados,
evaluando: horizonte de retrospeccién, curva loss, error de prediccion, trade-
off entre bias y varianza, y tiempo de procesamiento.

e Una implementacion del algoritmo de aprendizaje supervisado del tipo red
neuronal recurrente RNN en TensorFlow para el pronéstico de los datos
temporales de la exportacidon de banano organico.

La presente tesis doctoral esta estructurada de la siguiente manera:

Capitulo 1 — Formulacion de la investigacion: El primer capitulo de la tesis comprende
la formulacidn de la investigacién, describiendo a detalle: la problematica, la justificacion, los
objetivos de investigacidn, el alcance y las limitaciones.

Capitulo 2 — Fundamentos de series de tiempo: El segundo capitulo de la tesis abarca
los fundamentos tedricos de las series de tiempo, tales como: definicidén, tipologia,
componentes descriptivos, y métodos y modelos de prediccién.

Capitulo 3 — Fundamentos de Machine Learning y sus aplicaciones en la agricultura:
El tercer capitulo de la tesis contiene los conceptos claves de la tecnologia Machine Learning:
principales definiciones, el proceso del aprendizaje automatico, tipos de aprendizaje de
maquina y sus algoritmos mas conocidos. Asimismo, se presentan las aplicaciones de esta
tecnologia en la agricultura, describiendo las principales areas de investigacién y sus desafios
futuros.
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Capitulo 4 — Redes neuronales artificiales para el prondstico de series de tiempo: El
cuarto capitulo presenta los fundamentos matematicos de las Redes Neuronales Artificiales
para el prondstico de series de tiempo. Particularmente, se describen la dinamica del
aprendizaje automatico de las Redes Neuronales Recurrentes Clasica (RNN), Long-Short Term
Memory (LSTM) y Gated Recurrent Unit (GRU).

Capitulo 5 — Estado del arte: El quinto capitulo de la tesis comprende un andlisis
sistematico de publicaciones cientificas a nivel internacional relacionadas al prondstico de la
demanda y/o produccion de agro-productos, usando modelos de Machine Learning; y la
presentacion de los antecedentes de la investigacidén a nivel nacional y local (regién Piura).
Asimismo, se delimite y discute la brecha de conocimiento.

Capitulo 6 — Exportacion del banano orgdnico del Peru: El séptimo capitulo presenta
la descripcion y el analisis exploratorio descriptivo de la serie de tiempo de la demanda de
banano orgdnico: sector bananero del Peru, evolucion de las exportaciones de la exportacion
anual y principales caracteristicas analiticas de la serie de tiempo.

Capitulo 7 — Metodologia de investigacion: El sexto capitulo de la tesis explica a detalle
el proceso general de investigacion, el disefio de experimentos; asi como, las técnicas y los
métodos empleados para el entrenamiento, validacidn y evaluacién del modelo de prondstico
de serie de tiempo.

Capitulo 8 — Resultados y discusidn: El octavo capitulo contiene la presentacién de los
experimentos y sus resultados para el prondstico del dataset de la exportacién de banano

organico.

Finalmente, Capitulo 9 — Consideraciones finales: el noveno capitulo comprende la
discusion de resultados, las conclusiones, contribuciones y limitaciones de la investigacién;
adicionalmente, se presenta los posibles trabajos futuros en base a los capitulos anteriores.






Capitulo 1

Formulacién de la investigacion

Este capitulo presenta la formulacién de la investigacion doctoral. En la seccion 1.1, se
describe la problematica. La justificacidon es presentada en la seccién 1.2. Los objetivos de
investigacion son planteados en la seccién 1.3. En la seccién 1.4 se presenta un esquema del
trabajo de investigacién a desarrollar. Finalmente, la seccidon 1.4 presenta el alcance y las
limitaciones de la investigacion.

1.1 Planteamiento del problema

La cadena de suministro de agro-alimentos cada vez es mas digital y globalizado (Ben
Ayed & Hanana, 2021; Demartini et al., 2018; Sharma, Kamble, et al., 2020). Cada afio aumenta
el nivel de competitividad en el mercado global del alimentos y frutas (Demartini et al., 2018).
En el afio 2020, la cadena de valor agro-alimentaria fue impactada profundamente por las
restricciones de la pandemia Covid-19. De acuerdo al estudio realizado por Das & Roy (2021),
se afirma que las empresas agro-industriales presentaron desafios relacionados a
fluctuaciones del precio de alimento, seguridad alimentaria, estrategias de resiliencia para
fortalecer la cadena de valor, variaciones en los tratados de comercio, entre otros.
Similarmente, en el estudio desarrollado por Sharma, R. et al. (2020), manifiesta la
inestabilidad de la demanda-oferta de los productos agro-alimentarios a nivel mundial debido
a la adaptacién de la “nueva normalidad” post-pandemia.

Recientemente, la demanda de la cadena de valor es considerado como objeto de
estudio en la agricultura inteligente moderna (Benos et al., 2021). Y como linea de
investigacion de la industria del procesamiento y manipulacién de alimentos (Kumar et al.,
2021). Diversos estudios mencionan que la incertidumbre de la demanda afecta a la
estabilidad de los precios de mercado y precio de venta del consumidor (Abraham et al., 2017,
2020; Devi et al., 2021). Todo lo anterior refuerza la factibilidad de considerar el tema de
demanda de agro-productos como un tema de investigacioén.

Consecuentemente, la situacion actual de la cadena de valor del banano también tiene
latentes desafios a ser atendidos (Tarekegn et al., 2020; Tinzaara et al., 2018). En la Figura 1
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se representa la cadena de valor del banano y sus principales actividades, resaltando la etapa
de exportaciones, el cual es donde se enmarca la presente investigacion.

De acuerdo con la FAO (2020b), los paises que exportan de bananas y frutas tropicales
han visto afectado su volumen de ventas y ganancias debido a que la cadena productiva mas
competitiva, intensificacidn del poder de mercado de los actores intermedios, la aparicién de
enfermedades de las plantas, eventos meteoroldgicos adversos y la crisis de salud y
econdmica del afio 2020. Diversos estudios (Rathod & Mishra, 2018; Scott, 2021) concluyen
que en los paises en vias de desarrollo existe una necesidad de asegurar la demanda y expandir
la produccién/exportacion de productos agro-industriales, pues es la base de su economia
(Rathod & Mishra, 2018; Scott, 2021).

En ese sentido, se hace interesante y retadora el estudio de la incertidumbre en la
demanda de agro-productos en el Peru, particularmente del banano organico, debido a que
se considera una latente escenario vulnerable y con evidentes impactos en el dambito
econdmico, social y politico (Das & Roy, 2021; Mahto et al., 2021). Por lo cual, se concluye que
es relevante considerar esta coyuntura como problema de investigacion.

Figura 1.

Cadena de valor del banano: esquema general.
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Adaptado de “Challenges and opportunities for smallholders in banana value chains” (Tinzaara et al.,

2018)y “Value chain analysis of banana in Bench Maji and Sheka Zones of Southern Ethiopia” (Tarekegn
et al., 2020).

La problematica de la presente investigaciéon esta enmarcada en la incierta y casi
impredecible demanda internacional de exportacién del banano organico peruano. Este
problema esta vinculado a las siguientes causas: insuficiente informacion de demanda de
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consumidor, constantes fluctuaciones de los precios de venta, mayor exigencia y cambios en
los requerimientos de la seguridad alimentaria, politicas inciertas del comercio internacional,
y nuevas reglas del mercado. Se sugiere revisar el Apéndice 1, donde se presenta un esquema
resumen de esta problematica en estudio.

Este contexto evidencia el reto de implementar proyectos de transformacién
tecnolégica, en responsabilidad compartida con otros actores de la cadena de valor agro-
alimentaria, con la finalidad adaptarse a los desafios, aumentar competitividad, mantenerse
vigente en el mercado y asegurar un futuro sostenible (Handayati et al., 2015).
Consecuentemente, toma relevancia la adopcién de tecnologias de la Industria 4.0, las cuales
favorecen a mejorar significativamente el desarrollo sostenible de la cadena de suministro y
a satisfacer la demanda dinamica del consumidor global (Sharma, Shishodia, et al., 2020).

La Inteligencia Artificial, considerada como una de las tecnologias 4.0, se anticipa a
escenarios futuros del mercado global y tomar decisiones acertadas que conlleven a mitigar
riesgos (Kouadio et al., 2018). Entonces, surge la oportunidad para investigar la aplicacién e
implementacion de la tecnologia de Inteligencia Artificial para explorar, entender y predecir
el comportamiento del volumen de las exportaciones de banano organico peruano con la
finalidad de minimizar la incertidumbre inherente del comercio internacional.

Consecuentemente, Machine Learning, considerada como un area de Inteligencia
Artificial, facilita entender el comportamiento de variables predictoras (output) mediante
variables predictoras (input). Para ello, los modelos predictivos usando algoritmos de
aprendizaje automatico son de gran utilidad y eficiencia en la prediccion de escenarios
futuros. Los modelos de Machine Learning se caracterizan por extraer insights de enormes
volumenes de datos, de manera econdmica y efectiva. Machine Learning facilita entender y
anticiparse a la tendencia y estacionalidad de las exportaciones de banano organico peruano.
Ello ofrece una gran ventaja en el proceso de toma de decisiones: decisiones mas acertadas,

mas rapidas y con menor riesgo.

En el Perd, no hay investigaciones cientificas que estudien el comportamiento de
demanda del banano organico peruano empleando Machine Learning o Deep Learning, de
acuerdo a una busqueda extensa del Estado del Arte (ver Capitulo 5). Por lo cual, se concluye

que es relevante considerarlo como tema de investigacion.

En ese sentido, surge responder la siguiente pregunta de investigacion ¢Puede un
modelo de Machine Learning predecir significativamente el volumen de exportacion de banano
orgdnico de Peru y bajo qué condiciones?

Desde la disciplina del Computer Science, |la presente tesis doctoral se enmarca bajo la
siguiente linea de investigacién: modelado y pronéstico de series de tiempo mediante la
implementacién de algoritmos de Machine Learning. La presente investigacion busca
contribuir en el desarrollo, entrenamiento y validacidon de un modelo predictivo para estimar
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el volumen (kg.) de exportacién de banano organico del Perd, usando algoritmos de Redes
Neuronales Recurrentes.

Consecuentemente, con la intencion de responder la pregunta de investigacion inicial,
se explora las siguientes preguntas de investigacion especificas relacionadas al modelado y
prondstico de datos secuenciales de la exportacién de banano organico peruano:

RQ1: ¢Puede el modelado a base de Redes Neuronales Recurrentes (LSTM y GRU)
superar el performance del modelo a base de redes neuronales artificiales cldsicas (MLP)?

Para el desarrollo de la presente investigacidon, se utilizé los registros oficiales del
volumen de exportacion (kg.) de banano orgdnico del Peru, recolectados del afio 2001 al 2021
en el portal online de Aduanet-Sunat (ver Capitulo 7, Seccién 7.4).

1.2 Justificacion

La seccidn anterior presentd la problematica del sector del banano organico peruano
y las preguntas de investigacidn. En resumen, la presente tesis doctoral estudia el modelado
predictivo usando algoritmos de Machine Learning para pronosticar la demanda internacional
de banano orgénico del Peru.

En esta seccidon corresponde presentar la justificacién, los beneficios y posibles
impactos positivos derivados de atender el problema de investigacién. La justificaciéon de la
presente tesis es explicada bajo los siguientes enfoques: econémico, tecnoldgico, social y
politico.

i) Econdmico:

A nivel internacional, el banano es la fruta fresca mas exportada del mundo de acuerdo
con los estudios realizados por el Foro Mundial Bananero de la FAO (2020c). Se estima que la
industria del banano se valoriza en mas de 10 billones de ddlares al afio (US $ 10.000mn / afio)
(FAO, (2017). A nivel nacional, la agricultura es uno de los sectores econémicos mas dindmicos
en Peru segun el Informe de Produccién Nacional elaborado por el INEI (2020).
Particularmente, MINAGRI®> (2019) asegura que el banano pertenece al top 10 de los
productos frutales exportables de acuerdo a su “Boletin Estadistico Mensual, Junio-2019”.
Segun el MINCETUR®(2021), las exportaciones del banano representé el 7mo lugar del total
de productos exportados a la Unién Europa en el aifio 2020. El sector bananero del Perd, tiene

5 Ministerio de Desarrollo Agrario y Riego
6 Ministerio de Comercio Exterior y Turismo
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un influencia directa en los ingresos de las empresas agro-industriales y exportadoras segun
la FAO (2020b). Segln estudios realizados por CIPCA’ (2019) y CEDEPAS® Norte (2017), la
exportacion de banano orgdnico en Piura afecta directamente a los ingresos econémicos de
cientos de hogares de pequefios-agro productores de zonas rurales. Lo explicado
anteriormente, refuerza la relevancia del presente tema de estudio a nivel econémico.

i) Tecnoldgico:

En el escenario de la Industria 4.0 en la agricultura, la Inteligencia Artificial ofrece
ventajas para maximizar el rendimiento econdmico, la optimizacién del uso y disponibilidad
de recursos, y la conservacion de medio ambiente (Annosi et al., 2019; Muhuri et al., 2019).
Particularmente, la tecnologia Machine Learning aplicada a tareas de agricultura impacta
positivamente en la generacién de nuevo conocimiento para la trazabilidad del proceso agro-
industrial y la gestion de toma de decisiones asertivas, aportando significativamente a lograr
una agricultura sostenible y mds productiva (Benos et al., 2021; Sharma, Kamble, et al., 2020).
Es decir, esta tecnologia desarrolla modelos inteligentes, usando algoritmos de aprendizaje
de maquina, que explican la interrelacion entre factores especificos y una accidn consecuente,
con la finalidad de facilitar la estimacién de una respuesta en un escenario futuro (Elavarasan
et al., 2018). Ello repercute directamente en la optimizacion del proceso de toma decisiones
empresariales, se obtiene informacion anticipada para elegir decisiones de forma acertada y
mas rapida (Pugliese et al., 2021). En la cadena de valor del banano organico del Peru, estos
beneficios tecnoldgicos favorecen a optimizar procesos agro-industriales y convertirla en una

cadena de valor agro-tecnolégicamente sostenible.

Adicionalmente, la presente tesis abordar un drea de investigacion del Computer
Science relacionado al modelamiento de series de tiempo usando algoritmos de aprendizaje
automatico. La investigacion contribuira con el desarrollo de modelos predictivos con enfoque
de Machine Learning que atiendan la necesidad de minimizar la incertidumbre de Ila
exportacion de banano organico peruano. Ello impacta positivamente en la comunidad
cientifica: la investigacién amplia la frontera de conocimiento en esa area relacionado al
prondstico de series de tiempo de agro-productos. De todo lo explicado anteriormente, se
concluye la relevancia del tema de investigacién a nivel tecnolégico en el sector del banano
organico.

iiii) Social y politico:

En ese sentido, la tecnologia de Machine Learning aplicado al contexto del comercio
internacional del banano organico de Peru ofrece diversas ventajas para los agricultores, las

7 Centro de Investigacion y Promocién del Campesinado
8 Centro Ecuménico de Promocién y Accién Social
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empresas exportadoras, entidades del Gobierno y otros stakeholders de la cadena de valor del
banano (Benos et al., 2021; Meshram et al., 2021; Sharma, Kamble, et al., 2020) (Irani et al.,
2018):

El cultivo, cosecha y exportacién de banano orgdnico tiene un fuerte impacto social en
la poblacién peruana CIPCA (2019). La venta y exportacion de banano es el principal sustento
de miles de familias en zonas rurales del norte y nor-oriente del Perd CEDEPAS Norte (2017).
Asegurando la sostenibilidad de la cadena de valor del banano organico se estd asegurando el
empleo de miles de pequefios agricultores (FAO, (2020b), mejorando la calidad de vida de sus
hogares, y beneficiando la reactivacion de asociaciones de pequeiios productores y empresas
agro-exportadoras.

Los stakeholders del eslabén de distribucion y retail de la cadena de valor del banano,
tales como empresas agro-exportadoras podran acceder a una herramienta tecnoldgica
confiable para anticiparse a la demanda internacional del banano organico. De tal manera que
puedan planificar, organizar y optimizar sus recursos logisticos y financieros para maximizar
las campafias de exportacion y/o post-cosecha de banano organico (Sharma, Kamble, et al.,
2020).

Los tomadores de decisiones del gobierno local y regional tendran un recurso de
informacién (confiable y preciso) para planificar programas y proyectos agro-tecnolégicos
(Benos et al., 2021), ajustadas al ritmo real de la demanda internacional del banano organico.
De tal manera que les facilite la optimizacidn de recursos logisticos y econémicos para
continuar potenciando la industria agro-exportadora del banano orgénico.

Los formuladores de politicas publicas y gestores politicos podran acceder a
informacién valiosa pre-procesada para desarrollar mejores politicas a nivel nacional
referentes a la sostenibilidad del cultivo, cosecha y post-cosecha del banano orgdnico. Por
ejemplo, politicas sectoriales para la reduccién de pérdida post-cosecha (Irani et al., 2018).
Asimismo, establecer estrategias de produccién y comercio internacional para los proximos
afos (mediano plazo), buscando potenciar la economia del sector.

Finalmente, la viabilidad de la presente tesis de doctorado se justifica en base a la
disponibilidad de los datos histdricos de exportacion de banano organico peruano. Se cuenta
con un dataset oficial de la Agencia de Aduanas-Sunat, el cual contiene datos recolectados de
las exportaciones mensuales del banano organico del Perd durante el periodo 2001 al 2021
Sunat (ver Capitulo 7, Seccidén 7.4).
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1.3 Objetivos de investigacion

En esta seccidn se exponen los objetivos de investigacion de la presente tesis doctoral.

Objetivo principal:

Estudiar el modelado y prondstico de series de tiempo para estimar la demanda
internacional del banano orgdnico de Peru usando algoritmos de Machine Learning.

Objetivos especificos:

e Comprender las series de tiempo y los fundamentos para pronosticar sus valores
futuros en base a valores pasados.

e Estudiar los algoritmos de Machine Learning aplicables para el prondstico de series de
tiempo. Particularmente, comprender los fundamentos de las Redes Neuronales
Recurrentes aplicadas a series de tiempo.

e Explorar modelos de prondstico de demanda de agro-productos que han sido
implementados en los uUltimos afios a nivel internacional, nacional y local.

e Disefiar una metodologia de investigacion para el disefio y desarrollo de modelos de
prondstico de series de tiempo.

e Describir analiticamente la serie de tiempo de la demanda internacional de banano
organico en Perd, a través del volumen de exportacién mensual del 2001 al 2021.

e Desarrollar un modelo predictivo para la exportacién mensual del banano orgénico de
Perd usando algoritmos de Redes Neuronales Recurrentes.

e Analizar, interpretar y discutir los resultados obtenidos.

e Elaborar las conclusiones de la investigacion, presentar las contribuciones, las

limitaciones y los trabajos futuros.

1.4 Esquema del trabajo de investigacion

La Figura 2 expone una representacion general del trabajo de investigacién para el
modelado de serie de tiempo con algoritmos de Machine Learning, el cual realizara
prondsticos de los valores futuros del volumen de exportaciones mensuales del banano
organico peruano.
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Figura 2.
Propuesta de trabajo para el modelado y prondstico de las exportaciones de banano orgdnico.
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1.5 Alcance y limitaciones

La presente tesis doctoral aborda el disefio, entrenamiento, validacién y evaluacion de
diversos modelos predictivos, usando algoritmos de Redes Neuronales Recurrentes. Para el
desarrollo de la investigacidn, se utiliza los registros oficiales del volumen de exportacién (Kg.)
de banano orgdnico del Perd (Aduanet-Sunat). De acuerdo a la cadena de valor del banano, el
cual estd representado en la Figura 1, el presente estudio se ubica en la fase de venta al
mercado internacional: exportaciones totales registradas en los agentes aduaneros.

La principal limitacidn de esta investigacion es el dataset. La investigacion cuenta con
datos recolectados del total de exportacidn de banano organico peruano recolectadas desde
el 2001 al 2020, disponibles en el portal online de Aduanet-Sunat. Por lo cual, se cuenta con
un limitado nimero de datos para entrenar el modelo predictivo. Ello limita el aprendizaje del
modelo, pues sélo se cuenta con una cantidad fija de datos. A pesar de ello, se realizara varios
experimentos para encontrar el algoritmo de aprendizaje que presente mejor performance
y/o el mejor ajuste para lograr una alta precision en el pronéstico de la demanda internacional
de banano organico.



Capitulo 2

Fundamentos de series de tiempo

Este capitulo repasa los fundamentos de las series de tiempo, como parte del marco
tedrico. En la seccion 2.1, 2.2 y 2.3 se presenta los conceptos basicos relacionados a las series
de tiempo: definicién, clasificacion y componentes principales. Seguidamente, las dreas de
aplicacion de las series de tiempo son explicadas en la seccidn 2.4. La seccién 2.5 expone los
métodos y modelos para la estimacion de valores futuros de la serie de tiempo bajo el enfoque
tradicional y el enfoque de Machine Learning. Finalmente, |la seccién 2.6 repasa el enfoque de
anadlisis para el prondstico de series de tiempo, el cual comprende descripcion, modelado,
prediccién y control.

2.1 Definicion
En esta seccidn se presenta las definiciones que se usaran para la presente tesis.
Definicion 2.1.1 Serie de tiempo

De acuerdo con Charfield (2019) y Esling & Agon (2012), una serie de tiempo se define
como una coleccidn de observaciones secuenciales en el tiempo. Una serie de tiempo es una
secuencia de observaciones en orden cronolégico que son registrados en intervalos de tiempo
fijos (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Una serie de tiempo univariable X es una secuencia ordenada de valores reales (Esling
& Agon, 2012):

X = {Xl,xz,X3, X3, e xT} ,V X; € R
Donde:
x; es el valor de la variable X en el tiempo i

T es la longitud de X, representa el nimero total de valores que conforman la serie
temporal.
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Cuando las observaciones son dependientes a lo largo del tiempo, los valores futuros
pueden ser predecible a partir de valores pasados. La importancia del modelado de una serie
de tiempo radica en que el modelo realiza prondsticos de nuevas observaciones futuras, las
cuales son comparadas con las observaciones reales pasadas (Lara-Benitez et al., 2021). Es
decir, se puede analizar una muestra que esta fuera de la muestra de la serie de tiempo para
realizar el prondstico.

Definicion 2.1.2 Prondstico de serie de tiempo

Dada una serie de tiempo univariable X = {x;,x,, X3, ... X3, ... x5}, la tarea de
pronosticar los futuros valores de la serie de tiempo se formula de la siguiente manera
(Hewamalage et al., 2021):

X=MX) +¢
(Rr11 Rra2) 0 Xrpn) = M(xq, X5, ., x7) + €
Donde:

M es el modelo entrenado con aprendizaje supervisado, usando observaciones de la

serie de tiempo X para pronosticar sus valores futuros X.

X es un conjunto de datos de la serie de tiempo usados para entrenamiento del modelo
M.

T es la longitud de X, cantidad total de muestras de X para entrenar el modelo M.
H es el horizonte de prediccidn deseado.

X es el conjunto de datos pronosticados por el modelo. Este modelo estima los valores
futuros de la serie temporal en intervalos de tiempo futuros desde T + 1 hasta T + H.

€ es el error de prediccion asociado con la performance del modelo M. La idea es
minimizar el error de prediccion, el cual es definido de la siguiente forma (Lara-Benitez et al.,

2021):
h=H
&= z |XT+i — X7
i=1

Definicion 2.1.3 Base de datos de serie de tiempo

Una base de datos de una serie de tiempo es un conjunto de datos histdricos de la serie
temporal, recolectados directamente desde la fuente de informacidn y que no tienen ningln
tipo de procesamiento (Esling & Agon, 2012).
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2.2 Clasificacion

Segun lo propuesto por Chatfield et al. (2019) y Parmezan et al. (2019) , las series de
tiempo se clasifican por su campo de aplicacion: (i) procesos de control (frecuencia, voltaje,
etc.), (ii) demograficos (densidad poblacional, natalidad, etc.), (iii) econédmicos (PBI, tipo de
cambio, etc.), (iv) fisicos (temperatura, humedad, etc.), (v) marketing (ventas anuales, ventas
promocionales, etc.). La Figura 3 presenta cuatro tipos de series de tiempo.

Figura 3.

Ejemplos de series de tiempo: a) financiero, b) fisico, c) marketing, y d) control de proceso.
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Tomado de “The analysis of time series: An introduction with R, 7th edition” (Chatfield, 2019).

2.3 Componentes

Hyndman & Athanasopoulos (2021) explica que una serie de tiempo esta compuesta
por tres elementos: tendencia (T), estacionalidad (E), y residual (R) . Estos componentes
definen el comportamiento de la serie de tiempo en el largo plazo (tendencia) y corto plazo
(estacionalidad). La Figura 4 presenta la explicacion de cada componentes segun los
lineamientos de Chatfield et al. (2019), Parmezan et al. (2019), y Hyndman & Athanasopoulos
(2021).

En este sentido, Parmezan et al. (2019) expresa que una serie de tiempo se puede
descomponer aplicando métodos analiticos. Por ejemplo, dada una serie de tiempo y; = f(t),



34

esta puede definirse como la suma independiente de sus tres componentes: y, = T(t) +
E(t) + R(t). También se puede modelar la serie de tiempo mediante la combinacion de la
suma y multiplicacién de sus componentes: y, = T(t) + E(t) + C(t) X A(t). La Figura 5
contiene una representacion grafica de la descomposicién de una serie de tiempo.

Figura 4.
Serie de tiempo y sus componentes.
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Elaboracién propia a partir de “The analysis of time series: An introduction with R, 7th edition”
(Chatfield, 2019), “Evaluation of statistical and machine learning models for time series prediction:

III

Identifying the state-of-the-art and the best conditions for the use of each model” (Parmezan et al.,

2019), “Forecasting: Principles and Practice, 3th edition” (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Figura 5.
Serie de tiempo: Descomposicion en tendencia, estacionalidad y residual.
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2.4 Areas de aplicacién

Esling & Agon (2012) explica que las series de tiempo en el campo del data mining tiene
la finalidad de visualizar la forma de los datos e identificar patrones en varias escalas de
tiempo. Desde que las series de tiempo comenzaron a ser estudiadas, han surgido diversos

campos de aplicacion.

En esta seccidn se describe las principales areas de aplicacion en base al tipo de analisis
de la serie temporal, aunque en la practica varias de estas aplicaciones se implementen para
un mismo caso de estudio. La Figura 6 presenta las seis dreas de aplicacion de acuerdo con los
propuesto por Esling & Agon (2012): prediccidn, clustering (agrupamiento), clasificacion,
segmentacion, deteccion de anomalias, consultas por contenido y descubrimiento de

patrones.
Figura 6.
Series de tiempo: dreas de aplicacion.
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Adaptado de “Time-series data mining” (Esling & Agon, 2012)
i) Prediccion:

Las series temporales suelen ser largas y se consideran uniformes; es decir, los valores
subsiguientes se encuentran dentro de rangos predecibles entre si. La tarea de prediccién
tiene como objetivo modelar explicitamente dichas dependencias para pronosticar los
proximos valores de una serie dentro de un horizonte prediccién. La tarea de prediccién
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resulta mas complicada cuando se trata de hacer una prediccion recursiva; es decir, la
prediccidn a largo plazo de una serie de tiempo que implica reutilizar los valores de prondstico
anteriores como entradas para continuar con la prediccién.

i) Clustering:

La tarea de clustering (también llamado agrupamiento) es el proceso de encontrar
grupos naturales, llamados clister, en un conjunto de datos. El objetivo es encontrar los
clusteres mas homogéneos que sean lo mas distintos posible de otros clisteres a lo largo de
intervalos de tiempo. El algoritmo deberia ubicar automaticamente qué grupos estan
intrinsecamente presentes en los datos.

iiii) Clasificacidn:

La tarea de clasificacion busca asignar etiquetas a la serie temporal. La principal
diferencia en comparacion con la tarea de clustering: las clases se conocen de antemano y el
algoritmo se entrena en un conjunto de datos etiquetados. El objetivo es primero aprender
los features distintivos de cada clase entre si. Luego, cuando se ingresa un conjunto de datos
sin etiquetar en el sistema, puede determinar automaticamente a qué clase pertenece cada

serie.
iv) Segmentacion:

La tarea de segmentacion tiene como objetivo crear una aproximacion precisa de la
serie temporal. La segmentacidn en series de tiempo se puede aplicar para (i) encontrar una
nueva la serie de tiempo similar a la original, en base a la reduccién de dimensionalidad, sin
perder ninguna de sus caracteristicas esenciales; (ii) identificar la cantidad de datos que

representan ruido en la serie temporal.
v) Deteccidon de anomalias:

La tarea de deteccidn de anomalias identifica subsecuencias anormales en una serie
de tiempo. Es decir, dada una serie temporal larga y con un comportamiento periddico a lo
largo del tiempo, se puede modelar en base a una serie reducida de su comportamiento
estandar, retirando aquellas subsecuencias que no sigan el modelo y, por lo tanto, puedan ser
consideradas como anomalias. Entonces, si se pronostica los préximos valores de una serie de
tiempo con gran precisidn, los valores atipicos se pueden detectar de manera directa y marcar
como anomalias.

vi) Consulta por contenido:

Se basa en hacer una consulta en la serie de tiempo y obtener un conjunto de
soluciones lo mds parecidas a lo consultado. Cada muestra en la serie de tiempo es esta
asociada a coordenadas. Normalmente, se representa en un espacio de busqueda
bidimensional. Se pueden calcular dos tipos de consulta. (i) una consulta de rango ¢ devolvera
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el conjunto de muestras que estan dentro de la distancia ¢ de la consulta, (ii) una consulta de
K-Nearest Neighbors identificar los K puntos mas cercanos a la consulta.

vii) Descubrimiento de patrones:

La tarea del descubrimiento de patrones consiste en encontrar cada subsecuencia que
aparece recurrentemente en una serie temporal mas larga. Estas subsecuencias se denominan
“patrones”. Esta tarea exhibe una alta complejidad combinatoria, pueden existir varios
patrones dentro de una sola serie, estos patrones pueden tener varias longitudes e incluso
superponerse.

2.5 Métodos y modelos

Mahto et al. (2021) y Chatfield (2019) explican que las técnicas de prondstico de series
temporales se clasifican en técnicas cualitativas y técnicas cuantitativas. Por un lado, el
enfoque cualitativo comprende el desarrollo de encuestas de mercado, o focus group con
opinidn de expertos. Por otro lado, el enfoque cuantitativo abarca métodos (univariable y
multivariable) y modelos (Box-Jenkins, Machine Learning e hibrido) para el pronéstico de las
series de tiempo. La Figura 7 lo representa de forma esquematica. Cuando se estudia el
pronédstico de una serie de tiempo, es fundamental elegir el método y el modelo mas
adecuado con la finalidad de propiciar el menor error de prediccién (Chatfield, 2019).

2.5.1 Métodos de prondstico

Chatfield (2019) propone dos tipos de métodos para el pronéstico de las series de
tiempo: univariable y multivariable. Lara-Benitez et al. (2021) propone que el método de
pronéstico de la serie de tiempo se clasifica dependiendo del nimero de variables en cada
paso de las cuales se describen a continuacién (ver Figura 7):

i) Método univariable:

La serie de tiempo contine observaciones registradas de una Unica variable a lo largo
del tiempo. Este método se caracteriza porque el prondstico sélo depende de valores
presentes y pasados de una variable.

ii) Método multivariable:

La serie de tiempo considera a dos o mads variables observadas a lo largo del tiempo.
Es decir, el prondstico de los valores futuros depende de dos o mas variables de series de
tiempo, las cuales se les denomina variables explicativas o predictoras.



Figura 7.
Serie de tiempo: Clasificacion de métodos y modelos predictivos.
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(Chatfield, 2019), “Evaluation of statistical and machine learning models for time series prediction:
Identifying the state-of-the-art and the best conditions for the use of each model” (Parmezan et al.,
2019), y “Short-Term Forecasting of Agriculture Commodities in Context of Indian Market for
Sustainable Agriculture by Using the Artificial Neural Network” (Mahto et al., 2021).

2.5.2 Modelos de prondstico

Parmezan (2019) explica que los modelos de prondstico de series de tiempo se agrupan
segun el conocimiento previo de la distribucién de sus datos (ver Figura 7): (i) modelo
paramétrico (exponential smoothing o basado en técnicas de autorregresion), (ii) modelo no-
paramétrico (basado en algoritmos de Machine Learning), (iii) modelos hibridos (combinacién
de los anteriores).

Los modelos paramétricos necesitan conocer las propiedades de los datos de la serie
de tiempo para construir el modelo de prondstico (Parmezan et al., 2019). Por tanto, estos
modelos dependen de los pardametros de la serie temporal. Se determina los parametros para
luego crear y optimizar la eficiencia en la prediccidn. Los principales algoritmos analiticos-
estadisticos en este tipo de modelado son: ARIMA, SARIMA y exponential smoothing.
Especificamente, ARIMA trabaja bajo una suposicidn: la serie de tiempo es estacionaria. Sin
embargo, la mayoria de series de tiempo en entornos reales no son estacionarias; por el
contrario, presentan no-linealidades a lo largo de los intervalos de tiempo. Ante este contexto,
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los modelos con enfoque Machine Learning son de gran utilidad, debido a que no requieren
este tipo de supuestos (series temporales estacionarias).

Los modelos no-paramétricos no requieren conocer las propiedades de los datos de la
serie temporal para realizar el prondstico. Estos modelos modelan el comportamiento de la
serie de tiempo sin dependencia de los parametros de los datos (Parmezan et al., 2019). Estos
modelos emplean algoritmos de Machine Learning, los cuales son mas adaptables, muestran
un rendimiento confiable incluso cuando los datos temporales son complejos y presentan no
linealidad. Ello favorece en la identificacidon de patrones del comportamiento de la serie de
tiempo y el posterior prondstico de valores futuros(Parmezan et al., 2019). Estos modelos de
prondstico trabajan con dos tipos de enfoques: (i) enfoque global, el cual utiliza todos los
datos de la serie temporal para construir y entrenar el modelo, vy (ii) enfoque local, el cual
divide la serie de tiempo en sub-secuencias cuyos valores son cercanos entre si y/o comparten
propiedades similares que relacionan para pronosticar el valor futuro. Los principales
algoritmos de Machine Learning en este tipo de modelado son: para tareas de regresion: ANN,
RNN, XGBoost, etc; para tareas de clustering o clasificacion: SVM, K-NN, etc.

2.6 Enfoque de analisis

Chatfield (2019) propone que el analisis de series de tiempo se basarse en cuatro
objetivos: descripcidon, modelado, prediccién, y control.

i) Descripcion:

Busca conocer el comportamiento de los datos a través del tiempo. Para ello, es util
aplicar métodos estadisticos o elaborar graficar de las observaciones en cada intervalo de
tempo para realizar un andlisis descriptivo-analitico, identificando tendencias (ascendente o
descendente), estacionalidad, fluctuaciones irregulares, posibles “outliers”, etc.

i) Modelado:

Centrado en construir un modelo adecuado para describir el comportamiento de serie
de tiempo. Para un modelo univariable, se base sélo en valores pasados de una variable.
Mientras que un modelo multivariable (dos o mas variables), no solo toma en cuenta valores
pasados de una variable, sino también de los valores presentes y pasados de otra (s) variable
(s) predictora (s). En ese sentido, es posible que la variacién de una serie de tiempo explique
la variacion de la otra serie de tiempo.

iiii) Prediccion:

A partir del modelo definido previamente, pronostica los siguientes valores de la serie
temporal. Dado valores pasados, se calcula la prediccion de valores futuros de la misma serie.
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iv) Control:

Busca mantener un constante andlisis de la serie de tiempo. Enfocado en la
recopilacion de los nuevos valores de la serie de tiempo y contrarrestarlos con los valores
pronosticados del modelo predictivo para mejorar el control o supervisidn de sistemas (fisicos
o econdmicos). En procesos de ingenieria, la prediccién de los valores futuros ayuda a ajustar
las variables de entrada del proceso para mantener los objetivos de control.

La Figura 8 esquematiza el andlisis de series de tiempo basado en la secuencia de sus
cuatro objetivos principales.

Figura 8.
Serie de tiempo: objetivos para su andlisis.
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2.7 Resumen

Este capitulo recopila conceptos fundamentales de las series de tiempo, tales como
definicidn, tipologia, componentes, principales areas de aplicacidn, tipos de métodos y
modelos de prondstico, y objetivos de andlisis de series temporales. La presente investigacién
explora una serie de tiempo del tipo marketing-ventas, considerando como variable temporal
al volumen de exportacion mensual de banano organico peruano. Los componentes de la serie
de tiempo en estudio, estos son presentados en el Capitulo 6, Seccidén 6.2.4: tendencia,
estacionalidad y residual.

Considerando las areas de aplicacion de las series de tiempo, la presente tesis esta
vinculada directamente a la tarea de prediccidn, el cual tiene la finalidad de identificar las
dependencias y no-linealidades de los datos temporales para construir un modelo no-
paramétrico capaz de pronosticar eficientemente los valores futuros de la serie de tiempo.
Respecto al analisis de la serie de tiempo, la tesis aborda tres de los cuatro objetivos para el
analisis de los datos temporales: describir, modelar y predecir.
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En ese sentido, de acuerdo a lo presentado sobre el método de prondstico, la presente
investigacion emplea un método univariable, debido a que la serie de tiempo sélo tiene una
variable predictora. Finalmente, respecto el modelo de prondstico, esta tesis contempla
pronosticar los valores de la serie de tiempo de las exportaciones de banano orgdnico, usando
un modelo no-paramétrico basados en algoritmos de Machine Learning.






Capitulo 3

Fundamentos de Machine Learning y sus aplicaciones en la agricultura

Este capitulo presenta los fundamentos y principales aplicaciones de Machine
Learning, como parte del marco tedrico. En la seccién 3.1 se repasa las definiciones generales
de la Inteligencia Artificial y el Machine Learning. En la seccidn 3.2, se repasa el proceso del
aprendizaje automatico. Seguidamente, los tipos de aprendizaje automatico y la clasificacion
de algoritmos de Machine Learning son descritos en la seccién 3.3. Finalmente, en la seccién
3.4, se presenta un panorama general sobre las aplicaciones de esta tecnologia en la
agricultura, describiendo las actuales areas de investigacion y sus principales desafios futuros.

3.1 Definiciones

Esta seccion presenta las definiciones de Inteligencia Artificial y de Machine Learning
en base a diversos autores con la finalidad de tener un panorama amplio de la concepcién de
ambas tecnologias.

3.1.1 Inteligencia Artificial

Shukla et al. (2019), Dwivedi et al. (2019), y Abiodun et al. (2018) concluyen que la
Inteligencia Artificial (IA) ha tomado vital importancia en las ultimas décadas debido a la
diversidad de aplicaciones en entornos reales. La IA es una area del conocimiento muy amplio,
el cual comprende sub-areas de conocimiento tales como Machine Learning (aprendizaje de
maquina) y Deep Learning (aprendizaje profundo) (Abiodun et al., 2018; Dwivedi et al., 2019).
En la Figura 9, se presenta un esquema basico de la interrelacién que hay entre estas
interesantes areas de conocimiento dentro del campo de la IA.

De acuerdo con Ben Ayed & Hanana (2021), la mayoria de las aplicaciones de la IA se
enfocan en el Procesamiento de Lenguaje Natural (Natural Language Processing, NLP) para
comprender la comunicacidn verbal humana, por ejemplo: el reconocimiento de voz humana,
simulacion de la visidn humana (conversion de analdgico a digital) usando la visidon por
computadora, y sistemas expertos para simular toma de decisiones. Debido a sus diversos
campos de aplicacidn, a la fecha, no hay una definicidn universal para IA. No obstante, hay
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definiciones similares propuestas por investigadores de la comunidad cientifica de IA
alrededor del mundo. Todos coinciden que la finalidad de la IA esta orientada a reducir la
intervencion humana y los esfuerzos humanos en los procesos y/o toma de decisiones. A
continuacion, se presenta las definiciones de IA mas relevantes para la presente investigacion:

e Kaplan & Haenlein (2019), citados por Dwivedi (2019), consideran que IA esta
vinculado a la capacidad de interpretar de forma independiente y aprender de
datos externos para alcanzar resultados especificos a través de la adaptacidn
flexible.

e Jha et al. (2019) define a la IA como aquel proceso por el cual el hombre hace
una maquina inteligente. Asimismo, menciona que la IA deberia de hacer un
trabajo basado en el aprendizaje de comportamientos del pasado.

e Dwivedi et al. (2019) postula que la IA es la capacidad de las maquinas para
realizar funciones y/o tareas especificas que realizan los seres humanos en un
lugar de trabajo y la sociedad en general.

e Kouadio et al. (2018) se refiere a la IA como una automatizacion basada en
modelos inteligentes para ayudar en el proceso de toma de decisiones.

Figura 9.
Inteligencia artificial: sub-dreas de conocimiento.
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Tomado de “State-of-the-art in artificial neural network
applications: A survey” (Abiodun et al., 2018).

3.1.2 Machine Learning

Abiodun et al. (2018) y Benos et al. (2021) explican que el Machine Learning (ML) o
también llamado aprendizaje de maquina es uno de las sub area de conocimiento de la IA. De
acuerdo con Abiodum et al. (2018), el ML se ha convertido en una tendencia de evolucién
digital, la cual hace que los procesos sean mas eficientes y confiables. De acuerdo lo estudiado
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por Pugliese et al. (2021), las aplicaciones de ML presentan un crecimiento exponencial
durante los ultimos 10 afios en diversos sectores del entorno industrial, econémico, social, y
ambiental. Algunas de estas aplicaciones son las siguientes: manufactura inteligente,
agricultura inteligente, reconocimiento de imagenes, reconocimiento de voz, vehiculos
automaticos, deteccion de fraude con tarjetas de crédito, deteccidn de correos spam y virus,
diagndstico médico anticipado, educacion, mercado financiero, gobierno de datos, marketing,
etc. Actualmente, las aplicaciones de ML en entornos de agricultura se han diversificado y
especializado en procesos relacionados a la cadena de suministro agro-inteligente (Bontempi
et al., 2013; Kumar et al., 2021; Meshram et al., 2021; Sharma, Kamble, et al., 2020).

La tecnologia ML ofrece disefiar procesos con mayor flexibilidad para implementarlos
en sistemas ciber-fisicos (mecanicos, eléctrico, hidraulico, térmico, etc.) como soporte a la
toma de decisiones debido a que no requieren condiciones iniciales para la simulacidn del
sistema (Kouadio et al., 2018; Pugliese et al., 2021). A continuacién, se presenta las
definiciones de ML mas relevantes para la presente investigacion:

e Mohri et al. (2018), citado por Sharma et al. (2020), define al ML como el
estudio cientifico de algoritmos y modelos matematicos en computadoras
usando eventos histéricos para mejorar progresivamente el desempefio en una
tarea especifica o para hacer prondsticos precisos.

e Boutaba et al. (2018) consideran que ML se caracteriza por analizar datos del
pasado e inferir conocimiento a partir de ellos. Es decir, explorar los datos para
identificar patrones ocultos en el dataset de entrenamiento. Estos patrones
aprendidos se usaran posteriormente para analizar datos desconocidos

e Jha et al. (2019) postulan que el ML tiene un enfoque matemadtico, el cual
comprende el acto de proporcionar datos estadisticos y/o experiencias pasadas
a una maquina para que identifique patrones y pueda resolver un problema en
especifico, tales como reconocimiento de voz y rostro, diagndsticos médicos, y
prediccién del procesos.

e Benos & Hanana (2021) se refiere al ML como una tecnologia que ayuda a las
personas a trabajar de manera mas creativa y eficiente. Mediante el uso de
métodos estadisticos y matematicos, el ML aprender de conjuntos de datos
para realizar predicciones y/o tomar decisiones basadas en datos.

3.2 Proceso general del aprendizaje automatico

Diversos autores (Benos et al., 2021; Liakos et al., 2018; Sharma, Kamble, et al., 2020;
Zhou et al.,, 2017) explican que el proceso de aprendizaje con algoritmos de ML estd
compuesto por cuatro fases: (1) recopilacion de datos, (2) preparacién de datos, (3) modelado
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(aprendizaje mediante algoritmos de ML o DL), y (4) evaluacion. La Figura 10 esboza la
secuencia de estas fases y el flujo de datos entre ellas.

Figura 10.
Machine Learning: Flujograma del aprendizaje automadtico.
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La primera fase comprende la medicidn de variables y la recopilacion histérica de sus
valores usando diversas fuentes de informacién. La segunda fase, se enfoca en la preparacion
o el preprocesamiento de los datos: transformacion y preparacion para usarlos como datos
entrada de la siguiente fase. La tercera fase, el modelado, consiste en seleccionar los
algoritmos de aprendizaje mas adecuado (técnicas ML o DL), asi como ajustar los parametros
del modelo para descubrir informacién (insight) y hacer predicciones con el minimo error
posible (Mohri et al., 2018). Finalmente, el proceso de aprendizaje automatico incluye un
proceso de evaluacidn, cuarta fase, el cual calcula el rendimiento del modelo, usando métricas
de error. La evaluacién del modelo de ML ayudan a optimizar los hiper-pardmetros del modelo
para lograr un rendimiento éptimo (Benos et al., 2021; Zhou et al.,, 2017). No obstante,
construir un modelo predictivo de alto rendimiento es un desafio para investigadores (Dwivedi
et al., 2019; Kamilaris & Prenafeta-Boldu, 2018; Liakos et al., 2018).
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3.3 Tipos de aprendizaje y algoritmos

Pugliese et al. (2021) y Benos et al. (2021) explican que el aprendizaje automatico de
los algoritmos de ML se clasifica en tres categorias: aprendizaje supervisado, aprendizaje no
supervisado, y aprendizaje reforzado. En el campo de ML, el método de aprendizaje
supervisado es el mas usado por la comunidad cientifica.

En la Figura 11, se presenta un desglose de la clasificacion de los algoritmos mas

populares segun su tipo de aprendizaje.

Figura 11.
Machine Learning: Clasificacion de los algoritmos.
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Elaborado a partir de “Machine learning-based approach: Global trends,
research directions, and regulatory standpoints” (Pugliese et al., 2021).

A continuacion, se describe cada uno de los tres tipos de aprendizaje automatico:
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El aprendizaje supervisado se caracteriza por realizar predicciones futuras usando un
dataset etiquetado: tanto inputs y outputs (Pugliese et al., 2021). Por etiquetado se entiende
que los outputs del dataset son datos conocidos. Este tipo de aprendizaje esta orientado a la
tarea: regresion y clasificacidon. Entre los algoritmos de regresion estan: arbol de decisiones,
regresion lineal (simple o multiple), redes neuronales, y random forest. Por otro lado, algunos
de los algoritmos de clasificacion son: regresidn logistica (binaria o multiclase), arbol de
decisién, random forests, redes neuronales, y support vector machine (SVM).

El aprendizaje no supervisado esta orientado a los datos; logra construir un modelo
que infiere una tendencia del conjunto de datos (Pugliese et al., 2021). Se caracteriza porque
por usar un dataset no etiquetado (se desconoce el valor de los outputs). En este tipo de
aprendizaje se encuentras dos clases algoritmos de ML: clustering (agrupamiento) y reduccion
de dimensionalidad. Algunos algoritmos de clustering son los siguientes: K-means, K-Nearest
Neighbor, y clustering jerarquico y no jerarquico. Mientras que los algoritmos de reduccion de
dimensionalidad son: andlisis de componentes principales (PCA®), descomposicién de valor
singular (SVD'9).

El aprendizaje reforzado esta orientado a aprender al reaccionar al entorno (Benos et
al., 2021). Se caracteriza porque el modelo aprende por su cuenta. El modelo recibe una
recompensa o una penalizacidn por cada accién que realice. Es decir, con este sistema de
recompensas el modelo lograra acercarse a predecir el mejor resultado posible.

3.4 Aplicaciones en la agricultura

En esta seccidn se presenta un panorama general de las aplicaciones de la tecnologia
ML en el campo de la agricultura. En este contexto, la difusién y la implementacion de
tecnologias como Internet of Things (loT) y Big Data han facilitado que la ML desarrolle
aplicaciones mas pragmaticas para los procesos de la cadena de suministro agricola (Benos et
al., 2021; Liakos et al., 2018; Meshram et al., 2021; T. U. Rehman et al., 2019; Sharma, Kamble,
et al., 2020).

3.4.1 Areas de investigacion

Como resultado de una amplia revision de la literatura, la Figura 12 presenta las
principales dreas de investigacion de ML en la agricultura:

Elavarasan et al. (2018) explica que los casos practicos de las aplicaciones de ML en la
agricultura se inclinan por atender necesidades reales. Consecuentemente, las areas de
investigacion que se han venido desarrollando mas frecuentemente son las siguientes: (i)

9 Principal Component Analysis
10 Singular Value Descomposition
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estimacion de rendimiento de cultivo, (ii) identificacion de enfermedades del cultivo, (iii)
deteccidn de malezas en plantas, (iv) reconocimiento de variedades de plantas, (v) prediccion
de factores agro-climaticos.

Benos et al. (2021) postula que la tecnologia ML se utiliza para facilitar la gestiéon
operativa en la agricultura. Por tal, agrupa las aplicaciones de Machine Learning en la
agricultura en cuatro clusters: (i) gestion del cultivo (el cual comprende prondstico de
rendimiento de cultivo, deteccion de enfermedades, deteccion de plagas, reconocimiento de
cultivo, y calidad de cultivo), (ii) gestidon de agua, (iii) gestidon de suelo, y (iv) gestién del ganado
(bienestar de los animales y produccién ganadera).

Desde un enfoque mas amplio, Sharma et al. (2020) y Meshram et al. (2021) describen
las areas de investigaciéon del ML en agricultura en base a las etapas de la cadena de
suministro: (i) pre-cosecha (monitoreo del suelo, gestidn de pesticidas, deteccién de malezas,
deteccion de enfermedades, gestién de riego), (ii) cosecha (detecciéon de edad de madurez,
reconocimiento de firmeza, clasificacion de tamafio y color, y prediccion de rendimiento), (iii)
pos-cosecha (vida util, clasificacién de la fruta, temperatura, y humedad), (iv) procesamiento
(gestidn de la demanda y produccion), y (v) distribucidn (gestion de transporte, de inventario,
y analisis del consumidor).

Figura 12.
Machine Learning en la agricultura: Areas de investigacion en la cadena de suministro.

eSoil eFruit detection eShelf-life eDemand eExportation
*Seed and eTemperature Management eTransportation
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ePesticide -Maturity age eFruit grading Management eInventory
eWeed sFirmess Humidity *Retailing
detection *Size eConsumer
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detection eYield
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Elaborado a partir de “Machine learning in agriculture domain: A state-of-art survey” (Meshram et al.,
2021), “A systematic literature review on machine learning applications for sustainable agriculture
supply chain performance” (Sharma, Kamble, et al.,, 2020), “Machine learning in agriculture: A
comprehensive updated review” (Benos et al., 2021) y “Forecasting yield by integrating agrarian factors
and machine learning models: A survey” (Elavarasan et al., 2018).

3.4.2 Desafios futuros

De acuerdo con el estudio de Pugliese et al. (2021), uno de los desafios de la ML en la
agricultura es desarrollar herramientas con tecnologia ML accesible para mitigar los grandes
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retos a nivel mundial, tales como: el cambio climéatico, el cultivo excesivo, contaminacion,
entre otros. Los autores proponen que el ML debe estar orientado a fomentar una industria
agro-tecnoldgica inteligente y sostenible, la cual contemple toma de decisiones mds precisas
y rapidas para alimentar la creciente poblacién mundial del futuro.

El estudio de Elavarasan et al. (2018) propone lineamientos sobre los desafios de
investigacidon en escenarios futuro de la agricultura con intervencién del ML: monitoreo y
prevencion del cultivo frente a plagas y malezas, sistema de recomendacion de fertilizantes
para optimizar el rendimiento del cultivo, control y monitoreo de calidad del suelo, y modelos
de optimizacién mediante enfoque hibrido. Asimismo, el estudio enfatiza desarrollar
aplicaciones con tecnologia de ML para alcanzar una cadena de suministro agro-inteligente,
mediante: (i) modelos que analicen en tiempo real los datos del mercado oferta/demanda
para facilitar el margen de ganancia por transaccién compra-venta, (ii) modelos de gestién de
riesgo crediticio, asegurando una operacion de bajo riesgo al superar problemas de
incumplimiento crediticio.

3.5 Resumen

Este capitulo recopila conceptos basicos y claves del Machine Learning. La presente
investigacion explora una serie de tiempo a través del proceso general de aprendizaje
automatico, el cual fue presentado en este capitulo. El modelado de la serie de tiempo seguira
los lineamientos del aprendizaje supervisado, debido a que es una tarea de regresién:
prondstico de valores futuros en base a datos pasados (conocidos y etiquetados).

La presente tesis doctoral estudia las cuatro fases del proceso de aprendizaje
automatico. En particular, este estudio trabaja a profundidad la fase tres (encontrar el mejor
modelo predictivo, y sus hiper-pardmetros respectivos) y fase cuatro (comparativa de los
resultados de performance del modelo predictivo). En este sentido, el algoritmo que se
entrenard para concretar el pronéstico la serie de tiempo en estudio es la red neuronal

artificial, especificamente una red neuronal recurrente.

Este capitulo también detalld las areas de investigacidon de ML en la la cadena de
suministro y los desafios futuros del ML en la agricultura. La presente investigacion se ubica
en la etapa de procesamiento y considera el drea de investigacion relacionada a la gestién de
demanda, debido a que se propone desarrollar un modelo para pronosticar la demanda
internacional de banano orgdanico del Peru, usando algoritmos de ML.

Asimismo, la presente tesis doctoral se enmarca en el desafio de investigacion: cadena
de suministro agro-inteligente y sostenible. En consecuencia, la presente tesis tiene como
finalidad contribuir a maximizar la atencién de demanda del banano orgénico mediante la
disposicidon de datos prospectivos a la mano que optimicen la toma de decisiones de forma
mas rdpidas y precisas.



Capitulo 4

Redes Neuronales Artificiales para el prondstico de series de tiempo

Este capitulo, como parte del marco tedrico, presenta los fundamentos de las redes
neuronales artificiales implementadas para el prondstico de series de tiempo. En la seccion
4.1, se repasa los conceptos relacionados al modelado de series temporales, explicando los
fundamentos de datos secuenciales, usando algoritmos del aprendizaje supervisado, las
estrategias de prondstico y el horizonte de retrospectivo para series de tiempo.
Seguidamente, en la seccién 4.2, se describe los fundamentos matematicos de tres tipos de
Redes Neuronales Artificiales para modelar series temporales: Red Neuronal Recurrentes
(RNN), Long Short-Term Memory Network (LSTM) y Gated Recurrent Unit (GRU). Finalmente,
en la seccion 4.3, se repasa los lineamientos para la optimizacién de hiper-parametros de
redes neuronales artificiales.

4.1 Modelado de series de tiempo

En esta seccidn, se presenta los conceptos relacionados al el modelado y prondstico
de series de tiempo usando algoritmos de aprendizaje supervisado. Asimismo, se explica la
relevancia de seleccionar adecuadamente la estrategia de pronéstico y el horizonte
retrospectivo para el modelado secuencial.

4.1.1 Datos secuenciales

Hyndman & Athanasopoulos (2021) y Chatfield (2019) definen a una serie de tiempo
como una secuencia temporal de valores; es decir, es una secuencia de observaciones en
orden cronoldgico que son registrados en intervalos de tiempo fijos. Ver Apéndice 2 para
entender la definicion de los datos secuenciales y las aplicaciones de este tipo de modelado.

El modelado de series de tiempo es considerado como una aplicacién del modelado
secuencial (Shickel & Rashidi, 2020). El modelado secuencial, también conocido como
sequential learning, es aquel modelo de Machine Learning o Deep Learning que utilizan datos
de secuencias (inputs y outputs) (Bontempi et al., 2013; Shickel & Rashidi, 2020). El modelado
de datos secuenciales tiene como objetivo predecir qué valor viene a continuacién en la
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secuencia temporal (niUmero, letra, elemento, etc). El principal atributo del modelo secuencial
consiste en que los datos, con los que se trabaja para entrenar el modelo, dependen uno del
otro debido a la naturaleza de su orden secuencial (Fang & Yuan, 2019).

4.1.2 Aprendizaje supervisado

Por mucho tiempo el modelado de las series de tiempo han empleado métodos
estadistico clasicos, tales como ARIMA, SARIMA, etc. (Hajirahimi & Khashei, 2019). Sin
embargo, la no linealidad de los datos ha limitado la precision del prondstico. Ante este
contexto, los algoritmos de ML resultaron ser mas eficientes para modelar y predecir los
valores futuros de la serie de tiempo considerando los valores pasados (Hewamalage et al.,
2021; Lara-Benitez et al., 2021).

Bontempi et al. (2013) afirma que la serie de tiempo es estudiada como una tarea de
aprendizaje supervisado, el cual consiste en modelar, sobre la base de un conjunto finito de
observaciones, la relaciéon entre un conjunto de variables de entrada (inputs) y una o mas
variables de salida (outputs), que se consideran dependientes de las entradas. En ese sentido,
una observacién de un paso de tiempo anterior de los datos secuenciales puede servir para
estimar la observacién del siguiente paso de tiempo, como si fuera la salida (output) de un
modelo de aprendizaje supervisado (Parmezan et al., 2019). Ello se logra en base a las técnicas
de ventanas deslizantes del horizonte de tiempo (ver Capitulo 4, Seccién 4.1.4).

4.1.3 Modelo predictivo

Fang & Yuan (2019) propone esta expresidon matematica para entender el modelado y
prondstico de series de tiempo, usando algoritmos de ML:

Dado un modelo deterministico M, el cual tiene como objetivo aprender patrones de
una secuencia de datos de entrada X = {x;, x5, X3, ... X3, ... X7} para pronosticar la secuencia

de valores futuros ¥
Y=MX) +¢

Fr+1 V420 s Vram) = M(xq, %2, ., X7) + €
Donde:
X es conjunto de datos de la serie temporal.
T cantidad total de muestras de X para entrenar el modelo M.
H es el horizonte de prediccidn deseado.
X es el conjunto de datos pronosticados por el modelo M.

€ es el error de prediccidn asociado con la performance del modelo M.
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Se sugiere revisar las definiciones de series de tiempo presentadas en el Capitulo 1,
Seccion 2.1.

4.1.4 Estrategias de prondstico

Bontempi et al. (2013) y Fang & Yuan (2019) proponen dos tipos de estrategias de
prondstico para modelar series de tiempo: one-step ahead y multi-step ahead. A continuacion,
se explican los fundamentos tedricos de cada una de estas estrategias:

i) Prondstico de un Unico-paso de tiempo (one-step ahead):

En la estrategia de prondstico a un Unico-paso, el objetivo de salida es solo un paso de
tiempo de la serie temporal. Ver Figura 13. Es decir, dado un conjunto de datos de
entrenamiento X = {x;, x5, ..., X7}, s6lo se tiene una Unica etiqueta para pronostica Y =
{yrsak:

5/\'1"4_1 = M(xl,xZ, ...,xT) + €
Donde:
X, Yre1 €R

Yr+1 €s la estimacion del siguiente valor real a pronosticar, considerando los T valores
pasados de la serie temporal (horizonte retrospectivo).

Figura 13.
Estrategia de prondstico: one-step ahead.
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Adaptado de “Recurrent Neural Networks for Time Series Forecasting:
Current status and future directions” (Hewamalage et al., 2021)
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i) Prondstico de multiples-pasos de tiempo (multi-step ahead):

En la estrategia de prondstico a multiples-pasos, el objetivo de salida es predecir los
proximo H valores ¥ = {§7.1, V742, ., Vr+n} de una serie temporal histérica X =
{x1, %5, ..., x7} compuesta por T observaciones (horizonte retrospectivo), donde H > 1
denota el horizonte de prondstico. Ver Figura 14. Es decir, en el prondstico de multiple-
pasos se tiene varias etiquetas de salida:

Or+vIr42 0 Iran) = M(xq, x5, ., x7) + ¢
Donde:
xi,j7i eR
Vi € Jr41 V142, - Yr4n) €5 la estimacion de los siguientes H valores futuros de la

serie de tiempo en intervalos de tiempo futuros desde T + 1 hasta T + H, considerando los
T valores pasados de la serie temporal (horizonte retrospectivo).

Figura 14.
Estrategia de prondstico: multi-step ahead.
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Adaptado de “Recurrent Neural Networks for Time Series Forecasting:
Current status and future directions” (Hewamalage et al., 2021)

4.1.5 Horizonte retrospectivo (look back)

De acuerdo a la literatura, el prondstico de una serie de tiempo es un area de
investigacidn con mayores retos en la ciencia de datos porque necesita mirar hacia atras los
datos histdricos para estimar, con precisién, lo que podria suceder a futuro.

El horizonte retrospectivo (o también llamado look back) define cuantos datos
temporales anteriores se requiere utilizar para predecir el periodo de tiempo posterior. El
tamafio de este horizonte retrospectivo puede tomar cualquier valor igual o superior a 1. Por
ejemplo, potencia de 2: 2, 4, 6, 8, etc. Sin embargo, mientras mds grande sea el tamafio del
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horizonte retrospectivo, se necesitaran mas registros del pasado para realizar las
proyecciones.

De acuerdo con Cerqueira et al. (2020) sobre la configuracidn de prondstico de series
de tiempo se requiere definir el horizonte retrospectivo, el cual contiene los valores
predictores:

Dado a serie de tiempo S, se selecciona un conjunto de datos para entrenamiento
Y (training set). La notacion matematica de la matriz Y es la siguiente:

Y1 Y2 yp—l yp Yp+1
Yiep) = |Yi-p+1 Yi-p+2 = Vi Vi | Vit
yt—p+1 yt—p+2 e yt—l yt yt+1

Donde:
t, es la cantidad de datos para entrenamiento
p, es el horizonte retrospectivo

En ese sentido, tomando la primera fila: el valor a predecir es y, 1 y sus predictores
son los p valores previos (yl,yz,...,yp). Se asume que no hay dependencia de tiempo

mayores que p.

4.2 Redes neuronales para series de tiempo

Faruk (2010), citado por Fang & Yuan (2019), afirma que los cientificos han estado
desarrollando y validando diversos tipos de algoritmos de aprendizaje para el prondstico de
series de tiempo. Particularmente, las redes neuronales artificiales clasicas han evolucionado
durante los ultimos anos, con arquitecturas cada vez mas sofisticadas para obtener mayor
precision en la prediccidn de series temporales.

Lata-Benitez et al. (2021) propone tres tipos de arquitecturas para las redes neuronales
artificiales que modelan datos secuenciales: (i) Red neuronal full-conectada (feed-forward),
(ii) Red neuronal recurrente, y (iii) Red neuronal convolucional. La Tabla 1 presenta la
clasificacién de seis algoritmos de redes neuronales artificiales segun la clasificacion en

mencion.

Hewamalage et al. (2021) explica que la red neuronal full-conectada solo tiene
conexiones directas entre las neuronas, mientras que la red neuronal recurrente tienen flujos
de retroalimentacion de informacion, también llamados “estados de recurrencia” o “celdas
de memoria”. La Figura 15 esquematiza esta idea, mediante la arquitectura neuronal.
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Tabla 1.
Tipos de redes neuronales para andlisis de series de tiempo.

Propuesto por (autor, aiio) para el
modelado de series temporales

Full-conectada MLP: Multi-Layer Perceptron (Faruk, 2010),

Clasificacion Red neuronal artificial

ERNN: Elman Recurrent Neural Network (Elman, 1990)

Recurrente LSTM: Long Short-Term Memory Network | (Hochreiter & Schmidhuber, 1997)
GRU: Gated Recurrent Units Network (Cho et al., 2014)
CNN: Convolutional Neural Network (Gamboa, 2017)

Convolucional
TCN: Temporal Convolutional Network (Bai et al., 2018)

Adaptado de “An Experimental Review on Deep Learning Architectures for Time Series Forecasting”
(Lara-Benitez et al., 2021) y “Recurrent Neural Networks for Time Series Forecasting: Current status

and future directions” (Hewamalage et al., 2021)

A continuacion, se explica a profundidad tres tipos de Redes Neuronales Artificiales,
las cuales son implementadas en la presente tesis: Recurrent Neural Network (RNN), Long
Short-Term Memory Network (LSTM) y Gated Recurrent Unit (GRU). De manera general, la
Figura 16 presenta las principales diferencias en la arquitectura y la dindmica de la celda de

memoria de cada una de estas redes neuronales.

Figura 15.
Arquitectura de una (a) red neuronal artificial y (b) red neuronal recurrente.

Adaptado de “Evaluation of statistical and machine learning models for time
series prediction: Identifying the state-of-the-art and the best conditions for the

use of each model” (Parmezan et al., 2019)
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Figura 16.
Estructura de tres tipos de redes neuronales recurrentes: a) estandar, b) LSTM, c) GRU.
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Elaborado a partir de “Recurrent Neural Networks and ARIMA models for
euro/dollar exchange rate forecasting” (Escudero et al., 2021).
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4.2.1 RNN - Recurrent Neural Network

Una Red Neuronal Recurrente, o también llamada Recurrent Neural Network (RNN) por
sus siglas en inglés, es una variacién de la red neuronal artificial del tipo feed-forward para
datos dependientes de tiempo (Lara-Benitez et al., 2021).

La RNN conecta los valores en cada paso de tiempo con los valores anteriores para
modelar la dependencia temporal de los datos, lo cual es el principal atributo intrinseco de las
RNN para datos secuenciales (Lara-Benitez et al., 2021). Este atributo le permite resolver
eficientemente problemas con no-linealidades temporales (Mateus et al., 2021). De acuerdo
con lo definido por Parmezan et al. (2019), la RNN tiene la funcionalidad de recordar una
secuencia de datos, y guardarlos por varias instancias de tiempo para luego pronosticar datos
posteriores o futuros.

De manera general, una RNN esta conformada por una combinacién de un nimero de
“celdas de memoria” o “unidades de recurrencia” en su arquitectura, las cuales transmiten
informacién de un paso de la red al siguiente (Hewamalage et al., 2021). Esta arquitectura se
basa en la capa de entradas, el nUmero de capas recurrentes apiladas, el nimero de unidades
recurrentes en cada capa, y la capa de salida (Lara-Benitez et al., 2021). Esta estructura
evidencia una fuerte interrelacion entre ellas.

Una RNN tiene un estado oculto h; (celda de memoria) y un output intermedio en
forma de variable secuencial x = (x4, x5, X3, ..., X;) en cada paso de tiempo t. Este estado
oculto de la RNN se actualiza mediante la siguiente definicion matematica (Cho et al., 2014):

he = f(he—q, xt)
Donde: f es una funcidn de activacion no lineal.

Una RNN aprende en base a la distribucion de probabilidad de los datos secuenciales,
entrenandose para predecir el siguiente valor de la secuencia. La salida de cada intervalo de
tiempo t (timestep) sigue la siguiente distribucion p(x;|x;_4,...,x;). Por ejemplo, una
distribucién multinomial puede usar una funcidn de activacion softmax, Para todos los valores
de lasecuenciaj =1, ...,K) (Cho et al., 2014):

exp (wWjh)
Liexp (wihe)

p(xt,j = 1|xt_1, ""xl) =

Donde: w; son las filas de una matrix de tamafio W. Entonces, la probabilidad de los

datos secuenciales se calcula mediante la siguiente expresién:

T
@ = | [perelves o)
t=1

En este sentido, arquitectura de RNN se entrena a partir de esta distribucion,
muestreando iterativamente el valor de la secuencia en cada timestep t. La finalidad de ello,
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es comprender la probabilidad de que un timestep t siga al valor timestep t — 1. Similarmente,
se calcular la probabilidad para que el valor t 4+ 1 siga al valor t. Por tal, cada vez que la red
reciba una nueva secuencia de datos, determina la probabilidad del siguiente valor basada en
la probabilidad del anterior.

4.2.2 LSTM - Long Short-Term Memory Network

La red neuronal memoria a corto y largo plazo, o también llamada Long Short-Term
Memory Network (LSTM) por sus siglas en inglés, es un tipo de RNN. Es ese sentido, la red
LSTM sigue la estructura de cadena de celdas de memoria. Su principal caracteristica consiste
en que dentro de la celda de memoria tiene componentes que interactlan entre si antes de
pasar a la siguiente celda de memoria (Yu et al., 2022).

La Tabla 2 describe a detalle el funcionamiento de la celda de memoria de una red
LSTM vy sus respectivas compuertas (Yu et al., 2022). La linea horizontal ( ¢;_1, ¢;) de la parte
superior es muy importante, pues transmite informacidn y atraviesa todos los mddulos a lo
largo de la cadena. Una red LSTM tiene la capacidad de regular la informacion (agregandola o
restringiéndola) usando unas compuertas, las cuales estdan conformadas por una capa de red
neuronal sigmoidea como funcién de activacién (0: no deja pasar informacion; 1: pasa
informacidn). Estas compuertas aparecen 3 veces en cada celda de memoria. La Figura 17 a)
presenta un esquema de la dindmica de estas compuertas dentro de la celda de memoria en
la red LSTM.

Figura 17.
Similitudes y diferencias entre una celda de memoria de a) una red LSTM y b) una red GRU.

forget gate cell state reset gate

input gate output gate update gate
a) b)
® 6 ®©6 -
sigmoid tanh pointwise pointwise vector

multiplication addition concatenation

Adaptado de “Recurrent Neural Networks for Time Series Forecasting: Current status and future
directions” (Hewamalage et al., 2021).
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Red neuronal LSTM: Interacciones dentro de una celda de memoria.

Esquema

Representacion
matematica

Funcién

Descripcion

fi = 0 (Welhe—y, %] + by)

Decidir qué
informacion
pasa

La capa neuronal sigmoidea
(f;) define:

0: no pasa informacion

1: pasa informacidn

ir = 0 (W;[ht_1,x:] + b;) | Decidir qué | Hay dos capas de neuronas:
. g: = tanh (Wc[ht—pxt] mformac.lon Sigmoidea (lt).: decide qué
+bh ) es actualiza | valor es actualizado
Ve 9 ose Tangente Hiperbdlica (g;):
() almacena almacena valores nuevos.
hy como nueva | Posteriormente, ambos
resultados son

multiplicados.
Para actualizar el estado de
la celda (Cy).

Ce=ft XCy +ig X g¢

Actualizar es

El nuevo estado de la celda

: “f! estadodela | C; estd dado porla suma de:
tanh W celda La multiplicacién del estado
— anterior de la celda anterior (C;) con
he (Ci—q)ala la salida de la primera
nueva celda | neurona (ft)- Y la
(Cy) multiplicacién de la capa sig
(i) y tanh (g,).
0, = 0 (W,[hi_1,x:] + b,)| Decidir el La salida de la celda (h;) es
h; = o, X tanh(C,) valor de definida por la
salida de la multiplicacién de:
celda (h;) El estado de la celda (C;)
filtrada por una capa tanh.

Y el valor de (0;), el cual es el
resultado de la salida de la
celda anterior (h;_;) a
través de la capa sigmoide.

Adaptado de “Recurrent Neural Networks for Time Series Forecasting: Current status and future

directions” (Hewamalage et al., 2021).

4.2.3 GRU - Gated Recurrent Unit

En la actualidad, hay diversas variantes de la unidad de memoria LSTM. La mas popular
es Gated Recurrent Unit (GRU). Lara-Benitez et al. (2021) asegura que la red GRU contribuye
en dar solucidn a una de los problemas de la RNN: desvanecimiento del gradiente (Vanishing
Gradient Problem), lo cual repercute en el aprendizaje del algoritmo.

La Figura 17 b) presenta un esquema de la dinamica las compuertas dentro de la celda
de memoria en la red GRU. La red neuronal GRU presenta un mejor rendimiento que la red
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LSTM en modelos predictivos con dataset pequefios (Hewamalage et al., 2021). La Tabla 3 se
describen las ecuaciones matematicas presenten las celdas de memoria de una red GRU, las
cuales son actualizadas cada paso de tiempo.

Tabla 3.
Red neuronal GRU: Interacciones dentro de una celda de memoria.

Representacion

Esquema Yo Funcion Descripcién
matematica
hy z; = oWy, - [he—1, X)) Actualizacion | Actualiza la compuerta z;
His en cada timestep t
X +

X

Tt 2t iu
o tanh

e = oW, - [he_q, xc]) Reinicio Decide qué cantidad de la
informacién  debe ser
olvidar o eliminada.

L he = tanh(W - [r, * hy_4,x.]) | Contenido Presenta el nuevo

L actual de contenido de memoria que
memoria utilizard la puerta de
reinicio para almacenar la
informacién relevante del

pasado.
hy he = —2z) * h_q, +2; Memoria Calcula el valor de salida de
he R R, final en el la red, considerando el
e paso de valor actual de la celda y el
tiempo valor del pasado.
actual

J'fl

Adaptado de “Recurrent Neural Networks for Time Series Forecasting: Current status and future
directions” (Hewamalage et al., 2021).

Una red GRU estd conformada por una capa de entrada, capas ocultas y una capa de
salida. La capa oculta alberga celdas de memoria, las cuales estan definidas por dos elementos
en el proceso de entrenamiento y predicciéon a través datos secuenciales: la puerta de
actualizacion (update) y la puerta de reinicio (reset).

i) Puerta de actualizacion (update gate): z;

Encargada de controlar la informacidon que transita en la celda de memoria. Es decir,
es la responsable de actualizar los pesos y eliminar el problema del Vanishing Gradient. Como
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el modelo puede aprender por si mismo, continuara actualizando la informacion para pasarla
al futuro.

i) Puerta de reinicio (reset gate): r;

Actlia de manera opuesta, pues se encarga de controlar la informacién que sale de la
celda de memoria. Es decir, decide qué parte de la informacidn pasada debe olvidarse, dado
el estado actual.

4.3 Optimizacion de hiper-parametros

Respecto al entrenamiento de las redes neuronales recurrentes, toma relevancia el rol
de los hiperametros en el proceso de aprendizaje supervisado y la optimizacién de los mismos.

Hewamalage et al. (2021) sugiere realizar la optimizacién de hiper-parametros del
modelo predictivo para obtener el mejor fit y menor error de prediccidn. Estos son los hiper-
parametros que se deben de tomar en cuenta:

i) Hiper-parametros de la arquitectura:
e (Capa de entrada: Recibe los datos a modelar en la red neuronal.

e Capas ocultas: Ubicada entre la capa de entrada y la capa de salida. Contiene
las neuronas que realizan los calculos para entrenamiento del algoritmo.

e (Capa de salida: Contiene las neuronas de salida de la red neuronal.

e Neuronas ocultas o unidades recurrentes: Cantidad de neuronas o unidades
recurrentes que estan en las capas ocultas de la red neuronal.

i) Hiper-parametros para el entrenamiento:

e Ventana retrospectiva (look back): Define el nimero de observaciones pasadas
de la serie temporal que seran consideradas como inputs para entrenar el
modelo.

e Numero de épocas: Define la cantidad de veces que el algoritmo ejecuta los
datos de entrenamiento. Es el nimero de veces que la red neuronal es
entrenada.

e Ratio de aprendizaje (learning rate). Controla la velocidad con la que el
algoritmo aprende. En cada época, el learning rate se actualiza para encontrar

la funcién de pérdida minima (loss). Toma valores entre 1y 1 x 1077,
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e Funcidon de activacion: Introduce la no-linealidad en la salida de las neuronas.

e Funcidon de pérdida (loss function): Calcula el error en cada época de
entrenamiento de la red neuronal.

e Optimizador: Los optimizadores son algoritmos o funciones matemadticas
utilizados para minimizar una funcién de pérdida (loss) o para maximizar la
eficiencia del entrenamiento. Los optimizadores dependen de los parametros
de aprendizaje del modelo, por ende, ayudan a cambiar los pesos y el learning
rate de la red neuronal para disminuir el error de prediccién.

e Normalizacién: Ejecuta un cambio de escala a los datos de entrada de la red
neuronal. Toma valores entre Oy 1. Ayuda a la convergencia del entrenamiento
de la red neuronal.

e Batch size o mini batch size: Define el nUmero de muestras que entra a la red
para que sea entrenada. Cuando pasan todos los datos por la red, se completa
1 época. Con un batch size pequefio, la red neuronal entrene mas rapido.

e Regularizacién de pesos: Define la magnitud de los pesos en la red neuronal al
inicio del entrenamiento.

e Dropout: Define la probabilidad de entrenar una neurona en la capa oculta de
la red neuronal.

e Early stopping: Deje de entrenar el modelo cuando una métrica monitoreada
(loss) haya dejado de mejorar en las épocas seguidas. Es una técnica de
optimizacién. La idea es aplicar una interrupcidon temprana para detener el

entrenamiento antes que el modelo comience a sobre-ajustarse (overfitting).

Para el entrenamiento de la red neuronal aplicando la técnica del “descenso del
gradiente” (Gradient Descent), se requiere prestar atencién al gradiente. El gradiente controla
el progreso del aprendizaje de la red neuronal. El gradiente se calcula a partir de las derivadas
parciales de la funcién de pérdida (/oss), teniendo como parametros los pesos y el bias de las
neuronas. Mientras se profundiza con el entrenamiento de todas las capas de la red neuronal,
estas derivadas pueden ser muy pequefas o nulas (desaparecen), lo cual impide que cambie
el valor del peso de neurona, y, por ende, bloquea el entrenamiento del algoritmo. A este
problema se le conoce como el desvanecimiento del gradiente (Vanishing Gradient Problem).
Esto es muy frecuente en redes neuronales artificiales con muchas capas, tal como las CNN y
en la RNN.
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De acuerdo con la literatura (Ratanamahatana & Wanichsan, 2008) (Esling & Agon,
2012), se proponen las siguientes soluciones para atender el desvanecimiento del gradiente
en una red neuronal: (1) pre-entrenar una capa a la vez; (2) implementar redes residuales que
conecten capas iniciales con las ultimas capas; y/o (3) usar ReLu como funcion de activacion
ayuda a que se sature en una direccién. Todos ellos favorecen a ser mas resistente a que
gradiente sea muy pequefio o nulo.

En ese sentido, es relevante considerar la optimizacién de los hiper-pardmetros del
modelo predictivo. Esta optimizacién busca minimizar el error (los) de la funcién de activacién
en el proceso de entrenamiento del algoritmo. De acuerdo con la literatura, se recomienda
estas técnicas para entrenar una red GRU de forma eficiente:

o Aplicar early stopping
e Usar el mini-batch
e Escoger como optimizador al RMSprop

e En las capas ocultas, usar la regularizacidon dropout para evitar el overfitting,
descartando ciertos valores de probabilidad de la red.

4.4 Resumen

Este capitulo recopila los lineamientos para el modelado de datos secuenciales y los
fundamentos tedricos de las RNN. Las RNN pueden entrenarse para reconocer patrones
cambiantes en el tiempo para una serie temporal, debido a que cuentan con celdas de
memoria que se encargan de retener y actualizar informacion secuencial.

La presente investigacion se centra en el modelado de una serie de tiempo univariable
mediante algoritmos de aprendizaje supervisado. En ese sentido, la tesis aborda el disefio,
entrenamiento y evaluacidon de dos tipos de redes neuronales: redes neuronales full-
conectadas (MLP) y redes neuronales recurrentes (RNN estandar, LSTM y GRU). Ello para
contrastar el desempeno de cada arquitectura de red neuronal para el prondstico de los
valores fututos de la serie de tiempo de exportacidon de banano orgénico peruano.

Respecto a la estrategia de prondstico, la presente tesis explora la estrategia “Unico-
paso de tiempo” o también conocida como one-step ahead, debido a la cantidad limitada de
muestras la base de datos de la serie temporal en estudio.



Capitulo 5

Estado del arte

Este capitulo desarrolla el Estado del Arte de la tesis. En la seccidn 5.1 se repasa el
contexto preliminar de las aplicaciones de Inteligencia Artificial en la cadena de valor de
banano. En la seccidn 5.2, se presenta las publicaciones cientificas que forman parte del
Estado del Arte. En la seccidén 5.3 se repasa las técnicas, algoritmos y perfil de los datos
temporales que usaron las publicaciones para desarrollar sus modelos predictivos.
Finalmente, la seccidn 5.4 se discute la frontera de conocimiento.

5.1 Preliminar

Como primer paso, se requiere explorar, a nivel internacional, la situacién actual de los
avances de la tecnologia Machine Learning aplicada al banano. Con ello delimitar las lineas de
investigacidon que ha venido desarrollando la comunidad cientifica.

En ese sentido, un reciente estudio realizado por Almeyda & Ipanaqué (2022) exploré
52 publicaciones cientificas proveniente de 23 paises, las cuales implementaron modelos
predictivos para atender problematicas reales de la cadena de valor del banano, usando
algoritmos de ML o DL. Los hallazgos del estudio revelan que las 52 publicaciones cientificas
analizadas se agrupan en 11 aplicaciones de ML y/o DL para la cadena de valor. La Figura 18
presenta la distribucidn de estas aplicaciones:

e Precosecha: clasificacion del tipo de cultivo, deteccion visual de enfermedades de la
hoja de banano, clasificacién de la incidencia de plagas y clasificacion de la calidad de

suelo

e Cosecha: Clasificacion del nivel de madurez del banano, y deteccion de la edad del
racimo de banano.

e Pos-cosecha: prondstico del rendimiento de cultivo, deteccion visual de los estandares
de calidad de la fruta, y reconocimiento visual del banano entre diversas frutas.

e Procesamiento: estimacidon de los parametros de procesamiento para el proceso de
secado del banano.
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e Retail: prondstico de la produccidn nacional de banano.

Consecuentemente, Almeyda & Ipanaqué (2022) confirmaron que el ML y DL ayudan
a superar los desafios vigentes de la pre-cosecha, cosecha, y post-cosecha del banano,
logrando impactos en al ambito econdmico, ambiental, gestion agricola, y social. La Figura 19
presenta un marco contextual de las 11 aplicaciones de IA, el tipo de algoritmo implementado
y sus potenciales impactos a lo largo de la cadena de valor del banano.

Figura 18.
Inteligencia Artificial aplicada al banano: dreas de investigacion en pre-cosecha, cosecha, post-
cosecha, procesamiento y retail.

Artficial Intelligence en la Cadena de Valor del Banano
Pre-Cosecha Cosecha Post-Cosecha Procesamto Retail
(21 publicaciones) (14 publicaciones) (14 publicaciones) (2 public.) (1 public.)
Tipo de - Edad de Rendimiento : Parametros Produccion al
: Suelo Maduracion : : Calidad :
cultivo racimo de cultivo de proceso consumidor

Tomado de “Recent developments of Artificial Intelligence for banana: application areas, algorithms,
performance, and future challenges” (Almeyda & lpanaqué, 2021).

Figura 19.
Inteligencia Artificial aplicada al banano: mapeo de aplicaciones de IA, algoritmos de

aprendizaje implementados y potenciales impactos.
ML and DL
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Tomado de “Recent developments of Artificial Intelligence for banana: application
areas, algorithms, performance, and future challenges” (Almeyda & lpanaqué, 2021).
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5.2 Revision de literatura

Como segundo paso, es requiere analizar aquellas publicaciones cientificas, a nivel
internacional de los ultimos 5 afos, donde desarrollen e implementen modelos predictivos
para el prondstico de series de tiempo con aplicacidn de técnicas de ML. Hajirahimi & Khashei
(2019) afirman que estas investigaciones se ha venido desarrollando con mayor frecuencia en
las ultimos décadas.

5.2.1 A nivel internacional

Luego de un proceso de busqueda bibliografica de publicaciones cientificas, se
identifica trabajos de investigacion que presentan modelos paramétricos y no paramétricos
para pronosticar la demanda y/o produccion nacional de frutos tropicales o productos agro-
industriales, tales como: banana, soja, trigo, etc. Estas investigaciones son presentadas a
detalle a continuacion:

Hossain et al. (2016) estudié el modelado de la demanda de banana expresada en la
produccién anual (toneladas) durante el periodo 1972 a 2013 en el pais de Bangladesh. Su
aporte se basé en el desarrollar un modelo ARIMA®! para pronosticar la produccién de banana
entre el 2014 al 2025.

Abraham et al. (2017) investigd sobre el modelado para pronosticar la exportacién de
soja del Brasil (toneladas) usando datos deun periodo de 16 afos entre el 2001 y el 2016. El
estudio propuso el disefio, entrenamiento y simulacién de una Red Neuronal Artificial para
pronosticar la produccion de soja para el afio 2017.

Rehman et al. (2018) analizé el modelado de la productividad agricola de frutos en
Pakistan. El estudio empleé un dataset con muestras de la produccién total (mil toneladas)
desde el afio 1980 hasta el afio 2015. El estudio implementé un modelo de Regresidn Lineal
Mudltiple para predecir la productividad de frutos tales como banano, citricos, pera, manzanas
y uvas. Posteriormente a ello, el estudio realizé un analisis econométrico para investigar la
relacion entre el Producto Interno Bruto Agricola (PIBA) y la produccién total de manzanas,
citricos, peras, uvas y bananos.

Eyduran, S. (2020) investigé el modelado para pronosticar la produccion de banano
(toneladas) en Turquia. El estudio utilizé datos del periodo 1961-2015 para el entrenamiento
del modelo; y del 2016-2025 para realizar el prondstico. El estudio comparé dos modelos:
ARIMA y Exponential Smoothing, siendo este ultimo con el mejor desempefio.

Abraham et al. (2020) estudié el modelo para predecir produccion de soya del Brasil,
considerando datos recopilados en el periodo 1961 al 2016. Desarrollé tres modelos para
pronosticar: (i) el 4darea cosechada (hectarea), (ii) el rendimiento del cultivo

11 Media Mévil Integrada Auto-Regresiva
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(toneladas/hectarea), y (iii) la produccién anual de soya (miles de toneladas). El estudio realizé
un andlisis comparativo sobre modelado paramétrico () y modelado no-paramétrico (usando
redes neuronales artificiales), siendo este ultimo el de mejor rendimiento para la estimacion
del drea cosechada y produccion de soja.

Devi et al. (2021) propuso un modelado hibrido para pronosticar la produccién de trigo
en Haryana en India. El estudio utilizé datos recolectados en el periodo 1980 a 2019. Los
autores desarrollaron un modelo hibrido, integrando ARIMA con una Red Neuronal Artificial,
para modelar la serie de tiempo de la produccidn de trigo y pronosticar futuros escenarios.

5.2.2 A nivel nacional y region Piura

Se realizé una busqueda profunda en diversas bases de datos para identificar aquellas
publicaciones cientificas que hayan estudiado sobre el modelado para estimar la exportacion
o produccién de banano organico a nivel nacional y en la region Piura, usando algoritmos de
ML. Como resultado, no se obtuvo ningun estudio. Sin embargo, se identificd un trabajo de
investigacion de prondstico de la produccidon nacional de platano usando un modelo
paramétrico (técnica estadistico-analitico):

Carrasco et al. (2021) implementd un método univariante ARIMA para pronosticar la
produccién total de platano peruano (toneladas). El estudio usé datos de la produccidn
mensual desde el 2000 al 2020, recolectados por el Banco Central de Reserva del Peru.
Posteriormente, los investigadores lograron estimar la produccién de platano para los afios
2020-2022.

Adicionalmente, se identificd investigaciones y proyectos de innovacién, con alcance
en la regién Piura, relacionados a la productividad de la cadena de banano organico. En el
Apéndice 3, se presenta un resumen de proyectos de I+D+i y estudios afines que fueron
identificados: proyecto de fortalecimiento de extensionismo tecnolégico del sector bananero
en la region Piura; proyectos de innovaciones tecnoldgicas dirigidas a aumentar la
productividad del banano organico de Piura; e investigaciones académicas orientadas sobre
el manejo técnico-agricola del cultivo de banano organico en los valles de la regién Piura.

5.3 Analisis y sintesis

Como tercer paso, se analiza individualmente las siete publicaciones que pertenecen
al Estado del Arte. Como resultado, se confirma que existen diversas investigaciones a nivel
mundial que han disefiado, implementado y validado modelos predictivo aplicados a
prondsticos de series de tiempo para la demanda o produccién de frutos y/o productos agro-
industriales.
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La Tabla 4 presentan un resumen de estas siete publicaciones, resaltando las
principales caracteristicas del dataset, tales como: fuente de datos, escala de tiempo
empleada (anual, mensual, etc), cantidad de datos para entrenamiento, cantidad de datos
(nuevos) para el prondstico, y division del dataset (train/test/valid).

La Tabla 5 presenta un resumen de estas siete investigaciones, considerando aspectos
mas técnicos del modelado, tales como: tipo de serie de tiempo que analizan (unvariable o
multivariable), estrategia de prondstico (one-step o multi-step ahead), algoritmo
implementado, hiper-pardmetros del modelo, y contribucién y desventajas del trabajo de
investigacion.

A continuacién, se explican las principales caracteristicas de las publicaciones
seleccionadas con respecto a: objetivo de investigacidn, serie de tiempo estudiada, técnica de
pre-procesamiento de datos utilizada, estrategia de prondstico seleccionada, enfoque para el
modelado, técnicas de optimizacién implementada, y métricas para la evaluaciéon de la
performance del modelo:

i) Objetivo de investigacion:

Las siete publicaciones se caracterizan por estudiar el modelado de series de tiempo y
al prondstico de la demanda o produccidn de agro-productos (Abraham et al., 2017, 2020;
Carrasco et al., 2021; Devi et al., 2021; Eyduran et al., 2020; Hossain et al., 2016; A. Rehman
et al., 2018). Sélo una de las siete publicaciones emplea serie de tiempo de las exportaciones
(tons) de un agro-producto (Abraham et al., 2017), el resto utiliza datos de la produccién

nacional (tons.).

Cuatro de las siete publicaciones tienen como objeto de investigacion al banano
(Carrasco et al., 2021; Eyduran et al., 2020; Hossain et al., 2016; A. Rehman et al., 2018). En el
Perd, sélo hay un estudio para pronosticar la produccidn de demanda de banano peruano
(Carrasco et al., 2021); sin embargo, esta investigacion utiliza un modelo paramétrico (ARIMA)
en lugar de algoritmos de Machine Learning.

ii) Serie de tiempo:

La mayoria de las investigaciones analizan series de tiempo del tipo univariable. Sélo
una investigacion modela una series de tiempo multivariable (Abraham et al., 2020). Respecto
a la escala de tiempo, todos los trabajos de investigacion analizan series de tiempo con
frecuencia anual; a excepcion una publicacién que emplea escala mensual (Carrasco et al.,
2021).

iii) Dataset:

Tres de las siete publicaciones emplean datos temporales recolectados de los 40
ultimos afios en promedio (Devi et al., 2021; Hossain et al., 2016; A. Rehman et al., 2018). Sélo
dos trabajos de investigacion emplean datos histéricos de 15 afos (Abraham et al., 2017) y 20
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afios (Carrasco et al., 2021) respectivamente. Los modelos predictivos son entrenados con
diferentes tamafios de training-set: desde 15 muestras (Abraham et al., 2017), pasando por
37 muestras (Devi et al., 2021) y hasta 56 muestras (Abraham et al., 2020). Asimismo,
mencionar que las bases de datos de la serie de tiempo, empleadas en las investigaciones,
proviene de fuentes de acceso abierto, en su mayoria.

iv) Técnicas de pre-procesamiento:

Ninguna de las publicaciones explica las técnicas de pre-procesamiento empleadas. Por
ejemplo, re-muestreo, descomposicion de serie de tiempo, etc. Sin embargo, las
investigaciones que implementan el modelado paramétrico enfocan su analisis en Ia
estacionariedad de la serie de tiempo (estable a lo largo del tiempo), empleando métodos
estadisticos-clasicos como el ACF (AutoCorrelation Function) y Parcial-ACF de residuos
(indispensable para los modelos ARIMA).

v) Estrategia de pronodstico:

La mayoria de publicaciones seleccionaron one-step ahead para realizar el prondstico
de valores futuros; no obstante, sélo una investigacidon realizd el prondstico de la serie de
tiempo empleando dos estrategias de prondstico (Abraham et al., 2020): one-step ahead y
multi-step ahead.

vi) Modelado de serie de tiempo:

Las publicaciones han modelado la serie de tiempo empleando métodos paramétricos,
tales como ARIMA (Carrasco et al., 2021; Hossain et al., 2016) y NARX (Abraham et al., 2017),
o técnicas de Machine Learning, tales como Redes Neuronales Artificiales (Abraham et al.,
2017, 2020), Regresion Lineal Multiple (A. Rehman et al., 2018), y Exponential Smoothing
(Eyduran et al., 2020). Sélo una de las siete publicaciones ha implementado un modelo hibrido
(Devi et al., 2021), la cual fusiona ARIMA con una Red Neuronal Artificial.

vii) Técnicas de optimizacion:

Las investigaciones utilizaron diversos enfoques para optimizar el entrenamiento del
modelo predictivo y reducir el error de prediccion, entre las mas destacadas: realizar
experimentos con diferentes estrategias de prondstico, emplear serie de tiempo multivariable
(Abraham et al., 2020), aplicar regularizacién a los pesos de las neuronas (Abraham et al.,
2017), desarrollar modelos hibridos (Devi et al., 2021), entre otros.

viii)Técnicas de evaluaciéon de desempeiio del modelo:

Todas las investigaciones calcularon al menos una métrica del error para estimar la
precision de su modelo predictivo. Las métricas usadas con frecuencia son: Root Relative
Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), y Mean Absolute Percentage Error (MAPE).
En casos especificos, los investigadores usaron: Factor de Correlacién (R?) (Abraham et al.,
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2020), Maximum Absolute Percentage Error (MaxMAPE) (Eyduran et al., 2020), y Theil
Inequality Coefficient (TIC) (Hossain et al., 2016).

5.4 Andlisis de la frontera de conocimiento

Como cuarto paso, se requiere explorar la frontera de conocimiento del Estado del
Arte. Por ello, se formula las siguientes preguntas:

P1. ¢ Qué tipo de estrategia de prondstico se usa?

P2. ¢ Qué algoritmos son implementados, frecuentemente, para el prondstico de serie
de tiempo?

P3. ¢Qué tipo de pre-procesamiento de datos temporales hacen posible que los
algoritmos de Machine Learning superen a los modelos estadisticos-cldsicos?

P4. ¢Cudntos valores de la serie de tiempo son empleados para el entrenamiento del
modelo y cudntos valores para la validacion?

P5. ¢Cudl es la caracterizacion de la base de datos de series de tiempo (escala de
tiempo, fuente de datos, tamafio del dataset, etc.)?

P6. (Qué métricas se usa para comparar y evaluar modelos predictivos de series de
tiempo?

De acuerdo a lo explicado en la seccién 5.1, 5.2, y 5.3, se responde las preguntas
planteadas al inicio de esta seccidn:

P1. /Qué estrategia de prondstico es mds usada?

One-step ahead es la estrategia de prondstico mds usada por las investigaciones
revisadas.

P2. ¢Qué algoritmos son implementados frecuentemente para el prondstico de serie de
tiempo?

Los modelos paramétricos, es decir aquellos que usan métodos estadisticos-clasico
como el ARIMA, aun tiene gran prevalencia para el prondstico de serie de tiempo. Sin
embargo, los algoritmos de ML, tales como las Redes Neuronales Artificiales, estan siendo
implementadas para realizar prondsticos de serie de tiempo, los cuales ofrecen ventajas para
procesar datos temporales no-lineales y realizar prondsticos con alta precisién.
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Recientemente, se estdn desarrollando modelos hibridos que fusionan los atributos de los
métodos paramétricos (por ejemplo, ARIMA) y algoritmos de Machine Learning (por ejemplo,
Red Neuronal Artificial).

P3. (Qué tipos de pre-procesamiento de datos de series temporales hacen posible que
los algoritmos de Machine Learning superen a los modelos estadisticos cldsicos?

Por un lado, los modelos paramétricos (métodos estadisticos-clasicos) si tienen
definido las técnicas de pre-procesamiento, bdsicamente enfocadas en evaluar la
estacionariedad de la serie temporal.

Sin embargo, no hay un método, definido y explicado, para el pre-procesamiento de
datos temporales antes del entrenamiento de modelo de ML. Entonces, infiriendo el disefio
de los modelos de ML, las técnicas principales son las siguientes: identificacion de datos
nulo/vacios, re-muestreo, descomposicion de serie temporal, normalizaciéon de datos, entre
otros.

P4. ¢ Cudntas valores de la serie de tiempo son empleados para el entrenamiento del
modelo y cudntos valores para la validacion?

No hay un nimero exacto de muestras para entrenar el modelo. Depende del periodo
de tiempo a estudiar, la disponibilidad de datos histéricos y del acceso a una fuente de datos
confiable. Sin embargo, deben ser suficientes para que el algoritmo reconozca los patrones
no-lineales de los datos a lo largo del tiempo.

P5. ¢Cudl es la caracterizacion general de la base de datos de las series de tiempo
(escala de tiempo, tamano del dataset, fuente de datos, etc.)?

La base de datos debe contener valores reales de una variable temporal. Los datos
deben provenir de fuentes de datos confiable para asegurar un prondstico de valores futuros
en base a valores reales pasados. Se requiere definir previamente el periodo de tiempo a
modelar (varia de acuerdo al andlisis retrospectivo), y las escalas de tiempo (anual o mensual)
para entrenar el modelo predictivo.

P6. ¢ Qué métricas se pueden usar para comparar y evaluar modelos en el prondstico
de series de tiempo?

Tres métricas se han usado frecuentemente en las investigaciones revisadas. Estas
métricas son las siguientes: RMSE (Root Mean Square Error), MAE (Mean Absolute Error),
MAPE (Mean Absolute Percent Error).
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5.5 Resumen

Este capitulo presenta el Estado del Arte y el andlisis de la frontera de conocimiento.
Se evidencia una oportunidad para investigar y profundizar el estudio del modelado secuencial
aplicado a series de tiempo bajo el enfoque de ML: disefio, entrenamiento y validacién de
modelos aplicados a pronosticar la demanda o produccidn de productos agro-industriales. Se
confirma que existe una brecha de conocimiento (gap knowledge) para pronosticar prondstico
de la demanda internacional del banano organico en relacién a la implementacion de Redes
Neuronales Recurrentes. Especificamente, estudiar el desempefio de diversos tipos de
algoritmos de Redes Neuronales Recurrentes para obtener el menor el error de prediccién.
Por tal motivo, se refuerza la justificacién del objetivo principal de la presente tesis doctoral.



Tabla 4.

Resumen analitico del Estado del Arte:

serie de tiempo a estimar y caracteristicas del dataset.

Referencia Pais Agro- \{ariable ? ES::Ia Fuente de Datos c.ie prgzlz-:izar Dat'a .
producto | estimar (unid) tiempo datos entrenamiento (nuevos) Train/Test/Valid
(Hossain et al., 2016) Bangalesh | Banana Produccién Anual FAOSTAT® 1972 a 2013 2014 a 2025 769%/25%)-
(tons.) (41 muestras) (12 muestras)
(Abraham et al., 2017) Brasil Soja Exportacion Anual SISCOMEX® | 2001 a 2016 2017 80%/5%/15%
(millones tons.) (15 muestras) (1 muestra) (aleatorio)
(Abraham et al., 2020) Brasil Soja Produccion** Anual ERS USDA' | 1967 a 2016 No emplea nuevos | 70%/15%/15%
(millones tons.) (50 muestras) valores (aleatorio)
(A. Rehman et al., 2018) | Pakistan Banana Produccién Anual Sin 1980 a 2015 2015 a 2030 100% para
(mil tons.) especificar (35 muestras) (16 muestras) entrenamiento
(Eyduran et al., 2020) Turquia Banana Produccién* Anual FAOSTAT 1961 a 2015 2016 a 2025 100% para
(tons.) (54 muestras) (10 muestras) entrenamiento
(Devi et al., 2021) India Trigo Produccion** Anual SAH? 1980 a 2015 2016 a 2019 100% para
(mil tons.) (37 muestras) (4 muestras) entrenamiento
(Carrasco et al., 2021) Peru Banana Produccién Mensual | BCRP1® Jul-2000 a Oct-2020 a 68%/32%/-
(tons.) Set-2020 Set-2022

(51 muestras)

(24 muestras)

* Emplea dataset adicionales para pronosticar: area cosechada
** Emplea dataset adicionales para pronosticar: drea cosechada y rendimiento de cultivo.

12 Food and Agriculture Organization Corporate Statistical Database.

13 Foreign Trade Integrated System, Ministry of Industry, Foreign Trade and Services, Brazil.
14 United States Department of Agriculture-Economic Research Service (https://www.ers.usda.gov/data-products/oil-crops-yearbook/oil-crops-yearbook/#50%20and%20Soybean%20Products

)

15 Statistical Abstract of Haryana, Department of Economic and Statistical Analysis Haryana, India (https://esaharyana.gov.in/state-statistical-abstract-of-haryana/ )
16 Banco Central de Reserva, Peru

vL


https://www.ers.usda.gov/data-products/oil-crops-yearbook/oil-crops-yearbook/#So%20and%20Soybean%20Products
https://esaharyana.gov.in/state-statistical-abstract-of-haryana/

Tabla 5.

Resumen analitico del Estado del Arte: estrategia de prondstico, algoritmo implementado, contribucidn y desventajas.

Estrategia de

Algoritmo

arquitectura de la red)

hibrido.

Referencia Cultivo | Time series . . Hiper-parametros Contribucidén Desventaja
prondstico implementado
Métodos de procesamiento de los datos
(Hossain et al., Banana | Univariable One-step ARIMA ARIMA (0,2,1) Aplica métodos estadisticos | Trabaja el dataset para
2016) ahead para la estacionalidad y pre- | convertirlo en serie
procesamiento: ACFY’, PACF | temporal estacionaria.
de residuos.
(Eyduran etal.,, | Banana | Univariable One-step Brown Estimador: 0.718 Aplica métodos estadisticos | Los valores futuros
2020) ahead Exponential SE: 0.066 para la estacionalidad y pre- | pronosticados no siguen el
Smoothing t: 10.863 procesamiento: ACF, Parcial- | patrdon natural de la serie de
Sig: 0.001 ACF de residuos. tiempo.
(Carrasco et al., | Banana | Univariable One-step ARIMA ARIMA (1,0,1) Aplica pruebas de | Débil balance entre el error
2021) ahead estacionalidad: ACF test y | de prediccion y el horizonte
prueba de punto de quiebre | de prondstico (24 meses)
estructural: Chow test.
Métodos de optimizacion
(Abraham et al., | Soja Univariable One-step NAX 8y ANN 1 capa oculta Utiliza la  técnica de | Entrenar el modelo con
2017) ahead 50 neuronas regularizacion de pesos | pocos datos (15 muestras).
4 delay (Bayesiana) de la red
Bayesian regularization | neuronal.
(A. Rehman et Banana | Univariable One-step Ordinary Least Sin especififcar Trabaja con dos algoritmos | El modelo es deficiente ante
al., 2018) ahead Square y Reg. de regresion para el | la no-linealidad de serie
Lineal Multiple prondstico. temporal.
(Abraham et al., | Soja Multivariable | One-step Non-linear 1 capa oculta Emplea dos estrategias de | No valida el modelo con
2020) aheady Autoregressive 10 neuronas prondsticos (one-step-ahead | datos nuevos o
Multi-step Network y ANN 6 delay and multi-step-ahead) y | desconocidos
ahead k-cross validation compara resultados.
(Devi et al., Trigo Univariable One-step Hibrido: ARIMA + | ARIMA (1,1,0) Optimiza el  prondstico | La configuracion inicial del
2021) ahead ANN ANN (no especifica | mediante un enfoque | modelo es ambigua.

17 Autocorrelation Function

18 Nonlinear Autoregressive Network

SL






Capitulo 6

Exportacion de banano organico del Peru

Este capitulo presenta una vision general de la evolucién de las exportaciones de
banano orgdnico peruano en los Ultimos 20 afios. En la seccion 6.1, se exponen el panorama
de la evolucién de las exportaciones de banano organico del Peru. En la seccién 6.2 se realiza
un analisis exploratorio-descriptivo de la serie de tiempo en estudio.

6.1 Exportaciones de banano organico

En esta secciéon se presenta una descripcion de la evolucidon de la exportacion de
banano orgdanico del Peru registrado desde enero 2001 a setiembre del 2021 (fecha de corte
para descargar dataset). Adicionalmente, se presenta detalles de su partida arancelaria y una
revision de la exportacién segin mercado de destino.

6.1.1 Partida arancelaria

Las exportaciones de banano son declaradas ante la SUNAT a través de su agencia
ADUANET. Las empresas exportadoras de banano organico deben declarar todo salida de
mercaderia, detallando informacién como el RUC del exportador, el cédigo del Agente de
Aduanas, la partida arancelaria del producto, el peso (bruto y neto) en Kg del producto, el
valor FOB ($) de la mercancia, entre otros. Aduanet registra todas los las exportaciones de
banano, con frecuencia diaria, y publica el registro en su portal web oficial. De acuerdo con
Aduanet-Sunat (2020), el banano orgdnico peruano tiene asignado la siguiente partida
arancelaria: 0803.90.11.00. La Tabla 6 detalla la informacién consignada a los bananos
organicos para exportacion.
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Tabla 6.
Informacidn arancelaria del banano orgdnico del Peru.
Nombre comercial Banana organica
Nombre cientifico Musa acuminata (grupo AAA) / Musa paradisiaca,
Musa cavenshi
Nombre comin Banana organica
Partida arancelaria 0803001200

Descripcion arancelaria | Bananas o platanos del tipo cavenshi valery frescos
Elaborado a partir de portal oficial de Aduanet-Sunat (2020).

6.1.2 Evolucion historica

El Foro Mundial Bananero de la FAO (2020a) afirma que el banano es la fruta fresca
mas exportada del mundo, su industria puede llegar a valer mas de 10 billones de ddlares al
afio (USS 10.000mn/afio). El mercado global del banano ha crecido a lo largo de los dltimos
20 afios segun un estudio sobre la produccion global de banano elaborado por la FAO (2020c).
De acuerdo con lo expresado por MINAGRI (2018), el banano organico cada vez es mas
atractivo por su calidad, buen sabor y bondades nutricionales de la fruta.

PromPeru (2020) confirman la variedad de banana peruana mads consumida es la
banana Cavendish; asimismo, asegura que el banano organico del Perd es una de las frutas
mas comercializan con certificados de comercio justo o Fairtrade. Ello lo posiciona
estratégicamente en mercados extranjeros. Efectivamente, el MINAGRI (2018) expone que el
banano organico del Pert es muy demandado por paises de Europa y Estados.

El Foro Mundial del Banano de la FAO (2017) menciona que la producciéon de banano
organico del Perd aumentd un 94% desde el 2010 al 2015. Respecto a los volimenes de
exportacion de banano orgdnico, reportes aduaneros de la Sunat (2020) confirman que las
exportaciones han crecido progresivamente desde sus inicios en el afio 2001.

Otro aspecto positivo del comercio internacional del banano organico peruano es su
precio de venta. El precio se mantiene estable a lo largo de los afios debido a que la mayoria
del banano peruano para exportacion es organica, atributo que es muy valorado en el
mercado europeo.

i) Exportacion mensual

La Tabla 7 tabula el volumen de exportacion anual del banano organico desde al afio
2012 al 2020. Se observa un incremento progresivo de las exportaciones (miles de kilos) a lo
largo de los 20 afios. En los Ultimo 5 afios, las exportaciones acumuladas superaban las 200
mil toneladas; y alcanzaron un indice de crecimiento anual del 13% del 2017 al 2018. El afio
2018 se registré 231 mil toneladas, considerado el mayor volumen de exportacién de banano
organico registrado a la fecha. No obstante, en el afio 2020, el volumen de exportacidn se
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redujo a exportd 72 mil toneladas debido a la crisis mundial del Covid-19 y a las restricciones
de comercio internacional por la emergencia sanitaria.

Tabla 7.
Exportacion anual del banano orgdnico del 2012 al 2020.

Afio Valor FOB Var anual Peso Var anual
(mil ddlares) (%) (mil kilos) (%)

2020 148,000 -67% 215,317 -4%
2019 151,000 -9% 224,417 -3%
2018 165,000 13% 231,040 13%
2017 147,411 -3% 203,898 1%
2016 151,622 5% 201,788 5%
2015 144,396 21% 191,534 19%
2014 119,317 34% 160,785 31%
2013 88,971 11% 122,429 3%
2012 80,366 - 119,131 -

Elaborado a partir de portal oficial de Aduanet-Sunat (2020).

i) Exportacion mensual

La Figura 20 representa las exportaciones mensuales desde enero de 2001 a setiembre
2021. Se observa un incremento lento entre los primero 12 afos. En los afos siguientes, hay
un crecimiento acelerado entre el 2012 y 2016. Sin embargo, entre los afios 2016-2018, hay
un decremento significativo. De acuerdo con los hallazgos del estudio realizado por Colonia
Luy & Carrillo Caceres (2019) sobre los niveles de exportaciéon de banano organico a USA
realizados entre 2016 y 2018, revela que las exportaciones fueron afectadas negativamente
por las condiciones climaticas en las parcelas de cultivo, exigencia de medidas sanitarias y
fitosanitarias, y la competitividad de la cadena de valor.

Figura 20.
Evolucidn histdrica de la exportacion de banano orgdnico (ene-2001 a set-2021).
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Elaborado a partir de portal oficial de Aduanet-Sunat (2020).
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En ese sentido, la Figura 20 muestra que las exportaciones empezaron a adoptar una
estacionalidad en los afios posteriores al 2018, con picos de exportacién en el primer trimestre
del afio. Ver detalles del calendario de exportaciones en Apéndice 4. Por tal motivo, se analiza
a detalle el volumen de exportacion de banano orgdnico en los ultimos 3 anos.

La Figura 21 representa la evolucion de las exportaciones mensuales de los afios 2018,
2019 y 2020. Se confirma un ligero decremento desde el 2018. Asimismo, las exportaciones
presentan una ligera estacionalidad: los primeros meses del afio (temporada alta) registran
mayor demanda que el segundo trimestre (temporada baja).

Figura 21.
Exportacion mensual de banano orgdnico del afio 2018, 2019 y 2020.
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Elaborado a partir de portal oficial de Aduanet-Sunat (2020)

6.1.3 Mercados destino

La Figura 22 representa los paises de destino registrados en las exportaciones de
banano orgdnico del aifio 2020. En todo el afio 2020, se exporté a 17 paises: siendo Paises
Bajos (Netherlands) y EE.UU. aquellos que abarcan mayor valor FOB: 30% y 19%
respectivamente. Estos dos paises, se siguen manteniendo en el top-2 durante los Ultimos 5
afos. La Tabla 8 detalla el valor FOB y el volumen de las exportaciones de banano organico
por pais.



Figura 22.
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Exportacion de banano orgdnico en el ano 2020: distribucion geogrdfica de los paises de destino.
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Elaborado a partir de portal oficial de Aduanet-Sunat (2020)

Tabla 8.

Exportacion de banano orgdnico en el afio 2020 segun pais de destino.

AUSTRALIA

Pais de Destino FOB Peso Neto Peso Bruto FOB
(ddlares) (Kilos) (Kilos) (%)
Netherlands 15,157,157.37 21,436,079.13 24,229,065.90 30.19
United States 9,700,416.34 14,472,345.58 16,522,974.31 19.32
Panama 8,182,182.80 12,700,885.20 14,269,096.00 16.30
Belgium 5,481,329.19 7,782,635.84 8,913,396.00 10.92
Republic of Korea 2,876,590.40 3,802,819.60 4,340,001.90 5.73
Germany 2,430,830.78 3,549,314.20 4,058,321.00 4.84
Finland 1,740,291.17 2,523,225.80 2,880,875.20 3.47
Japan 1,431,716.93 1,734,487.24 1,927,801.20 2.85
Italy 1,390,002.91 2,500,583.40 2,762,057.42 2.77
United Kingdom 1,270,917.73 1,469,340.00 1,660,770.00 2.53
Canada 271,820.40 367,879.20 418,550.00 0.54
Sweden 156,816.00 235,094.40 257,904.00 0.31
Chile 61,828.56 128,757.60 139,545.00 0.12
Portugal 43,249.68 78,364.80 89,950.00 0.09
United Arab Emirates 9,486.40 12,740.00 14,670.00 0.02
Greece 7,000.00 1,080.00 21,800.00 0.01
Spain 664.4 340 389.039 0.0001
Total 50,212,301.06 72,795,971.99 82,507,166.97 100%

Elaborado a partir de portal oficial de Aduanet-Sunat (2020).
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6.2 Analisis exploratorio - descriptivo

En esta seccidon se realiza una exploracién de datos histdricos de la exportacion de
banano organico peruano. En ese sentido, se analiza el comportamiento de la serie de tiempo
a nivel anual, mensual, semanal y diario, usando las graficas de time-plot, box-plot y
estacionalidad.

6.2.1 Time-plot

La Figura 23 presenta la grafica de la serie de tiempo de la exportacién de banano [kg]
desde enero de 2001 a setiembre de 2021 en cuatro frecuencias de tiempo diferentes: anual,
mensual, semanal y diario (aplicando la técnica del down-sampling). Complementariamente,
la Tabla 9 escribe las principales caracteristicas del comportamiento de estas cuatro series de
tiempo, destacando la presencia de tendencia, estacionalidad y outliers.

Se infiere que cada una de estas cuatro series de tiempo tienen varianzas diferentes.
Por ejemplo, la serie temporal de las exportaciones diarias presenta una alta varianza, el cual
complica identificar patrones temporales de los datos para entrenar un modelo predictivo. En
ese sentido, la presente investigacion emplea la serie de tiempo de la demanda mensual,
como input del modelo predictivo, debido a que presenta menor varianza y moderadamente
controlada en el tiempo, lo cual permitira que el modelo aprenda con mayor rapidez y
precisién.

Figura 23.

Exportacion de banano orgdnico: a) anual, b) mensual, c) semanal, y d) diario.
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Elaborado a partir de portal oficial de Aduanet-Sunat (2020)
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Tabla 9.

Exportacion de banano orgdnico: caracteristicas de la serie de tiempo y numero de muestras.
Demanda Caracteristicas
Anual El comportamiento de la serie de tiempo anual se puede analizar en 3 periodos: del

2012 al 2013, la demanda es constante; del 2014 al 2018, la demanda presenta un
crecimiento constante afo a afio; del 2019 al 2020, hay un decrecimiento notable.
Finalmente, en el 2021, la demanda es menor debido a que aun no se contabiliza la
demanda del dltimo trimestre del afio.
Mensual | Se aprecia un crecimiento de la demanda mensual a lo largo del 2012 al 2018.
Particularmente, a partir del afio 2018, se presenta estacionalidad (anual): mayor
demanda en el primer trimestre del aifo, y con temporada de baja demanda en el
Ultimo semestre del afio.
Semanal Aumenta la dispersidon de los datos y se identifican outliers en el afio 2018, 2019 y 2021.
Si embargo, denota una tendencia creciente, con una marcada estacionalidad:
temporada alta (inicio del afio), y temporada baja (finales de afo).
Diario Se aprecia que hay una alta dispersion, con picos de demanda a inicios del afio (primer
semestre), y con una tendencia ligeramente al alza a lo largo del horizonte de tiempo.
Elaborado a partir de portal oficial de Aduanet-Sunat (2020).

6.2.2 Estacionalidad

La Figura 24 esboza las series de tiempo mensual de la exportacién de banano afo a
afo desde ene-2001 a set-2021. Se infiere que los meses del primer trimestre del afo (enero
a abril) y el dltimo mes del afio (diciembre) registran mayor demanda mensual comparado al
resto. Particularmente, en el mes de marzo de 2020 (inicio de la inmovilizacion social
obligatoria por el Covid-19) se registré una caida en las exportaciones. De acuerdo al estudio
realizado por Das & Roy (2021), la demanda de productos agro-industriales presenté fue
ligeramente menor en el afio 2020, debido a las restricciones de la pandemia COVID-19.

En el mismo sentido, la demanda del primer semestre del aio 2021 es menor al primer
trimestre del afio 2020. No obstante, a partir de junio se observa un volumen exportacion
estable y sostenido hasta setiembre (fecha de corte para descargar dataset).

De manera complementaria se presenta el Apéndice 4, el cual trazar datos de series
de tiempo de la exportacidon de banano orgdnico muestreados por dia en un mapa de calor
por afo calendario. Se infiere que: el afio 2018 fue un aino con mucha actividad de comercio
internacional, lo cual coincide con las graficas explicadas anteriormente en la Seccién 6.2.
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Figura 24.
Exportacion mensual de banano orgdnico (ene-2001 a set-2021).
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Elaborado a partir de portal oficial de Aduanet-Sunat (2020).

6.2.3 Box-plot

Considerando la serie de tiempo mensual, se grafica el box-plot en dos escalas: anual
y mensual. La Figura 25 a) esquematiza la distribucién de los valores de la exportacion anual
desde ene-2001 a set-2021 (media y percentiles 25-50-75). En esta gréfica se visualiza algunos
valores atipicos de la serie de tiempo en el afio 2012, 2014 y 2016; asimismo, se observa que
en los dos ultimos afios (2020 y 2021), la demanda de exportacién tiene una media similar.

Por otro lado, la Figura 25 b) representa la distribucién de los valores de la exportacion
mes a mes desde ene-2001 a set-2021. Se confirma una estacionalidad marcada (ver Seccién
6.2.1). Asimismo, se observa que los meses febrero, marzo, abril, mayo y junio registran un
valor de media cercana a 0.9e7. Sin embargo, es notable que en el mes de febrero el valor del
percentil-25 y percentil-75 disminuye respecto al mes de enero. Ello podria deberse a las
amenazas de plagas y enfermedades que aparecen durante los meses de verano en los cultivos
de banano organico en Piura.

Complementariamente, la Tabla 10 presenta elementos estadisticos basicos de la serie
de tiempo de demanda mensual del afio 2020: media, desviacion estandar, y percentil 25%-
50%-75%.
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Exportacion de banano orgdnico: box-plot a escala a) anual y b) mensual.
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Elaborado a partir de portal oficial de Aduanet-Sunat (2020).

Tabla 10.

Exportacion de banano orgdnico en el afio 2020: media,

desviacion estdndar, y percentiles.

Promedio

1.794310e+07

Desviacion estandar

1.788203e+06

Valor minimo

1.570982e+07

25% 1.644697e+07
50% 1.782122e+07
75% 1.924122e+07

Valor maximo

2.124677e+07

Elaborado a partir de portal oficial de Aduanet-Sunat (2020).

6.2.4 Componentes

Se aplica una técnica estadistica de para el desglose de los componentes de serie de
tiempo en el periodo 2012 - 2021. La Figura 26 expone los tres principales componentes de
los datos temporales en estudio: tendencia, estacionalidad y residuos (o ruido blanco). Por lo
tanto, se confirma que la serie de tiempo tiene una tendencia creciente y una estacionalidad

definida.
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Figura 26.
Serie de tiempo: componentes de tendencia, estacionalidad y residual.

Re:

Elaborado a partir de portal oficial de Aduanet-Sunat (2020).

6.3 Resumen

Este capitulo presenta aspectos relacionados al panorama de evolucidon de las
exportaciones de banano organico, y un analisis exploratorio y descriptivo de su serie de
tiempo desde el periodo: ene-2001 a set-2021. Como resultado del andlisis, se evidencia un
crecimiento progresivo de las exportaciones, pero en los ultimos afios se ha presentado un
leve decremento. Ello manifiesta un escenario de inestabilidad del mercado internacional, el
cual amerita ser estudiado para mitigar impactos econdmicos y sociales. En ese sentido, la
presente investigacion empleara la serie de tiempo mensual, como input del modelo
predictivo, debido a que presenta menor varianza, lo cual permitird que el modelo aprenda

con mayor rapidez y precision.



Capitulo 7

Metodologia de investigacion

Este capitulo presenta la metodologia para realizar el modelado secuencial y temporal
de la exportacién de banano orgdnico del Perd usando algoritmos de aprendizaje supervisado.
La seccidn 7.1 repasa el proceso de investigacidon. La seccidon 7.2 explica los pasos de la
metodologia para el pre-procesamiento, modelado y prondstico de la serie de tiempo en
estudio. La seccion 7.3 presenta el disefio de experimentos para la elegir el modelo predictivo
con mejor ajuste y menor error de prediccion. La seccidn 7.4 repasa las técnicas y métodos
empleados para el desarrollo del modelo predictivo. Finalmente, la seccion 7.5 realiza un
estudio analitico-descriptivo del dataset usado para entrenar el algoritmo de Machine
Learning.

7.1 Proceso de investigacion

La Figura 27 presenta el flujograma del proceso de investigacidn de la presente tesis.
Este proceso comprende tres etapas:

i) Formulacidn de la investigacion:

La primera etapa abarca la definicidn del problema de investigacidn, los objetivos de
investigacidn, y la variable de estudio para el pronéstico de la demanda internacional del
banano organico. Asimismo, incluye el Estado del Arte, el marco tedrico y el andlisis de la

frontera de conocimiento.
i) Pre-procesamiento de datos:

La segunda etapa comprende desde la descarga del dataset histdrico de las exportaciones
peruanas de banano organico y el analisis de su evolucién como serie temporal; pasando por
la refinacién de datos (valores nulos y/o vacios) y re-muestreo de la serie de tiempo;
realizando la divisién del dataset (training-set y testing-set) y normalizacion de los datos. Esto
ultimo, se considera un paso previo para que los datos ingresen al modelo predictivo.
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iii) Entrenamiento y evaluacion del modelo:

La tercera etapa comprende la construccién de los algoritmos de aprendizaje
automatico (Machine Learning); el disefio de experimentos para el entrenamiento del
algoritmo; y seleccién de los hiper-pardametros de aprendizaje del modelo predictivo
(training). Finalmente, la evaluacidon del modelo con mejor ajuste (en el testing-set) mediante
el cdlculo de las métricas de error de prediccién para determinar si el modelo se acerca al
prondstico de valores futuros de la serie de tiempo.

Figura 27.
Flujograma del trabajo de investigacion.
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Elaboraciéon propia a partir de “Evaluation of statistical and machine learning models for time series
prediction: Identifying the state-of-the-art and the best conditions for the use of each model”
(Parmezan et al., 2019) y “An Experimental Review on Deep Learning Architectures for Time Series
Forecasting” (Lara-Benitez et al., 2021).
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Esta seccidn describe la metodologia empleada para el analisis, modelado y prondstico

de la exportacion mensual de banano organico peruano, considerando los objetivos de analisis

de series temporales propuesto por Chatfield (2019) (ver Seccidn 2.6); e incluyendo los

lineamiento para el prondstico de series de tiempo univariable explicado por Parmezan et al.

(2019). La Tabla 11 explica la secuencia de estos pasos.

Tabla 11.
Metodologia para el andlisis, modelado y prondstico de series de tiempo en estudio.
_— Técnica o método
Enfoque Pasos Descripcion
empleado
1. Anilisis 1.1 Refinar serie de tiempo (valores nulos y vacios). | e Time-plot
e 1.2 Re-muestrear datos. e Down-sampling
descriptivo y . . . .
c . 1.3 Analizar tendencia, estacionalidad y e Box-plot
© exploratorio . . . .
S fluctuaciones aleatorias. e Estacionalidad
o — - —
E 2.1 Def!n!r estr,ategla de predlccu?rlm « One-step ahead
o 2.2 Definir periodo de retrospeccién
o 2. Pre- o . e Look back
. 2.3 Dividir serie temporal: L .
procesamiento . . o Division train/test
training-set y testing-set. N lizaci
. [
2.4 Normalizar de datos. ormatizacion
Para cada experimento:
3.1 Ejecutar experimentos (modificando
arqui icti iper- -
qL'ntecturas del modelo predictivo y sus hiper « Disefio de
. parametros). .
3. Entrenamiento . . experimentos
. 3.2 Entrenar el algoritmo con datos del training- .
y evaluacién de la set e Entrenar y validar
erformance del o modelo predictivo
P 3.4 Validar el modelo entrenado con valores . P
modelo . e Métricas de error
nuevos (testing set). q diccic
° 3.5 Calcular error de prediccion. € prediccion
T 3.6 Tabular resultados y seleccionar los modelos
g con mejor ajuste.
§ Para cada modelo elegido:
e e, 4.1 Afinar los hiper-pardmetros del modelo e Disefio de
4. Optimizacidn . . L. . .
de la predictivo (previa seleccion del algoritmo). experimentos
4.2 Aplicar técnicas de optimizacién de hiper- e Opt. de aprendizaje
performance del , .
parametros. e Métricas de error
modelo L .
4.3 Calcular el nuevo error de prediccion. de prediccién
4.4 Tabular y evaluar los resultados de prediccidn.
. 5.1 Graficar serie temporal: real vs pronosticado
5. Identificacion p. . P e Trade-off
. (por cada modelo predictivo). . .
del mejor modelo . . (bias y varianza)
5.3 Elegir el mejor modelo.
S lear d h d
= - 6.1 Emplear datos nuevos (que no hayan sido , .
1] 6. Pronéstico de - =M . (@ yan e Prondstico de
'Q utilizados en el entrenamiento) para realizar
5 valores futuros . . valores futuros
= predicciones con el modelo elegido.

Elaboraciéon propia a partir de “Evaluation of statistical and machine learning models for time series
prediction: Identifying the state-of-the-art and the best conditions for the use of each model”
(Parmezan et al., 2019) y “The analysis of time series: An introduction with R, 7th edition” (Chatfield,

2019).



90

7.3 Diseiio de experimento

El disefio de experimentos consiste en planear una serie de pruebas, con una
configuracion diferente entre si, para obtener resultados y conclusiones de forma valida y
objetiva. En este contexto, el disefio de experimentos facilité el proceso de busqueda para
encontrar el modelo predictivo con mayor precisidn; es decir, seleccionar la red neuronal
artificial y la configuracion de sus hiper-parametros que consiga minimo error de prediccién
en el prondstico de la exportacién mensual de banano organico.

En este sentido, se definieron dos tipos de experimentos para evaluar la performance
de los cuatro tipos de redes neuronales artificiales a ser estudiadas (MLP, RNN, LSTM y GRU), en
concordancia con la pregunta de investigacion de la presente tesis (ver Capitulo 1, Seccidn
1.1). La Tabla 12 presenta el disefio de experimentos, el cual incluye los objetivos para cada
tipo de experimentos y los hiper-pardmetros de las redes neuronales artificiales que fueron
modificados para encontrar el modelo predictivo que asegure el mejor ajuste para el
prondstico de valores futuros.

Tabla 12.
Disefio de experimentos.

Pregunta de investigacion Experimentos Configuracion de hiper-parametros

RQ1: Experimento tipo 1:
¢Puede el modelado a base | Encontrar el periodo | Experimento 1.1

de Redes Neuronales | retrospectivo mas | Look back = {3, 6, 12 meses}
Recurrentes (RNN, LSTM vy | adecuado.

GRU) superar el performance
del modelo a base de redes
neuronales artificiales
clasicas (MLP) para el
modelado y prondstico de
series de tiempo?

Experimento tipo 2: Experimento 2.1

Descubrir la arquitectura | Para MLP:

mas eficiente para la red | N° neuronas = {4, 8, 16, 32, 64}
neuronal artificial (MLP, | Para RNN, LSTM y GRU:

RNN, GRU, LSTM). N° unid recurrents = {8, 16, 32, 64, 128}

Como resultado de este disefio de experimentos, se generd 60 modelos con diferente
configuracion de hiper-parametros entre si para ser entrenados y evaluados. En todos los
experimentos, se configuré los siguientes pardmetros para facilitar el proceso de
entrenamiento y validacién de los modelos predictivos:

e Numero de capas: Se dispone con 224 y 25 datos de la serie de tiempo para el
entrenamiento y la validacién respectivamente. De forma preliminar, se entrend las
redes neuronales con una y dos capas ocultas. Con la primera opcién, se obtuvo
mejores resultados. Por tal, se trabajé sistematicamente en encontrar el niumero de
neuronas necesarias en la capa oculta para obtener un éptimo entrenamiento.

e Numero de épocas: Se entrend todos los modelos predictivos entre 20 y 30 épocas
para observar la influencia de este pardmetro en la red neuronal artificial.
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Funcion de activacidn: Para los modelos con RNN, LSTM y GRU, se utilizé la tanH como
funcién de activacién debido a que es intrinseca del algoritmo de las redes neuronales
recurrentes. En contraste, para la red neuronal perceptrén (MLP) se empleé RelLu
como funcidn de activacién.

Optimizador: Adam fue el optimizador elegido para optimizar iterativamente los pesos
de la red neuronal artificial, utilizando el error cuadratico medio (MSE) como funcion
de pérdida (curva loss). Este optimizador ofrece velocidad de aprendizaje adaptativa.

Batch Size: Las redes neuronales fueron entrenadas con un batch size igual a 8. Este
valor de batch size es divisor del total de muestras de entrenamiento para facilitar el
calculo computacional.

Early stopping: Se aplico la técnica early stopping (también conocido como “parada
anticipada”) con el parametro patience igual a 10. Es decir, el entrenamiento de la red
neuronal finaliza automaticamente solo si no hay una mejora de la métrica de error en
10 épocas seguidas (disminucién de curva loss).

Dropout: En vista que el dataset de entrenamiento tiene 224 muestras, se requirid
pocas neuronas en la arquitectura de la red neuronal para modelar la no-linealidad de
la serie temporal. Por tal, para evitar reducir el nimero de neuronas, la técnica del
dropout no fue empleada en el proceso de entrenamiento del modelo predictivo.

La Figura 28 esboza el diagrama de flujo del disefio de experimentos. Este diagrama

explica la secuencia de pasos para la ejecucion del entrenamiento, validacién y evaluacién de

los 60 modelos predictivo con la finalidad de identificar el modelo con mejor performance, de

forma valida y objetiva. En ese sentido, la Tabla 13 presenta la configuracién completa de los

experimentos para cada modelo (MLP, RNN, LSTM, y GRU) y los valores de sus hiper-

parametros.

Tabla 13.

Modelos propuestos y configuracion de sus hiper-pardmetros.

Modelo Hiper-Parametros Valores Meétricas de error
Look back {3,6,12}
MLP Capa oculta {1} MSE, RMSE,
Neuronas por capa oculta {4, 8, 16, 32, 64} MAE, MAPE, R?
Optimizador {Adam}
Look back {3,6,12}
Capa oculta {1} MSE, RMSE,
RNN, LSTM'y GRU Unids. recurrentes por capaoculta | {8, 16, 32, 64, 128} MAE, MAPE, R?
Optimizador {Adam}




Figura 28.

Flujograma del disefio de experimentos.
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Elaborado a partir de “Evaluation of statistical and machine learning models for time series prediction:
Identifying the state-of-the-art and the best conditions for the use of each model” (Parmezan et al.,
2019).

A continuacién, se explica la dindmica de cada tipo de experimento, detallando la
configuracion de los hiper-parametros de las redes neuronales puestas a prueba (revisar Tabla
12 y Tabla 13)

7.3.1 Experimento tipo 1

El primer experimento consistio en validar el periodo retrospectivo mas adecuado para
el entrenamiento de cada red neuronal artificial (MLP, RNN, LSTM y GRU). Cada red neuronal
se entrend con 3 valores de periodo retrospectivo, también llamado look back. La finalidad de
este experimento es elegir el look back que garantice la mayor precisién en el prondstico de
los valores de la serie de tiempo.

e Look back: Este hiper-parametro representa el nimero de observaciones pasadas de
la serie temporal, dado un tiempo terminado. El tamano del look back influye en la
cantidad de muestras para entrenar los algoritmos de aprendizaje automatico (MLP,
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RNN, LSTM y GRU). Por tal motivo, se tested la performance de la red neuronal con un
look back de 3 meses, 6 meses y 12 meses.

7.3.2 Experimento tipo 2

El segundo experimento consistio en validar la arquitectura mas eficiente para cada
tipo de red neuronal artificial evaluada (MLP, RNN, LSTM y GRU). Se evalué diversas
arquitecturas con la finalidad de elegir aquella que asegure obtener el menor error de
prediccion. En ese sentido, la arquitectura de red neuronal se configuré de la siguiente
manera:

e Numero de capas ocultas: En tested el desempeiio de cada red neuronal con 1 capa
oculta para evitar el overfitting (sobre ajuste).

e Numero unidades recurrentes por capa: La arquitectura de las redes neuronales
recurrentes (RNN, LSTM y GRU) fueron testeadas con {8, 16, 32, 64, y 128} unidades
recurrentes por capa oculta. Estos son potencia de 2 para optimizar el cdlculo
computacional.

e Numero de neuronas por capa: La arquitectura de la red neuronal Perceptrén (MLP)
se tested con {4, 8, 16, 32, 64} neuronas por capa oculta.

Consecuentemente, se entrend los cuatro tipos de red neuronal (MLP, RNN, LSTM vy
GRU) segun las configuraciones del experimento tipo 1y 2. Los hiper-parametros de cada red
neuronal fueron optimizados considerando minimizar la curva loss y aplicando el trade-off del
bias-varianza (ver Seccién 7.4.5).

Como resultado de todos los experimentos (ver Figura 28), se identificd la mejor
arquitectura para cada tipo de red neuronal con el menor error de prediccién posible. A partir
de estos cuatro modelos elegidos, se selecciond el modelo con mejor ajuste y mayor eficiencia

en el prondstico.

7.4 Técnicas y métodos

Esta seccidn presenta las técnicas y métodos empleados para el modelado de la serie
de tiempo en estudio.

7.4.1 Re-muestreo

Las series temporales pueden ser re-muestreadas para aumentar o disminuir la
frecuencia de tiempo de los datos, empleando métodos de agregacion. Existen dos tipos de
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métodos de re-muestreo de series de tiempo: down-sampling y up-sampling (Brownlee,
2020). La Figura 29 representa la aplicacion de ambas técnicas de re-muestreo a un conjunto

de datos temporales.
i) Down-sampling

La técnica down-sampling permite generar observaciones a una escala mas grande que
la frecuencia de observacion actual (Brownlee, 2020). El down-sampling reduce el nimero de
muestras mediante la disminucidn de frecuencia de la serie de tiempo. Por ejemplo, cambiar
la frecuencia de: (i) diario a semanal, (ii) semanal a mensual, (iii) mensual a trimestral, (iv)
trimestral a anual, y asi sucesivamente. Esta técnica aplica métodos de agregacion tales como:

suma, minimo, maximo, conteo, media, mediana, entre otros.
ii) Up-sampling

La técnica up-sampling muestrea observaciones desde cualquier frecuencia de tiempo
a una frecuencia mas pequena (Brownlee, 2020). El up-sampling aumenta el niumero de
observaciones en la serie de tiempo. Por ejemplo, cambiar la frecuencia de: (i) anual a
trimestral, (ii) trimestral a mensual, (iii) mensual a semanal, (iv) semanal a diario, y asi
sucesivamente. Este método se complementa con otras técnicas de interpolacién para llenar

valores vacios.

Figura 29.
Técnicas de re-muestreo para para serie temporal: a) Cambios de las frecuencias de tiempo,; b) down-

sampling; c) up-sampling.
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Elaborado a partir de “How to prepare data and develop models to predict the future” de (Brownlee,
2020).

Para el caso de la serie de tiempo de la exportacion de banano orgénico peruano, la
base de datos registra las exportaciones diarias (ver Seccién 6.2.1). Por tal motivo, se aplicd la
técnica down-sampling, con agregacién de suma, para calcular el total de exportaciones

mensuales de ene-2001 a set-2021.
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7.4.2 Normalizacion

La normalizacidn consiste en realizar un cambio de escala de los datos. De tal manera
que se encuentren dentro del nuevo rango de [0,1] para facilitar al cdlculo computacional,
minimizar el tiempo de entrenamiento y optimizar la curva de aprendizaje del algoritmo. En
la presente investigacion, se aplico la técnica min-max scaler para normalizar los datos de la
serie de tiempo de la exportacidon de banano orgdnico peruano. Los datos normalizados se
obtuvieron mediante la siguiente férmula (Lara-Benitez et al., 2021):

Xnormalizado = 2t~ Fmin
Xmax — Xmin
Donde:
x; representa el valor original de la serie temporal (datos para entrenamiento).
Xmax Y Xmin representan los valores maximo y minimo de la secuencia original (inputs).

Ynorm Fepresenta los valores normalizados (input del modelo).

Después de normalizar los datos originales x;, el rango de datos obtenidos y,,rm €S
[Ymin» Ymax], dado Ymin = 0y Yax = 1.

7.4.3 Division de datos (training-set y testing-set)

Los modelos predictivos con algoritmos de Machine Learning realizan la division del
dataset (training-set y testing-set) de manera aleatoria. Ello aumenta la eficiencia en el
proceso de entrenamiento del algoritmo de aprendizaje automatico.

Sin embargo, las series de tiempo son observaciones secuenciales recopiladas en
intervalos de tiempos iguales. Dado que estos periodos de tiempo son adyacentes entre si,
existe la dependencia temporal entre las observaciones. Por tal, la divisidon del dataset de
series de tiempo para entrenamiento y validacién del modelo debe respetar la temporalidad
de los datos. Los detalles del método usado para la divisién de datos estan explicados en la
Seccién 7.5.5.

7.4.4 Métricas de error de prediccion

Durante el proceso de entrenamiento del algoritmo de aprendizaje automatico, se
requiere evaluar su performance. La presente investigacion empled cinco métricas para
evaluar la precision de la prediccién del modelo propuesto: Mean Squared Error (MSE), Root
Relative Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) y Factor de Correlacidon (R?). Las métricas de error tal como MSE, RMSE, y MAE
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dependen de la escala de medida. Sin embargo, MAPE y R? son métricas con escala
independiente (sin unidad de medida).

Las métricas MAE, RMSE, MAPE permiten evaluar el nivel de error de los resultados de
prediccion respecto a los valores reales de la serie de tiempo. Mientras estas métricas sean
mas bajos, hay una mayor precisién de prondstico. Por otro lado, la métrica R? permite evaluar
las condiciones de ajuste entre los resultados de la prediccién y los datos reales. Mientras que
los valores de R? estdan mas cerca de 1, se refleja el mejor ajuste del modelo.

Las formulas de cada métrica son presentadas, considerando que: y; es el valor real
observado, y; es el valor pronosticado con el modelo, y N es el tamafio de las muestras del
dataset:

i) Mean Squared Error (MSE)

Mide el promedio de los errores de prediccién. Calcula el promedio de la diferencia
entre el valor pronosticado y el valor real. Se expresa de la siguiente manera (Abraham et al.,
2020):

YL (i — 92
N
i) Root Mean Square Error (RMSE)

MAE(y; — 9;) =

Es la medida de la desviacién estdndar de los errores de prediccion; es decir, los
residuos. Los residuos se refieren a la desviacion de los puntos de datos alrededor de la linea
de mejor ajuste. de la linea de regresidn. Se determina con la siguiente expresion matematica
(Kouadio et al., 2018):

N
. (Iy: = 9iD) 2
RMSE(y;—9) = |y X2
i=1

iii) Mean Absolute Error (MAE)

Mide el promedio de los errores de prediccidn. Calcula el promedio de la diferencia
absoluta entre el valor pronosticado y el valor real. Se expresa de la siguiente manera
(Abraham et al., 2020):

oy Xy =9l
MAE(y; —9;) = %

iv) Mean absolute percentage error (MAPE)

Mide el promedio de los errores de prediccidn. Calcula la diferencia absoluta entre el
valor pronosticado vy el valor real; luego, lo promedia con las N muestras utilizadas para la
validacion del modelo. Se expresa, en valor porcentual (%), de la siguiente manera (Fang &
Yuan, 2019):
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N lyi — 3l
=y

MAPE(y; — 9;) = N

(%)

V) Factor de Correlacién (R?)

Es el cuadrado de la medida del coeficiente de correlacién. Explica la relacidn de las
variables; es decir, mide el ajuste de regresidn lineal. Cuanto mas se acerque este numero a
uno, mas ajustado sera el modelo. Sin embargo, una medida superior a 0,7 es satisfactoria. Se
expresa de la siguiente manera (Kouadio et al., 2018) (Abraham et al., 2020):

Iiv=1[(yi - ymean) (yl - ymean)]

R*(y; —9) =

Zliv=1(yi - ymean)z \/2?21(3% - ymean)

Donde:

N es el tamafio de las muestras del test set

y; es el valor real observado

Ymean €S €l promedio de los valores real observados
y; es el valor pronosticado con el modelo

Vmean €S €l promedio de los valores pronosticados

7.4.5 Trade-off: bias y varianza

Cuando se trabaja en el entrenamiento y validacion de modelos predictivos con
algoritmos de aprendizaje supervisado, se recomienda construir un modelo con el menor bias
frente a la varianza del conjunto de datos de entrenamiento.

i) Bias

El bias, o también llamado sesgo, indica la inexactitud de la prediccidn del modelo en
comparacion con el valor real. Un alto valor de bias aparece cuando se simplifica el modelo y
se consigue valores erréneos o inexactos en el proceso de entrenamiento. Este efecto es
conocido como under-fitting.

ii) Varianza

La varianza indica las variaciones de los resultados de prondsticos del modelo cuando
se emplean nuevos datos de entrenamiento. Una alta varianza aparece por el modelado del
ruido presente en los datos de entrenamiento, lo que implica que el modelo es demasiado
sensible a los datos de entrenamiento. Este efecto es conocido como over-fitting.

La Figura 30 esquematiza la influencia de bias y la varianza en la exactitud y precisidon
de la prediccién del modelo. La meta es construir un modelo que ofrezca un equilibrio entre
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el bias y la varianza: menor error de prediccion para valores futuros de la serie temporal, alta
precisidn para datos nuevos de entrenamiento, y moderada-baja complejidad computacional.

Para afrontar este desafio, la literatura recomienda aplicar las siguientes técnicas en el
proceso de entrenamiento y validacién del modelo predictivo:

e Simplificar el modelo: Usar menos capas o0 menos neuronas para hacer la red
neuronal mas pequeiia, y de menor complejidad computacional.

e Reducir la dimensionalidad en los datos de entrenamiento: Entrenan el
modelo con datos en una dimensién mas pequefia para disminuir la
complejidad del modelo.

e Usar mas datos para el entrenamiento: Entrenar el modelo con la mayor
cantidad posible de datos disponible. Se pueden emplear up-sampling (re-
muestreo) para aumentar el nimero de observaciones en la serie temporal.

e Aplicar early stopping en el entrenamiento: Aplicar “parada anticipada” en el
entrenamiento, cuando la curva del testing-set no haya mejorado después de
varias iteraciones de entrenamiento.

e Cross-validation: Dividir los datos de entrenamiento inicial en K-fold
subconjuntos y entrena el modelo K veces. En cada entrenamiento, utiliza un
subconjunto como datos de entrenamiento y el resto como datos de validacién.

En ese sentido, luego de evaluar la relevancia y factibilidad cada técnica ante el
modelado y prondstico de la serie de tiempo en estudio, se aplicd las siguientes técnicas:
modelo simplificado, datos con baja dimensionalidad, re-muestreo de datos, y early stopping.

Figura 30.
Trade-off: Efectos del bias y la varianza en a) error de prediccion del modelo, b) exactitud y precision
de valores pronosticados.

Low Variance High Variance

Total Error

Low Bias

Variance

Oplimum Model Complexily

Error

High Bias

Model Comblexitv

a) b)

Adaptado de “Evaluating time series forecasting models” (Cerqueira et al., 2020).
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7.5 Dataset

Esta seccion presenta los resultados de un analisis exploratorio y descriptivo del
dataset que contiene los datos reales de la variable a modelar.

7.5.1 Variable temporal

La variable de la presente investigacion es la demanda internacional del banano
organico peruano a lo largo de los ultimos 20 afios. En ese sentido, la demanda internacional
es cuantificada mediante el volumen de exportacién afio a afio. Cabe recalcar que las
exportaciones de banano orgdnico provienen de cosechas en diversas ciudades del pais.

Para fines la presente investigacidn, esta variable es definida como una serie de tiempo
univariable. Asimismo, se seleccioné el siguiente el periodo de tiempo para estudiar
exportacion de banano organico peruano: desde enero de aifio 2001 hasta setiembre de 2021
(fecha de corte). En ese sentido, los valores secuenciales de la serie de tiempo nos permiten
estudiarla para realizar el modelado y, posteriormente, el prondstico de sus valores futuros.

7.5.2 Fuente de datos

Los datos originales de la serie de tiempo empleados en esta investigacion se
recopilaron de su fuente principal: Sunat-Perd. Los datos histéricos de las exportaciones
(diarias y a nivel nacional) estdn alojados en el “Registro de Declaraciones de Exportacion
Definitiva” de Aduanet-Sunt-Peru. Por tal, este repositorio es representativo y relevante para
la presente investigacion.

El dataset en mencién fue descargado via la web oficial de la Operatividad Aduanera
de Sunat-Pertd 1° 20, A este registro nacional de exportaciones se aplicd el filtro “Cddigo de
Partida Arancelaria”. Para el caso de exportaciones de banano organico, se uso la Partida
Arancelaria N°0803901100-bananas orgdnicas verdes frescas en cajas.

7.5.3 Calidad de datos

En el dataset, se identificd errores de tipeo por causas humanas: error en consignar la
partida arancelaria, error en la descripcion comercial (referencia a otro agro-producto), y/o
descripcién de presentacidon. Para fines del caso de estudio, se elimind todo registro de
exportacion que no haya consignado la partida arancelaria y como descripcién comercial al
banano organico. La Tabla 14 resume la fase de la exploracion de datos siguiendo los

19 http://www.aduanet.gob.pe/operatividadAduana/
20 http://www.aduanet.gob.pe/aduanas/informgest/ExpoDef.htm
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lineamientos de Shearer (2000). Se concluye que la base de datos tiene una media-alta
madurez.

Tabla 14.
Dataset: revision explotaria - analitica.

Categoria Detalle | Descripcion

La BD almacena todas las exportaciones de banano orgdnico desde el
Relevancia Alta afio 2001 a la fecha (2021). La BD cuenta con mas de 10 variables en
el registro de cada declaracidn de exportacidn.

No hay valores nulos ni vacios, pero hay errores de tipeo por causas

Calidad Media
humanas.

Frecuencia Diario La BD registra a diario cada declaracién de exportacién presentado
ante Aduanas.

Granularidad Media El nivel de detalle se concentra en variables como fecha (dia, mes y

ano), el pais de destino, RUC del exportador, y aforo

Elaborado a partir de “The CRISP-DM Model: The New Blueprint for Data Mining” (Shearer, 2000).

7.5.4 Tamano de la base de datos

Los datos originales de la serie de tiempo se recolectados en una frecuencia de tiempo
diario, a lo largo de 7,577 dias de enero del afio 2001 a setiembre del afio 2021 (20 afios, 8
meses, y 29 dias). Aplicando la técnica down-sampling y agregacién de suma, se obtiene la
serie de tiempo mensual y la serie anual, la cuales contienen 249 muestras y 21 muestras
respectivamente. El tamaio del dataset es fijo debido a que sélo cuenta con datos en el
periodo de tiempo indicado.

La Tabla 15 presenta el nimero de muestras para cada frecuencia de tiempo.
Complementariamente, se sugiere revisar el Capitulo 6, Seccién 6.2.1, donde se presentan las
graficas time-plot de estas cuatro series temporales.

Tabla 15.

Tamafo del dataset segun frecuencia de tiempo.
w | Frecuencia de tiempo Muestras
%_ Diario (original) 7,577
§ Semanal 1,083
§ Mensual (empleado en la tesis) 249
8 Anual 21

7.5.5 Pre-procesamiento

Como parte de la metodologia, se realizd un pre-procesamiento al dataset original, de
acuerdo a lo propuesto por Hewamalage et al. (2021). A continuacion, se describe los pasos

que fueron realizados:
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i) Data cleaning

Los datos de entrada son esenciales para el entrenamiento eficiente de los modelos de
Machine Learning. Por ello, se realizd6 un data cleaning. Se verificd la cantidad de valores
faltantes o valores nulos en el dataset. Por ejemplo, determinar en qué fecha no se registré
datos en la serie de tiempo. Estos deben ser reemplazados por otros valores sustitutos,
usando técnicas como la interpolacién lineal o la media de valores cercanos. Luego de realizar
en el dataset de las exportaciones de banano organico, no se encontraron valores faltantes,
ni valores nulos.

ii) Division de datos (train-test)

En los modelos de Machine Learning, la divisidon de los datos para el entrenamiento y
validacion seguir una de estas proporciones: 70% y 30%, 80% y 20%, 90% y 10%. Con la
finalidad de elegir el ratio training-testing mas adecuado para el modelado de serie de tiempo,
se analizé estudio la influencia del nimero de datos de entrenamiento para el ratio 80-20, 90-
10 y 95-05. La Tabla 16 describe cada una de estas opciones, detallando la cantidad de
muestras que contiene y el intervalo de tiempo que representa. Asimismo, la Figura 31
esquematiza la cantidad de datos el entrenamiento y validacién aplicando los ratios definidos
en la Tabla 16.

Dado la serie de tiempo que cuenta con 249 muestras, se decidié asignar la mayor
cantidad de muestras posibles para el entrenamiento (training-set). Se establecié que el
testing-set incluya al menos el Ultimo afio de la serie de tiempo para modelar su

estacionalidad.

Por tal, se empled la siguiente proporcién 90-10: 90% de datos para el training-set y
10% de datos para el validation-set. Es decir, el conjunto de datos de entrenamiento del
modelo predictivo consta de las primeras 224 muestras (18 afios aprox) del dataset; y las
restantes 25 muestras (2 afios aprox) para la validacion del modelo. Estos datos se usan para
desarrollar todos los experimentos definidos en el Capitulo?7, Seccién 7.2.

7.5.6 Software y hardware

Los experimentos fueron ejecutados con un equipo Intel(R) Core i3 - 7th Gen. Los
experimentos fueron ejecutados con entorno de software Python 3.7. La Tabla 17 presenta
detalles adicionales del hardware y software.

Se empled Colaboratory de Google, un entorno gratuito de Jupyter notebook que se
ejecuta completamente en la nube. Los paquetes de librerias usados fueron numpy, pandas,
matplotlib, sklearn, entre otros. Todos los experimentos fueron implementados con Keras, un
software de cddigo abierto para el calculo numérico y graficos de datos. El cédigo fuente y el



dataset empleados

este estudio estan

disponibles

https://github.com/ealmeydaa/TSF BananaExport.git

Tabla 16.

Divisidn del dataset segun ratio training-testing.

para su descarga en:

Tamaio del dataset
(periodo de tiempo)

Ratio
(Train — Test)

Muestras
(Train — Test)

Tiempo
(Train / Test)

249 muestras
(20 afios y 9 meses)

95% - 5%

237 -12

19 afios y 9 meses /
1 afio

90% - 10%

224 -25

18 afios y 8 meses /
2 afios y 1 mes

80% - 20%

199 -50

16 afios y 7 meses /
4 afos y 2 meses

Figura 31.

Training-set y testing-set segun ratio: a) 95-05, b) 90-10, c) 80-20.
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Tabla 17.
Especificaciones del hardware y software.
Especificacion Recurso
CPU modelo Intel(R) Core(TM) i3-7020U
CPU arquitectura x64
Memoria (GB) 4.00
Framework Colab de Google
Software environment | Jupyter notebook con Python 3.7.







Capitulo 8

Resultados y discusion

Este capitulo presenta los resultados de la evaluacion de los modelos entrenados para
el prondstico de la exportacidon de banano organico. La seccidn 8.1 describe los resultados de
las pruebas experimentales en los modelos MLP, RNN, LSTM, y GRU. Seguidamente, se
presenta la arquitectura y los hiper-pardmetros de la red neuronal artificial con mejor
performance. La seccién 8.2 discute los resultados del mejor modelo predictivo respecto a los
resultados reportados en el Estado del Arte.

8.1 Resultados

En esta seccion se presenta los resultados derivados del disefio de experimentos
(revisar Capitulo 7, Seccidon 7.2) para el entrenamiento y validacién de los modelos de
aprendizaje automatico supervisado del tipo red neuronal artificial: MLP, RNN estandar, LSTM
y GRU. Las redes neuronales fueron entrenadas con datos recolectados desde enero de 2001
a setiembre de 2021. Las pruebas experimentales se realizaron entre octubre, noviembre y
diciembre de 2021. Se configuré 15 arquitecturas diferentes para cada red neuronal (60
modelos en total) para identificar aquel modelo que ofrezca mejor fit o el menor error de
prediccidn en el prondstico de la exportacién de banano organico como serie de tiempo. Los
resultados fueron analizados en base a:

e Efecto del tamaiio del look back:

Se entrend los modelos con diferentes valores del hiper-pardmetro horizonte de
retrospeccion: look back={3, 6, 12}. Para ello se analizé la curva loss y la eficiencia del
entrenamiento en cada iteracidn. Esta curva de entrenamiento usé la funcién de pérdida MSE
(loss) en cada iteracion.

e Efecto del numero de unidades recurrentes:

Se entrend los modelos con diferentes valores de unidades recurrentes = {8, 16, 32,
64, 128} o neuronas = {4, 8, 16, 32, 64} en la arquitectura neuronal, analizando las métricas de
error de prediccidn con los datos del testing-set; y analizando el tiempo de procesamiento que
empled cada modelo en la etapa de entrenamiento y validacion.
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e Valores actuales vs pronosticados

Se evalud los modelos considerando el nivel de precision de los datos reales de la serie
de tiempo (testing-set) y los valores pronosticados con los mejores modelos entrenados en
cada escenario de look back. Se ploted los valores de forma grafica para facilitar la
visualizacidén de la precision en la tendencia y la estacionalidad de la serie de tiempo.

8.1.1 Modelo MLP
A continuacion, el andlisis de los resultados experimentales de los 15 modelos MLP:
i) Look back

La Figura 32 a) expone la curva loss de los datos del testing-set para tres diferentes
valores de look back: 3, 6 y 12 meses. En los tres escenarios de look back, las curvas tuvieron
complicaciones para converger. Particularmente, los modelos con pocas neuronas (4 y 8
neuronas) no favorecié al aprendizaje automatico de la red neuronal: inician con valores de
error muy altos, o se quedan en un minimo local. Andlogamente, para los tres escenarios de
look back, el modelo MLP con 32 neuronas se comportan mejor que el resto; sin embrago, la
curva loss presenté complicaciones para divergencia alrededor de las primeras iteraciones.

En ese sentido, la Figura 32 b) presenta los mejores modelos MLP para cada escenario
de look back. Estos son los siguientes: 32 unidades, 32 unidades y 16 unidades para el look
back de 3 meses, 6 meses y 12 meses respectivamente. Considerando estos tres modelos, el
modelo MLP con mejor performance se consiguid configurando el pardmetro look back de 6
meses con 32 neuronas.

ii) NUmero de neuronas

La Tabla 18 tabula los valores de las métricas de error para la red neuronal MLP con
diferentes nimeros de neuronas por capa oculta. Se observa que para un mismo valor de ook
back, el error de prediccién disminuyd conforme aumentd el nimero de neuronas. Sin
embargo, para la red neuronal MLP con 64 unidades recurrentes en los tres escenarios de look
back: aumentd significativamente el error de prediccion respecto al resto de modelos

entrenados.

En ese sentido, la Figura 33 traza los valores de error de prediccion para los modelos
MLP entrenados con diferentes el nimero de neuronas y tamanos de look back (3, 6 y 12
mese). Para los tres escenarios de look back, los modelo MLP con 32 unidades recurrentes
obtuvo el error mas pequefio, lo cual indica que es un buen modelo para el prondstico de la
serie temporal. Finalmente, el mejor modelo MLP se consiguié configurando un look back de
12 meses y con 32 unidades recurrentes.
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Figura 32.
Modelo MLP: Efecto de la variacion del look back en la curva Loss del testing-set.
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Tabla 18.
Modelo MLP: Performance en testing-set con diferentes valores pardmetros.
tookback | \ouronas| MSE | RMSE | mMAE | mape | gz | T Irain | T.Test
(meses) (seg.) (seg.)
4 0.00629 | 0.07930 | 0.05796 | 5.79601 -1.16 12.34 0.29
8 0.00556 | 0.07456 | 0.05601 | 5.60100 -1.99 23.39 0.25
3 16 0.00593 | 0.07701 | 0.05612 | 5.61166 -1.56 12.88 0.26
32 0.00486 | 0.06972 | 0.05902 | 5.90201 -2.91 26.15 0.25
64 0.00562 | 0.07497 | 0.06479 | 6.47909 -6.07 41.29 0.27
4 0.00632 | 0.07948 | 0.06840 | 6.83972 -3.96 25.75 0.26
8 0.00559 | 0.07480 | 0.06422 | 6.42210 -3.96 25.53 0.28
6 16 0.00638 | 0.07989 | 0.06881 | 6.88142 -6.11 32.16 1.29
32 0.00232 | 0.04813 | 0.03903 | 3.90303 0.05 55.02 0.24
64 0.00556 | 0.07455 | 0.06503 | 6.50334 -4.11 28.46 0.25
4 0.00463 | 0.06803 | 0.06289 | 6.28886 | -12.98 28.94 0.26
8 0.00432 | 0.06571 | 0.05958 | 5.95823 -6.32 16.01 0.63
12 16 0.00436 | 0.06605 | 0.05996 | 5.99615 -7.26 22.87 0.24
32 0.00446 | 0.06678 | 0.06137 | 6.13713 | -11.00 33.49 0.27
64 0.00485 | 0.06965 | 0.06444 | 6.44362 | -16.53 41.97 0.23
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Figura 33.
Modelo MLP: Efecto del numero de neuronas en el cdlculo del error RMSE del testing-set.
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iii) Prondstico vs real

La Figura 34 grafica los valores pronosticados con los mejores modelos MLP para cada
escenario de look back. De los tres modelos seleccionados, sélo el modelo MLP de 32 neuronas
y look back de 6 meses ofrecié la mayor precisién para aproximarse a la tendencia y la
estacionalidad de la serie de tiempo original. Mientras que los otros dos modelos presentan
under-fitting (high bias) en los valores pronosticados.

iv) MLP: El mejor fit

De acuerdo a lo explicado anteriormente, y evaluando el trade-off entre bias y
varianza, el mejor modelo MLP se configura con los siguientes hiper-parametros: look back=
6 meses y unidades recurrentes=32.

Figura 34.
Los mejores modelos MLP: Valores reales vs valores pronosticados.
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8.1.2 Modelo RNN

A continuacion, el analisis de los resultados experimentales de los 15 modelos RNN
estandar:

i) Look back

La Figura 35 a) presenta la curva loss de los datos del testing-set para tres diferentes
valores de look back: 3, 6 y 12 meses. Para estos tres escenarios de look back, el modelo con
8 unidades recurrentes ofrecié un incipiente entrenamiento, debido a que la curva loss
disminuyd lentamente. Similarmente, en los tres escenarios del look back, el modelo con 128
unidades recurrentes impacté negativamente en el entrenamiento, debido a que su
arquitectura neuronal estd saturada y demanda mayor esfuerzo computacional: error
aumenta y el tiempo de entrenamiento también.

En el escenario look back = 3 meses, las curvas loss disminuyeron en cada iteracién, a
excepcion de los modelos con 64 y 128 unidades recurrentes, aquellas curvas divergieron a
partir de la iteracién n°5. En el escenario look back = 6 meses, las curvas loss descendieron
progresivamente en cada iteracion. Sin embargo, el gradiente del modelo con 64 unidades
recurrentes ubicé un minimo local al inicio del entrenamiento, con lo cual no puedo continuar
con la disminucidn del loss. Mientras que el modelo con 128 unidades recurrentes estuvo muy
inestable para converger al valor minimo. En el escenario del look back = 12 meses, las curvas
loss de los modelos con 32 y 64 unidades recurrentes decrecieron rapidamente en cada
iteracion y lograron converger al minimo valor.

Luego del andlisis anterior, la Figura 35 b) presenta los mejores modelos RNN estandar
para cada escenario de look back. Estos son los siguientes: 32 unidades, 32 unidades y 64
unidades para el look back de 3 meses, 6 meses y 12 meses respectivamente. Considerando
estos tres modelos, el modelo RNN estandar con mejor performance se consiguid
configurando el pardmetro look back igual a 12 meses y con 64 unidades recurrentes.

ii) Numero de unidades recurrentes

La Tabla 19 expone los valores de las métricas de error para la red neuronal RNN con
diferentes unidades recurrentes. Se observa que para un mismo valor de look back, el error
disminuyé conforme aumentd el nidmero de unidades recurrentes. Asimismo, mientras
aumenté el tamano del look back, el error de prediccidn fue mas pequeno. En ese sentido,
mientras se define mas datos de entrada para entrenar la red neuronal (look back mas grande)
y mas unidades recurrentes, aumenta la precisién del prondstico de valores de la serie de
tiempo.



Figura 35.
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Modelo RNN simple: Efectos de la variacion del look back en la curva Loss del testing-set.
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Tabla 19.
Modelo RNN simple: Performance en testing-set con diferentes valores pardmetros.
Look back UR* MSE RMSE MAE MAPE R2 T.Train | T.Test
(meses) (seg.) (seg.)
8 0.00551 | 0.07424 | 0.06364 | 6.36389 -3.38 16.08 0.20
16 0.00550 | 0.07418 | 0.06410 | 6.40981 -7.26 7.62 0.23
3 32 0.00435 | 0.06595 | 0.05630 | 5.63016 -4.86 20.60 0.21
64 0.00489 | 0.06995 | 0.05195 | 5.19521 -1.91 23.77 0.24
128 0.00505 | 0.07104 | 0.05296 | 5.29582 -1.37 13.13 0.22
8 0.00666 | 0.08162 | 0.07202 | 7.20237 -7.55 23.10 0.25
16 0.00616 | 0.07850 | 0.07021 | 7.02070 -7.64 11.91 0.21
6 32 0.00350 | 0.05917 | 0.05024 | 5.02407 -1.45 24.34 0.26
64 0.00352 | 0.05935 | 0.05000 | 4.99959 -1.47 22.36 0.23
128 0.00526 | 0.07251 | 0.06360 | 6.36014 | -2.87 20.70 0.21
8 0.00626 | 0.07910 | 0.07076 | 7.07626 -4.88 23.80 0.26
16 0.00606 | 0.07787 | 0.06780 | 6.78042 -5.00 13.86 0.25
12 32 0.00156 | 0.03949 | 0.02990 | 2.99008 0.31 17.83 0.22
64 0.00147 | 0.03838 | 0.02885 | 2.88516 0.44 25.85 0.22
128 0.00377 | 0.06144 | 0.05006 | 5.00594 | -1.28 15.55 0.59

*Unidades recurrentes




111

La Figura 36 esboza los valores de error de prediccion para los modelos RNN
entrenados con diferentes valores de unidades recurrente y tamafios de look back (3, 6y 12
meses). Para los tres escenarios de look back, los modelo RNN estandar con 32 y 64 unidades
recurrentes obtuvieron los errores mas pequefios. Finalmente, el mejor modelo RNN estandar
se consiguié configurando un look back de 12 meses y con 64 unidades recurrentes.

Figura 36.
Modelo RNN simple: Efecto del numero de unidades recurrentes en el error RMSE del testing-set.
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iii) Prondstico vs real

La Figura 37 presenta los valores pronosticados con los mejores modelos RNN para
cada escenario de look back. En general, los valores pronosticados consiguieron acercarse a
los valores reales de la serie de tiempo. De estos modelos seleccionados, los dos modelos RNN
con 32 unidades recurrentes presentaron similares resultados para los escenarios con look
back de 3 y 6 meses. En contraste, el modelo RNN con 64 unidades recurrentes y look back de
12 meses se ajusta mas a las estacionalidades de la serie temporal en los meses de baja
demanda de la exportacidn de banano.

Figura 37.
Los mejores modelos RNN simple: Valores reales vs valores pronosticados.
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iv) RNN estandar: El mejor fit

De acuerdo a lo explicado anteriormente, y evaluando el trade-off entre bias y
varianza, el modelo RNN simple con mejor fit se configura con los siguientes hiper-
pardmetros: look back=12 meses y unidades recurrentes=64.

8.1.3 Modelo LSTM
A continuaciodn, el andlisis de los resultados experimentales de los 15 modelos LSTM:
i) Look back

La Figura 38 a) expone la curva loss de los datos de validacion (testing-set) para tres
diferentes valores de look back: 3, 6 y 12 meses. En los tres escenarios de look back (3, 6y 12
meses), los modelos con 8, 16 y 32 unidades recurrente ofrecieron un incipiente
entrenamiento, debido a que la curva loss divergié desde las primeras iteraciones. Una posible
causa esta relacionada al tamafio del learning rate: con un learning rate muy grande, la curva
loss empieza a divergir; y, por ende, la red neuronal no aprende a generalizar.

En contraste, en los tres escenarios de look back, los modelos con 64 y 128 unidades
recurrentes ofrecieron un comportamiento favorable en el entrenamiento de la red neuronal.
Debido a que la curva los disminuyd constantemente hasta la iteracién n°15; sin embargo,
empez6 a divergir de ahi en adelante.

En ese sentido, la Figura 38 b) presenta los mejores modelos LSTM. Estos son los
siguientes: 128 unidades, 128 unidades y 128 unidades para el look back de 3 meses, 6 meses
y 12 meses respectivamente. Considerando estos tres modelos, el modelo LSTM con mejor
performance se consiguid configurando el look back de 12 meses y con 128 unidades

recurrentes.
ii) Numero de unidades recurrentes

La Tabla 20 tabula los valores de las métricas de error para la red neuronal LSTM con
diferentes unidades recurrentes. Se observa que para un mismo valor de look back, el error
disminuyd conforme aumento el numero de unidades recurrentes. En ese sentido, mientras
se definid mas datos de entrada para entrenar la red neuronal (look back mas grande) y mas
unidades recurrentes, aumenté la precision del prondstico de valores de la serie de tiempo.

La Figura 39 expone los valores de error de prediccién para los modelos LSTM
entrenados con diferentes valores de unidades recurrente y tamarfios de look back (3, 6y 12
meses). Para los tres escenarios de look back, los modelo LSTM con 128 unidades recurrentes
lograron obtener los errores mas pequefios que el resto de modelos. De manera general, se
infiere que el error disminuyé mientras aumenta el look back y el nimero de unidades
recurrentes. Finalmente, el mejor modelo LSTM se consiguidé configurando un look back de 12
meses con 128 unidades recurrentes.
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Figura 38.
Modelo LSTM: Efecto de la variacion del look back en la curva Loss del testing-set.

Validation Loss Curve Validation Loss Curve
LSTM madels with lookback 3 months LSTM models with lookback 6 months
00080

Validation Loss Curve
LSTM models with lookback 12 months

Qoo

- 6
00062 //\/A\ —_— /\-vﬂ,‘ =
| ~~ —— 64 uni ars ~——
f 128units f
60 0006
/_-\ 00070 /
) 00058 ~ ooes | ——— , 0005 /t
a 4 00056 / E / E z
00060 Q004
00054 \
acoss
52 Q003
0.0050 /
Q0050
o] 5 1n 15 N 0 5 10 15 N ] 5 n 1 2
Epoch: Epoch: Epochs
Validation Loss Curve
The best LSTM madel by look back
0nos

= |loock_back=3, 128 units
=— look_back=6, 128 units
—— look_back=12, 128 units

0006
b) E a0os
0004
003
5 1 15 il
Epochs
Tabla 20.
Modelo LSTM: Métricas de error de prediccion segun look back.
Look back UR* MSE RMSE MAE MAPE R2 T.Train | T.Test
(meses) (seg.) (seg.)
8 0.00583 | 0.07634 | 0.05835 | 5.83515 -2.22 16.01 0.59
16 | 0.00615 | 0.07842 | 0.05950 | 5.95016 -2.23 13.90 0.58
3 32 | 0.00590 | 0.07681 | 0.05897 | 5.89648 -2.51 14.09 1.05
64 | 0.00559 | 0.07473 | 0.06304 | 6.30351 -5.11 27.15 0.59
128 | 0.00539 | 0.07339 | 0.06257 | 6.25733 -7.37 28.93 0.53
8 0.00663 | 0.08143 | 0.07124 | 7.12428 -7.42 13.71 0.60
16 | 0.00743 | 0.08618 | 0.07572 | 7.57150 -9.94 14.29 0.49
6 32 | 0.00659 | 0.08120 | 0.07094 | 7.09381 -8.41 15.71 0.55
64 | 0.00563 | 0.07506 | 0.06587 | 6.58741 -7.61 25.53 0.53
128 | 0.00543 | 0.07367 | 0.06493 | 6.49274 -8.74 46.13 0.52
8 0.00545 | 0.07381 | 0.06782 | 6.78223 -18.68 15.76 0.46
16 | 0.00689 | 0.08302 | 0.07431 | 7.43101 | -134.86 19.17 0.54
12 32 | 0.00551 | 0.07424 | 0.06859 | 6.85856 -33.76 29.63 0.59
64 | 0.00278 | 0.05267 | 0.04415 | 4.41474 -0.74 51.92 0.54
128 | 0.00253 | 0.05033 | 0.04293 | 4.29295 -0.84 77.81 0.50

*Unidades recurrentes
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Figura 39.
Modelo LSTM: Efecto del numero de unidades recurrentes en el error RMSE del testing-set.
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iii) Prondstico vs real

La Figura 40 plotea los valores pronosticados con los mejores modelos LSTM para cada
escenario de look back. De estos modelos seleccionados, los dos modelos LSTM con 128
unidades recurrentes para los escenarios con look back de 3 y 6 meses, evidencia un under-
fitting (high bias). Es decir, bajo nivel de precisidn en los valores pronosticados respecto a los
valores reales de la serie de tiempo. En contraste, el modelo LSTM con 128 unidades
recurrentes y look back de 12 meses se ajustaron mejor a las estacionalidades de la serie
temporal en estudio.

Figura 40.
Los mejores modelos LSTM: Valores reales vs valores pronosticados.
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iv) LSTM: El mejor fit

De acuerdo a lo explicado anteriormente, y evaluando el trade-off entre bias y
varianza, el modelo LSTM con mejor fit se configura con los siguientes hiper-parametros: look
back=12 meses y unidades recurrentes=128.

8.1.4 Modelo GRU
A continuacion, el andlisis de los resultados experimentales de los 15 modelos GRU:
i) Look back

La Figura 41 a) expone la curva loss de los datos del testing-set para tres diferentes
valores de look back: 3, 6 y 12 meses. Para estos tres escenarios de look back, el modelo con
8 unidades recurrentes ofrecié el peor desempefio, debido a que la curva loss obtuvo los
mayores valores de loss. En los tres escenarios del look back, ningiin modelo consiguio valores
Optimos del loss. En algunos casos particulares, la curva loss presentd un comportamiento
anomalo y divergid a partir de la iteracién n°5 (look back=3 meses) e iteracién n°15 (look
back=12 meses). Ello demostré un deficiente entrenamiento con las arquitecturas de la red
neuronal del modelo GRU.

En el escenario del look back = 12 meses, las curvas loss del modelo con 64 y 128
unidades recurrentes presentaron el mejor desempefio respecto al resto. La curva loss
decrecio progresivamente en cada iteracidn hacia converger en un valor minimo.

Luego del analisis anterior, la Figura 41 b) presenta los mejores modelos GRU para cada
escenario de look back. Estos son los siguientes: 128 unidades, 128 unidades y 64 unidades
para el look back de 3 meses, 6 meses y 12 meses respectivamente. Considerando estos tres
modelos, el modelo GRU con mejor performance se consiguio configurando el parametro look
back de 12 meses con 64 unidades recurrentes.

ii) Numero de unidades recurrentes

La Tabla 21 tabula los valores de las métricas de error para la red neuronal GRU con
diferentes unidades recurrentes. Se observa que para un mismo valor de look back, el error
disminuye conforme aumente el nimero de unidades recurrentes. Asimismo, mientras
aumenta el tamafio del look back, el error de prediccidn es mas pequeno.

La Figura 42 traza los valores de error de prediccion para los modelos GRU entrenados
con diferentes valores de unidades recurrente y tamanos de look back (3, 6 y 12 meses).
Particularmente, los modelos GRU con look back de 12 meses obtuvieron los minimos errores
respecto al resto. Finalmente, el mejor modelo GRU se obtuvo configurando un look back de
12 meses con 64 unidades recurrentes.
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Figura 41.
Modelo GRU: Efecto de la variacion del look back en la curva Loss del testing-set.
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Tabla 21.
Modelo GRU: Métricas de error de prediccion segtn look back.
Look back UR* MSE RMSE MAE MAPE R2 T.Train | T.Test
(meses) (seg.) (seg.)
8 0.00534 0.07308 0.05523 5.52256 -1.40 14.14 0.56
16 0.00553 0.07437 0.05549 5.54883 -1.56 14.30 0.57
3 32 0.00537 0.07326 0.05505 5.50544 -1.76 15.47 0.55
64 0.00514 0.07166 0.05332 5.33227 -1.82 14.41 0.46
128 | 0.00512 0.07158 0.05360 5.36022 -2.07 21.02 0.49
8 0.00496 0.07046 0.05754 5.75428 -1.65 15.21 0.46
16 0.00494 0.07030 0.05904 5.90371 -2.10 29.62 0.52
6 32 0.00473 0.06876 0.05685 5.68512 -1.78 35.46 0.57
64 0.00449 0.06704 0.05508 5.50842 -1.90 32.55 0.53
128 | 0.00435 0.06592 0.05274 5.27441 -1.90 31.97 0.53
8 0.00390 0.06242 0.05367 5.36651 -1.94 19.46 0.54
16 0.00415 0.06438 0.05806 5.80595 -3.47 46.03 1.32
12 32 0.00364 0.06032 0.05267 5.26673 -2.05 51.18 0.54
64 0.00344 0.05862 0.05166 5.16595 -2.42 53.21 0.49
128 | 0.00335 0.05791 0.04586 4.58602 -1.92 44.84 0.52

*Unidades recurrentes




117

Figura 42.
Modelo GRU: Efecto del numero de unidades recurrentes en el error RMSE del testing-set.
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iii) Prondstico vs real

La Figura 43 grafica los valores pronosticados con los mejores modelos GRU para cada
escenario de look back. Los tres mejores modelos entrenados obtuvieron resultados similares.
Los valores pronosticados consiguieron aproximarse al comportamiento a la estacionalidad de
los datos reales a lo largo del tiempo; no obstante, ofrecen un bajo nivel de precision.

Figura 43.
Los mejores modelos GRU: Valores reales vs valores pronosticados.
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iv) GRU: El mejor fit

De acuerdo a lo explicado anteriormente, y evaluando el trade-off entre bias y
varianza, el mejor modelo GRU se configura con los siguientes hiper-parametros: look back=12

meses y unidades recurrentes=64.
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8.1.5 Mejores modelos

Consolidando los resultados, se reportan los 03 mejores modelos entrenados del total
de 60 modelos testeados para el prondstico de exportacién de banano organico. Estos
modelos son presentados de acuerdo a su performance: horizonte de retrospeccién (look
back), curva loss, valores pronosticados, métricas de error alcanzadas, tiempo de
procesamiento, e hiperparametros.

i) Horizonte de retrospeccion

La Figura 44 confirma que el los modelos entrenados con datos de los Ultimos 12 meses
(look back = 12) obtuvieron el mejor performance en la predicciéon de la serie temporal.
Aquello se cumple para los modelos RNN, LSTM y GRU. No obstante, el modelo MLP consigue
su mejor performance con datos de entrenamiento de los Ultimos 6 meses.

Figura 44.
Mejores modelos entrenados y la influencia del look back en el error RMSE del testing-set.
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ii) Curva loss y valores pronosticados

La Figura 45 agrupa el mejor modelo entrenado para cada tipo de rede neuronal (ver
secciones 8.1.1, 8.1.2, 8.1.3y 8.1.4). Para un look back de 3 meses, el modelo RNN tiene mejor
performance en la curva de aprendizaje; sin embargo, tiene un alto bias y por ende los valores
pronosticados no se ajustan a los valores reales de la serie temporal. En el caso de un look
back de 6 meses, el modelo MLP se aproxima significativamente a modelar la estacionalidad
de la serie temporal; no obstante, el modelo RNN tiene mejor performance en la curva de
aprendizaje. Finalmente, los modelos entrenados con un look back de 12 meses, son aquellos
gue obtienen el menor error de prediccidn en los datos del testing-set. En este caso particular,
el modelo RNN cumple con obtener el mejor fit (menor error de prediccién y valores
pronosticados con una adecuada precision en la tendencia y estacionalidad de la serie de
tiempo real). Por lo tanto, el mejor modelo entrenado es la red neuronal RNN estandar de 1
capa con 64 neuronas y con look back de 12 meses.



neuronal recurrente, la curva de aprendizaje tiende a divergir. Por lo cual, se necesita ajustar
los hiper-parametros y entrenar el algoritmo con mas iteraciones para alcanzar valores
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minimos de error de prediccion.

Figura 45.
Mejores modelos entrenados MLP, RNN, LSTM y GRU: Curva loss del testing-set y valores
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iii) Hiper-parametros

En la Tabla 22 se presenta los hiper-parametros de los mejores modelos entrenados
para cada tipo de red neuronal testeada. Complementariamente, la Figura 46 plotea los
valores pronosticados de estos cuatro mejores modelos entrenados versus los valores reales

de la serie de tiempo.

Tabla 22.

Mejores modelos entrenados: configuracion de sus hiper-pardmetros.
Parametros MLP RNN LSTM GRU
Look back (meses) {6} {12} {12} {12}
Hidden Layer {1} {1} {1} {1}
Neuronas 6 Unidades recurrentes {32} {64} {128} {64}
N° Epochs 25 25 25 25
Learning rate {0.001} {0.001} {0.001} {0.001}
Funcién de activacién RelLu tanH tanH tanH
Loss function MSE MSE MSE MSE
Optimizer {Adam} {Adam} {Adam} {Adam}
Early stopping Si Si Si Si
Dropout No No No No-
Batch size 8 8 8 8
Normalization minmax minmax minmax minmax

Figura 46.

Mejores modelos entrenados: prondstico vs real de a) MLP, b) RNN, c) LSTM, d) GRU.
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iv) Métricas de error

La Tabla 23 presenta el resumen de la performance de los mejores modelos
entrenados, considerando el valor de la funcién de pérdida alcanzada (error MSE de la curva
loss) durante el entrenamiento (training-set) y la validacidn (testing-set). En general, los
modelos MLP y RNN obtuvieron las métricas de error MSE mads bajas con los datos del training-
set. En ese sentido, el modelo RNN logré registrar el minimo valor de error MSE en la curva de
pérdida con el conjunto de datos del testing-set.

Seguidamente, la Tabla 24 presenta los valores de las métricas de error de prediccidon
(testing-set) de los mejores modelos entrenados (ver secciones 8.1.1, 8.1.2, 8.1.3,y 8.1.4). de
los cuatro tipos de red neuronal, el modelo RNN ofrece los menores errores MSE, RMSE, MAE
y MAPE. Por tal, se confirma que el modelo entrenado con la arquitectura RNN logra el mejor
fit respecto al resto de modelos evaluados para el prondstico de las exportaciones de banano
organico de Peru.

Tabla 23.

Mejores modelos predictivos y métricas de performance en el training-set y testing-set.
Error MSE MLP RNN LSTM GRU
Training-set 0.0060 0.0069 0.0165 0.0105
Testing-set 0.0023 0.0015 0.0025 0.0034

Tabla 24.

Mejores modelos y sus errores de prediccion en el testing-set.
Métricas de error MLP RNN LSTM GRU
MSE 0.00232 0.00147 0.00253 0.00344
RMSE 0.04813 0.03838 0.05033 0.05862
MAE 0.03903 0.02885 0.04293 0.05166
MAPE (%) 3.90303 2.88516 4.29295 5.16595

Tabla 25.

Mejores modelos: Tiempo computacional para el entrenamiento y validacion.
Tiempo (seg.) MLP RNN LSTM GRU
Entrenamiento 55.02 25.85 77.81 53.21
Validacion 0.24 0.22 0.50 0.49
Total 55.26 26.07 78.31 53.70

v) Tiempo de procesamiento

El tiempo de procesamiento es otro aspecto que fue evaluado. La Tabla 25 presenta
los tiempos de procesamiento incurridos en el entrenamiento y validacién de cada modelo
predictivo. Los modelos MLP y GRU registraron tiempos de procesamiento similares,
alrededor de 54 seg. En contraste, el modelo RNN es el mas rapido: 26 seg. Mientras que el
modelo LSTM obtuvo demora hasta tres veces mas: 78 seg. Se infiere que el modelo LSTM



122

tiene una alta complejidad en su arquitectura neuronal y en la dinamica de sus celdas de
memoria, las cuales perjudica a la precision del prondstico de la serie de tiempo en estudio.

8.1.6 Modelo predictivo propuesto

Esta seccidon presenta los lineamientos del desarrollo y evaluacién del modelo
predictivo para el prondstico de la exportacion de banano organico de Peru. Adicionalmente,
se explica la secuencia del algoritmo de aprendizaje supervisado del modelo RNN. Finalmente,
se presentan los valores reales de la serie de tiempo estudiada y los valores pronosticados con
el algoritmo entrenado.

i) Lineamientos para el modelado predictivo

La Tabla 26 detalla las variables a considerar para el modelado y prondstico de la serie
temporal del registro de exportaciones de banano organico de Peru, aplicando algoritmos de
aprendizaje automatico del tipo red neuronal recurrente.

Tabla 26.

Modelo propuesto: Variables para el modelado y prondstico.
Serie de tiempo Exportacion mensual de banano orgdnico
Tipologia Univariable
Periodo de muestreo Ene-2001 a Set-2021

Estrategia de prondstico | One-step ahead
Algoritmos testeados MLP, RNN, LSTM y GRU
Algoritmo seleccionado | RNN

Division train/test 90% / 10%
Objetivos de analisis Descripcion, modelado y prediccion
ii) Algoritmo

De acuerdo con Jin et al. (2021), el procedimiento para pronosticar series temporales
con algoritmos de aprendizaje automdtico consta de tres pasos: pre-procesamiento,
entrenamiento y prondstico; y de-normalizacién. La Tabla 27 detalla la secuencia de pasos del
algoritmo para el modelado de la serie de tiempo en estudio.

Paso 1: Pre-procesamiento

Limpiar y re-muestrear la serie de tiempo original. La nueva serie temporal se divide
en conjunto de datos entrenamiento y conjunto de datos validacidon. Los datos de la serie
temporal se normalizan mediante la técnica minmax_scaler (valores entre [0,1]). Los datos de
entrenamiento se usan como entrada de la red neuronal RNN.

El algoritmo de red neuronal recurrente RNN emplea una entrada 3D (num_samples,
num_timesteps, num_features). Se crea una funcién auxiliar para remodelar los datos de
entrada. La red neuronal RNN tiene 12 entradas correspondientes a los Ultimos 12 meses de
la serie temporal.
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Paso 2: Entrenamiento y prondstico

La red neuronal RNN se entrena, principalmente, ajustando el los hiper-parametros del
numero de unidades recurrentes, nUmero de capas ocultas, y optimizador. La red neuronal
RNN genera prondsticos (valores entre [0,1]) de la serie temporal en base a la funcién de
pérdida (/oss), el cual indica el progreso del aprendizaje del algoritmo.

Paso 3: De-normalizacion

El prondstico obtenido en el paso 2 son de-normalizados; es decir, los valores
pronosticados son convertidos de [0,1] a la magnitud original de la serie de tiempo.
Posteriormente, se evalla los resultados para comprobar el rendimiento del modelo
entrenado segln métricas de error de prediccion.

Tabla 27.
Secuencia del algoritmo para el modelo de serie de tiempo.

Algoritmo: Prondstico de la exportacion de banano organico usando red neuronal recurrente
Input: Datos de exportacién mensual (X)

Paso 1:
Tomar la matriz X con data de exportaciones anuales
Aplicar la técnica down-sampling para re-muestrear la serie temporal (de anual a mensual).
Dividir la matriz X en un conjunto de datos de:

e Entrenamiento: 90%, matriz (E)

e Validacion: 10%, matriz (V)
Aplicar la técnica de normalizacién minmaxscaler a la matrizEy V:

Xi = Xmin

Fnorm Xmax — Xmin
Paso 2
While .......
i Crear el vector de entrada a la red neuronal, vector: look back
ii. Tomar la matriz E con los 12 valores de la serie temporal, vector: 12x1
iii. Configurar las hiper-parametros del algoritmo (capa_oculta=1,
unidades_recurrentes= 64, épocas=25, learning_rate=0.001, funcion_de
activacién=tanH, optimizador=Adam, batch size=8)
iv. Entrenar la red neuronal con datos de la matriz E
V. Graficar la funciéon de pérdida MSE (curva loss) y evaluar el progreso del
entrenamiento del algoritmo
vi. Calcular las métricas de error de prediccion (MSE, RMSE, MAE, MAPE) usando los
datos de la matriz V
vii. Evaluar la performance de la red neuronal RNN: trade-off entre el bias y varianza
viii. Almacenar los hiper-pardmetros y pesos de la red neuronal
End while
Paso 3:

Des-normalizar a la magnitud original de la serie de tiempo.
Graficar los valores reales vs pronosticados con el algoritmo entrenado.

Output: Futuro valores de exportacion mensual (Y).
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iii) Valores pronosticados

La Tabla 28 presenta el prondstico de los valores de serie de tiempo con un intervalo
de confianza de 90%. Finalmente, |la Figura 47 grafica la serie de tiempo con los datos reales y
datos pronosticados.

Figura 47.
Modelado de la serie de tiempo: prondstico vs real.
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Time Step
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Tabla 28.
Prondstico de la serie de tiempo con intervalo de confianza.
Intervalo de confianza (90%)
Valor
Fecha Valor real pronosticado Valor Min Valor Max
con el modelo
propuesto
Sep-2020 16,451,422 16,604,218 14,647,768 18,560,668
Oct-2020 17,024,554 16,833,846 14,877,396 18,790,296
Nov-2020 15,709,816 17,203,708 15,247,258 19,160,158
Dic-2020 19,528,295 18,330,742 16,374,292 20,287,192
Ene-2021 19,926,226 19,172,598 17,216,148 21,129,048
Feb-2021 18,551,035 19,357,248 17,400,798 21,313,698
Mar-2021 20,311,535 19,316,222 17,359,772 21,272,672
Abr-2021 19,703,575 19,510,776 | 17,554,326 | 21,467,226
May-2021 17,306,133 19,253,558 17,297,108 21,210,008
Jun-2021 17,077,916 17,267,916 15,311,466 19,224,366
Jul-2021 16,614,065 16,485,102 14,528,652 18,441,552
Ago-2021 17,231,371 16,881,148 14,924,698 18,837,598

8.2 Discusion

Esta seccidon discute los resultados obtenidos en la presente tesis respecto a los
resultados reportados por publicaciones sobre el modelado y prondstico de series de tiempo
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de demanda o produccidn de productos agro-industriales. El Apéndice 5 presenta un resumen
de los algoritmos implementados y las métricas reportadas en el Estado del Arte.

De acuerdo con el Estado del Arte, existen pocas publicaciones sobre el prondstico de
series de tiempo de agro-productos. Se infiere que esta drea de conocimiento estd en vias de
crecimiento. En ese sentido, ninguno de estas publicaciones ha trabajado con datos de
exportacion de banano orgdnico. El Unico estudio similar fue reportado por Carrasco et al.
(2021), el cual implementé la técnica ARIMA para pronosticar el volumen de producciéon
nacional del banano peruano. Sin embargo, las métricas de error reportadas son mayores a
las obtenidas con el modelo propuesto en la presente tesis. En ese sentido, el presente estudio
es uno de los pioneros en analizar, comprender y pronosticar valores futuros de la exportacién
de banano organico peruano, empleando algoritmos de redes neuronales recurrentes.

Por un lado, la mayoria de las publicaciones del Estado del Arte han implementaron
métodos estadisticos clasico como: ARIMA, SARIMA, regresion lineal multiple o exponential
smoothin. (ver Apéndice 4). Este es el caso de las investigaciones desarrolladas por Devi et al.
(2021), Eyduran et al. (2020), Hossain et al. (2016), A. Rehman et al. (2018), y Carrasco et al.
(2021), las cuales reportaron resultados con baja precisidn. Por otro lado, las publicaciones de
Abraham et al. (2017, 2020) y Devi et al. (2021) han reportado resultados mds precisos, debido
a que implementaron redes neuronales clasicas o algoritmos hibridos. En la presente tesis, el
mejor modelo fue aquel modelo entrenado con al algoritmo de red neuronal recurrente RNN
de 1 capa, 64 neuronas y 12 meses de look back, el cual logré obtener las siguientes métricas
de error de prediccion: MSE: 0.00147, RMSE: 0.03838, MAE: 0.02885, MAPE: 2.88516. Estos
valores son menores respecto a las métricas de error reportadas en el Estado del Arte (ver
Apéndice 4). Estos resultados superan a investigaciones similares que han realizado
pronédsticos de series de tiempo usando enfoque de ML, tales como: produccién soya
(Abraham et al., 2020) y produccion de trigo (Devi et al., 2021). Por tal, se evidencia que el
modelo RNN (entrenado, desarrollado en la presente investigacién), logra posicionarse

significativamente en esta drea de conocimiento.

De acuerdo con Carrasco et al. (2021), la serie de tiempo del banano no es estacionaria
y se caracteriza por presentar patrones no lineales, tales como la estacionalidad y algunas
fluctuaciones significativas a lo largo del tiempo. Por ello, se realizd una adecuada seleccidn
del horizonte de prediccion movil (look back de 3 meses, 6 meses, y 12 meses) para
pronosticar valores futuros, tal como lo proponen Escudero et al. (2021) y Parmezan et al.
(2019)

En el marco del prondstico de series de tiempo no lineales, e tipo algoritmo de ML a
ser entrenado es otro elemento fundamental para el desarrollo del modelo predictivo. De
acuerdo con Hajirahimi & Khashei (2019), los modelos ML (modelo no-paramétrico) ofrecen
un mejor rendimiento que modelos paramétricos como el ARIMA o SARIMA. En este
anunciado no corrobord parcialmente, debido a que la presente tesis estudid el modelado
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Unicamente con algoritmos de ML (cuatro tipos de redes neuronales), obteniendo resultados
aceptables. Ninguna técnica paramétrica fue testeada en la presente tesis; sin embargo, es
una oportunidad para considerarlo como préximo trabajo futuro.

En el presente estudio se entrenaron y validaron algoritmos de redes neuronales
artificiales, tales como MLP, RNN, LSTM y GRU. Diversos autores, entre ellos Parmezan et al.
(2019), aseguran que las redes neuronales recurrentes ofrecen un proceso de aprendizaje mas
preciso y rapido para el prondstico de series de tiempo. Ello se logré comprobar, debido a
que el modelo RNN (red neuronal recurrente) obtuvo una mejor performance en comparacion
con el modelo MLP (red neuronal clasica). Adicionalmente, sélo tres publicaciones del Estado
del Arte han reportado modelos predictivos usando redes neuronales artificiales, pero
ninguna implementd redes neuronales recurrentes. En ese sentido, se reafirma que la
presente tesis es uno de los pioneros en analizar, comprender y pronosticar valores futuros
de la exportacion de banano organico peruano, empleando algoritmos de redes neuronales
recurrentes.

La dindmica del horizonte de retrospeccion en el entrenamiento del algoritmo es un
aspecto que también fue estudiado. Se corrobord la fuerte influencia de aumentar al
horizonte retrospectivo (look back) para optimizar el aprendizaje del algoritmo y disminuir el
bias. Aquello es mas notable en los modelos predictivos con 12 meses de look back. Es decir,
si los datos de entrada del modelo abarcan el periodo retrospectivo de 1 aiio (12 meses), el
modelo entrenard considerando no sélo la informacién de la tendencia de la serie de tiempo,
sino también la informacién de su estacionalidad. Ello ayuda significativamente a identificar
insight de la serie de tiempo y por ende realizar un mejor pronéstico.



Capitulo 9

Conclusiones

Este capitulo expone las conclusiones del estudio, las contribuciones de la tesis, y se
propone futuros trabajos de investigacion.

9.1 Conclusiones

En esta seccidn se exponen los principales hallazgos respecto al modelado y prondstico
de series de tiempo para la exportacidon de banano organico de Perd usando algoritmos de
aprendizaje supervisado del tipo redes neuronales. Las conclusiones estan orientadas a
responder la pregunta de investigacion planteada en el Capitulo 1 de la presente tesis: ¢ Puede
el modelado a base de Redes Neuronales Recurrentes (RNN, LSTM y GRU) superar el
performance del modelo a base de redes neuronales artificiales cldsicas (MLP)?

En ese sentido, las principales conclusiones son las siguientes:

Un total de 60 modelos predictivos, diferentes entre si, fueron entrenados para

pronosticar la exportacidon de banano organico de Peru.

El modelado usando Redes Neuronales Recurrentes demostré un mejor proceso de
entrenamiento, referente al aprendizaje de la dependencia temporal, la no-linealidad y la
estacionalidad de la serie de tiempo. Ello debido a los atributos de las celdas de memoria, las

cuales retienen y actualizan informacién de datos secuenciales.

Los cuatro modelos entrenados (MLP, RNN, LSTM, y GRU) realizaron el prondstico de
la serie de tiempo con un ligero underfitting (hig bias). Sin embargo, las redes neuronales
recurrentes (RNN, LSTM, y GRU) consiguieron mayor precision en la estimacion de la

estacionalidad de la serie temporal.

El modelo entrenado con la red neuronal RNN obtuvo el mejor fit, en comparacién con
los otros tipos de redes neuronales testeados: MLP, LSTM y GRU. Es decir, el trade-off del bias-
varianza y el error de prediccion del modelo RNN fue significativamente superior al

conseguido por el modelo MLP.
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El algoritmo del tipo red neuronal recurrente RNN ofrecié un proceso de
entrenamiento mas rapido y preciso para realizar los prondsticos de la serie temporal.
Mientras que, el modelo LSTM demanda el triple de tiempo de procesamiento que el modelo
RNN.

El disefio de experimentos facilitd realizar el entrenamiento y evaluacién de los
modelos, de forma ordenada y objetiva. El al proceso de optimizacién de hiper-pardmetros:
tamafio del horizonte de retrospeccion (look back), unidades recurrentes, learning rate,
optimizador, entre otros.

El tamafo del horizonte de retrospeccion influyd la cantidad y calidad de datos de
entrada para entrenar los modelos. Considerando todos los modelos entrenados, las mejores
métricas de error de prediccidn se obtuvieron con un horizonte de retrospeccién de 12 meses
(look back).

La eleccién del niumero de neuronas o unidades recurrentes por capa oculta de la red
neuronal influyd en el aprendizaje y en la funcién de perdida (/oss). Considerando todos los
modelos entrenados, la mejor performance del modelado y el prondstico de la serie de tiempo
fue registrado usando una arquitectura estdndar de red neuronal recurrente, con una capa

oculta y con sesenta y cuatro unidades recurrentes en la capa oculta.

Una arquitectura neuronal mas densa y/o profunda (muchas unidades recurrentes en
la capa oculta y operadores matematicos mds complejos en su celda de memoria) fue una
desventaja en el proceso de entrenamiento. Este es el caso del modelo LSTM, el cual consiguid

los errores de prediccion mas altos y con el mayor tiempo de entrenamiento.

9.2 Contribucion
La presente tesis doctoral ha contribuido significativamente de la siguiente manera:

e Una revision sistematica de publicaciones cientificas internacionales
relacionadas al modelado de series de tiempo para el prondstico de
demanda/oferta de agro-productos, implementando modelos paramétricos
(algoritmos de Machine Learning) y modelos no-paramétricos.

e Una metodologia para el modelado y prondstico del volumen de exportacién
de banano orgdanico de Peru. Esta metodologia incluyendo las técnicas para el
pre-procesamiento de datos temporales, y el procedimiento para el
entrenamiento, validacién y evaluacién del modelo entrenado para el

prondstico de series de tiempo.

e Cuatro tipos de red neuronal artificial testeados para el pronéstico de serie de
tiempo, incluyendo: a una red neuronal clasica (MLP) y tres redes neuronales
recurrentes (RNN, LSTM, y GRU).
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e Cuatro modelos entrenados con algoritmos de aprendizaje supervisado (MLP,
RNN, LSTM, y GRU) para el prondstico de la exportacion de banano organico
de Peru, usando datos histdricos de 2001 al 2021.

e Un analisis comparativo del performance de los modelos entrenados,
evaluando: horizonte de retrospeccion, curva loss, error de prediccion, trade-
off entre bias y varianza, y tiempo de procesamiento.

e Una implementacion del algoritmo de aprendizaje supervisado del tipo red
neuronal recurrente RNN en TensorFlow para el prondstico de los datos
temporales de la exportacion de banano organico.

El prondstico de serie de tiempo contribuye a extraer insight de los datos secuenciales
con la finalidad de reducir la incertidumbre en escenarios futuros. En ese sentido, el modelo
predictivo propuesto es de utilidad para: tomadores de decisiones en empresas agro-
exportadoras (industria); investigadores y estudiantes interesados en banano y temas afines
(academia) y formuladores de politicas a nivel regional y nacional (gobierno). Especialmente,
este Ultimo grupo de stakeholders al tener a la mano informacion sobre la tendencia y la
estacionalidad de la exportacién de banano organico del Peru, podran formular e implementar
estrategias mas Optimas (tecnoldgicas, operativas, politicas, financiamiento, etc.) para
fortalecer la cadena de valor del banano y encaminarla a ser una cadena de valor agro-
tecnolégicamente sostenible, en coherencia con lo propuesto por Sharma, Kamble, et al.
(2020).

9.3 Trabajos futuros
Respecto a los trabajos futuros orientados al modelado:

Desarrollar de un aplicativo web/mavil que tenga embebido el modelo predictivo. Esta
herramienta digital seria el medio por el cual los stakeholders de la cadena de valor de banano
podrian interactuar (de forma intuitiva, facil de usar, segura, y confiable) con el algoritmo de
ML para el pronéstico del volumen de exportacidon de banano organico de Peru.

Considerar un modelado de serie de tiempo multivariante con diversos tipos de
variables de entrada, tales como: clima, acuerdo de TLC, macroeconomia, factores politicos,
entre otros.

Implementar el método de capacidad de aprendizaje on-line para el prondstico de serie
de tiempo. Este es un método de aprendizaje local, el cual procesa tareas de aprendizaje en
linea donde el numero de muestras para el entrenamiento aumenta con el tiempo (agregar
nuevos valores al conjunto de datos y no necesita volver a entrenarse cuando hay nuevos
datos disponibles).
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Respecto a los trabajos futuros orientados al alcance:

El alcance de la proxima investigacidon podria abarcar el desarrollo de modelos hibridos,
incluyendo modelos paramétricos y no-paramétricos; por ejemplo: modelo con técnicas de
ML y ARIMA. Con esta investigacion, se obtendria un panorama amplio para seleccionar un
nuevo modelo de prondstico acorde con la naturaleza de la serie de tiempo de la exportacién
de banano organico de Peru.

Respecto a los trabajos futuros orientados a la data:

Considerar el desarrollo otro estudio tomando en cuenta el precio de exportacién
(FOB) gue ha registrado el banano orgdnico de Peru en los ultimos 20 afios. El modelado y
prondstico de esta serie de tiempo reduciria la incertidumbre futura de los precios del
mercado internacional. Ello beneficiaria a los empresarios exportadores y las agencias de
gobierno, pues conocerian, por adelantado, el probable valor del precio del banano organico.
Esto ayudaria en la optimizacién de la gestion de recursos econdmicos y materiales en las

empresas.



Referencias bibliograficas

Abiodun, O., Jantan, A., Omolara, A., Dada, K., Mohamed, N., & Arshad, H. (2018). State-of-
the-art in artificial neural network applications: A survey. Heliyon, 4(11), 1-23.
https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2018.e00938

Abraham, E. R., dos Reis, J. G. M., Colossetti, A. P., de Souza, A. E., & Toloi, R. C. (2017). Neural
network system to forecast the soybean exportation on Brazilian port of Santos. IFIP
Advances in Information and Communication Technology, 514, 83-90.
https://doi.org/10.1007/978-3-319-66926-7_10

Abraham, E. R., Dos Reis, J. G. M., Vendrametto, O., Neto, P. L. de O. C., Toloi, R. C., de Souza,
A. E., & Morais, M. de O. (2020). Time series prediction with artificial neural networks:
An analysis using Brazilian soybean production. Agriculture (Switzerland), 10(10), 1-18.
https://doi.org/10.3390/agriculture10100475

Almeyda, E., & Ipanaqué, W. (2022). Recent developments of artificial intelligence for banana:
applications areas, learning algorithms, and future challengues. Engenharia Agricola, 42.
https://doi.org/10.1590/1809-4430-Eng.Agric.v42nepe20210144/2022 RECENT

Annosi, M. C., Brunetta, F., Monti, A., & Nat, F. (2019). Is the trend your friend? An analysis of
technology 4.0 investment decisions in agricultural SMEs. Computers in Industry,
109(August 2019), 59-71. https://doi.org/10.1016/j.compind.2019.04.003

Bai, S., Kolter, J. Z., & Koltun, V. (2018). An Empirical Evaluation of Generic Convolutional and
Recurrent Networks for Sequence Modeling. ArXiv Preprint.
http://arxiv.org/abs/1803.01271

Bancayan, E. (2019). Evaluacion de Idminas de riego y eficiencia en los sistemas, utilizando
sensores de humedad y modelo Penman-Monteith para cultivos de banano y maiz en la
localidad de Mallares, Sullana, Piura [Undergraduate thesis] [Universidad Nacional de
Piural. http://repositorio.unp.edu.pe/bitstream/handle/UNP/1948/AGR-BAN-ZEG-
2019.pdf?sequence=1&isAllowed=y

Ben Ayed, R., & Hanana, M. (2021). Artificial Intelligence to Improve the Food and Agriculture
Sector. Journal of Food Quality, 2021(Ml). https://doi.org/10.1155/2021/5584754

Benos, L., Tagarakis, A. C., Dolias, G., Berruto, R., Kateris, D., & Bochtis, D. (2021). Machine
learning in agriculture: A comprehensive updated review. Sensors, 21(11), 1-55.
https://doi.org/10.3390/s21113758

Bontempi, G., Ben Taieb, S., & Le Borgne, Y. A. (2013). Machine learning strategies for time
series forecasting. In Lecture Notes in Business Information Processing (pp. 62—77).
https://doi.org/10.1007/978-3-642-36318-4_3



132

Boutaba, R., Salahuddin, M. A., Limam, N., Ayoubi, S., Shahriar, N., Estrada-solano, F., &
Caicedo, O. M. (2018). A comprehensive survey on machine learning for networking:
evolution, applications and research opportunities. Journal of Internet Services and
Applications, 9(16), 99. https://jisajournal.springeropen.com/articles/10.1186/s13174-
018-0087-2

Brownlee, J. (2020). Introduction to time series forecasting with Python - How to prepare data
and develop models to predict the future. In Machine Learning Mastery (e-Book). Jason
Brownlee. https://github.com/Rumi381/All-Programming-E-Books-PDF/find/master

Carrasco, F., Villegas, M., & Sanchez, J. D. R. (2021). Analisis univariante para describir y
pronosticar la produccion de platano en la region de piura. Universidad Ciencia y
Tecnologia, 25(109), 71-79. https://doi.org/10.47460/uct.v25i109.450

Cedepas Norte. (2017). Innovacion tecnoldgica en el banano orgdnico: Experiencias con
organizaciones de productores de Piura y La Libertad.
https://www.academia.edu/36510589/INNOVACION_TECNOLOGICA_EN_EL_BANANO_
ORGANICO_Experiencias_con_organizaciones_de_productores_de_Piura_y_La_Liberta
d

Cerqueira, V., Torgo, L., & Mozetic, I. (2020). Evaluating time series forecasting models : an
empirical study on performance estimation methods. Machine Learning, 109(11), 1997—-
2028. https://doi.org/10.1007/s10994-020-05910-7

Chatfield, C. (2019). The analysis of time series: An introduction with R, 7th edition. In CRC
Press. https://doi.org/10.1016/0169-2070(90)90041-9

Cho, K., Van Merriénboer, B., Gulcehre, C., Bahdanau, D., Bougares, F., Schwenk, H., & Bengio,
Y. (2014). Learning phrase representations using RNN encoder-decoder for statistical
machine translation. EMNLP 2014 - Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing, Proceedings of the Conference, 1724-1734.
https://doi.org/10.3115/v1/d14-1179

CIPCA - Centro de Investigacion y Promocidén del Campesinado. (2019). Diagndstico provincial
de las condiciones que enfrenta la produccion de banano orgdnico en el alto Piura.
http://www.cipca.org.pe/documento/diagnostico-provincial-de-las-condiciones-que-
enfrenta-la-produccién-de-banano-dérganico-en

Colonia Luy, D. P., & Carrillo Caceres, R. A. (2019). Factores que influyeron en las exportaciones
de banano orgdnico en el marco del TLC Peru — Estados Unidos durante los afios 2013 y
2017 [Universidad de Ciencias Aplicadas]. http://hdl.handle.net/10757/625734

Das, N. K., & Roy, A. (2021). COVID-19 and agri-food value chain: a systematic review and
bibliometric mapping. Journal of Agribusiness in Developing and Emerging Economies,
October, 1-21. https://doi.org/10.1108/JADEE-07-2021-0188

Demartini, M., Pinna, C., Tonelli, F., Terzi, S., Sansone, C., & Testa, C. (2018). Food industry
digitalization: from challenges and trends to opportunities and solutions. International
Federation of Automatic Control (IFAC) Conference Paper, 51(11), 1371-1378.
https://doi.org/10.1016/j.ifacol.2018.08.337

Devi, M., Kumar, J., Malik, D. P., & Mishra, P. (2021). Forecasting of wheat production in
Haryana using hybrid time series model. Journal of Agriculture and Food Research,
5(May), 100175. https://doi.org/10.1016/j.jafr.2021.100175



133

Dwivedi, Y., Hughes, L., Ismagilova, E., Aarts, G., Coombs, C., Crick, T., Duan, Y., Dwivedi, R.,
Edwards, J., Eirug, A., Galanos, V., llavarasan, V., Janssen, M., Jones, P., Kar, A. K., Kizgin,
H., Kronemann, B., Lal, B., Lucini, B., ... Williams, M. (2019). Artificial Intelligence:
Multidisciplinary perspectives on emerging challenges, opportunities, and agenda for
research, practice and policy. International Journal of Information Management, 57,
101994. https://doi.org/10.1016/].ijinfomgt.2019.08.002

Elavarasan, D., Vincent, D., Sharma, V., Zomaya, A., & Srinivasan, K. (2018). Forecasting yield
by integrating agrarian factors and machine learning models: A survey. Computers and
Electronics in Agriculture, 155, 257-282. https://doi.org/10.1016/j.compag.2018.10.024

Elman, J. L. (1990). Finding Structure in Time. Cognitive Science, 14(2), 179-211.
https://doi.org/10.1207/s15516709co0g1402_1

Escobedo, J. (2018). Efecto del numero de hijos sobre el rendimiento y calidad del banano
orgdnico (Musa Paradisiaca) variedad William para exportacion [Undergraduate thesis]
[Universidad Nacional de Piural.
http://repositorio.unp.edu.pe/bitstream/handle/UNP/1667/AGR-ESC-ALB-
2018.pdf?sequence=1&isAllowed=y

Escudero, P., Alcocer, W., & Paredes, J. (2021). Recurrent neural networks and ARIMA models
for euro/dollar exchange rate forecasting. Applied Sciences (Switzerland), 11(12).
https://doi.org/10.3390/app11125658

Esling, P., & Agon, C. (2012). Time-series data mining. ACM Computing Surveys, 45(1).
https://doi.org/10.1145/2379776.2379788

Eyduran, S. P., Akin, M., Eyduran, E., Celik, S., Ertlirk, Y. E., & Ercisli, S. (2020). Forecasting
Banana Harvest Area and Production in Turkey Using Time Series Analysis. Erwerbs-
Obstbau, 62(3), 281-291. https://doi.org/10.1007/s10341-020-00490-1

Fang, X., & Yuan, Z. (2019). Performance enhancing techniques for deep learning models in
time series forecasting. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 85, 533-542.
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2019.07.011

FAO - Food and Agriculture Organization for the United Nation. (2017). Produccién de banano
organico en Perl. In Foro Mundial Bananero. http://www.fao.org/world-banana-
forum/projects/good-practices/organic-production-peru/es/

FAO - Food and Agriculture Organization for the United Nation. (2020a). Foro Mundial
Bananero. http://www.fao.org/world-banana-forum/about-the-foro/es/

FAO - Food and Agriculture Organization for the United Nation. (2020b). Preliminary
assessment of the impacts of the COVID-19 pandemic on trade in bananas and tropical
fruits. In Food Outlook - Biannual Report on Global Food Markets.
http://www.fao.org/3/cb1993en/cb1993en_commodity focus.pdf

FAO - Food and Agriculture Organization for the United Nation. (2020c). Prospect for global
production bananas and tropical fruits 2019-2028.

Faruk, D. O. (2010). A hybrid neural network and ARIMA model for water quality time series
prediction. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 23(4), 586-594.
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2009.09.015

Gamboa, J. (2017). Deep Learning for Time-Series Analysis. ArXiv Preprint.



134

http://arxiv.org/abs/1701.01887

Guerrero, J. (2017). Evaluacion de microorganismos entomopatogenos y trampas para el
control de (Chaetanaphothrips Signipennis) Thrips “De La Mancha Roja" [Undergraduate
thesis] [Universidad Nacional de Piural.
http://repositorio.unp.edu.pe/bitstream/handle/UNP/1260/AGR-GUE-URB-
17.pdf?sequence=1&isAllowed=y

Hajirahimi, Z., & Khashei, M. (2019). Hybrid structures in time series modeling and forecasting:
A review. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 86(February), 83-106.
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2019.08.018

Handayati, Y., Simatupang, T., & Perdana, T. (2015). Agri-food supply chain coordination: the
state-of-the-art and recent developments. Logistics Research, 8(5), 1-15.
https://doi.org/10.1007/s12159-015-0125-4

Hewamalage, H., Bergmeir, C., & Bandara, K. (2021). Recurrent Neural Networks for Time
Series Forecasting: Current status and future directions. International Journal of
Forecasting, 37(1), 388—427. https://doi.org/10.1016/].ijforecast.2020.06.008

Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long Short-Term Memory Sepp. Neural Computation,
9(8), 2199-2207. https://doi.org/10.1162/neco0.1997.9.8.1735

Hossain, M. M., Abdulla, F., & Majumder, A. K. (2016). Forecasting of banana production in
Bangladesh. American Journal of Agricultural and Biological Science, 11(2), 93-99.
https://doi.org/10.3844/ajabssp.2016.93.99

Hyndman, R., & Athanasopoulos, G. (2021). Forecasting: Principles and Practice, 3th edition.
OTexts Online Textbook; OTexts. https://otexts.com/fpp3/

Instituto de Estadistica e Informatica del Peru. (2020). Informe técnico de produccion nacional-
Diciembre 2019 [report]. http://m.inei.gob.pe/media/MenuRecursivo/boletines/02-
informe-tecnico-n02_produccion-nacional-dic-2019.pdf

Irani, Z., Sharif, A. M., Lee, H., Aktas, E., Topaloglu, Z., van’t Wout, T., & Huda, S. (2018).
Managing food security through food waste and loss: Small data to big data. Computers
and Operations Research, 98, 367—383. https://doi.org/10.1016/j.cor.2017.10.007

Jha, K., Doshi, A., Patel, P., & Shah, M. (2019). A comprehensive review on automation in
agriculture using artificial intelligence. Artificial Intelligence in Agriculture, 2, 1-12.
https://doi.org/10.1016/j.aiia.2019.05.004

Jin, N, Zeng, Y., Yan, K., & Ji, Z. (2021). Multivariate Air Quality Forecasting with Nested LSTM
Neural Network. [JEEE Transactions on Industrial Informatics, 3203(c).
https://doi.org/10.1109/T11.2021.3065425

Kamilaris, A., & Prenafeta-Boldu, F. (2018). Deep learning in agriculture: A survey. Computers
and Electronics in Agriculture, 147, 70-90.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2018.02.016

Kaplan, A., & Haenlein, M. (2019). Siri, Siri, in my hand: Who’s the fairest in the land? On the
interpretations, illustrations, and implications of artificial intelligence. Business Horizons,
62(1), 15-25. https://doi.org/10.1016/j.bushor.2018.08.004

Kouadio, L., Deo, R. C., Byrareddy, V., Adamowski, J., Mushtaq, S., & Phuong Nguyen, V. (2018).
Artificial intelligence approach for the prediction of Robusta coffee yield using soil fertility



135

properties. Computers and Electronics in Agriculture, 155(December 2018), 324-338.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2018.10.014

Kumar, I., Rawat, J., Mohd, N., & Husain, S. (2021). Opportunities of Artificial Intelligence and
Machine Learning in the Food Industry. Journal of Food Quality, 2021.
https://doi.org/10.1155/2021/4535567

Lara-Benitez, P., Carranza-Garcia, M., & Riquelme, J. C. (2021). An Experimental Review on
Deep Learning Architectures for Time Series Forecasting. International Journal of Neural
Systems, 31(3). https://doi.org/10.1142/50129065721300011

Liakos, K. G., Busato, P., Moshou, D., Pearson, S., & Bochtis, D. (2018). Machine learning in
agriculture: A review. Sensors (Switzerland), 18(8), 2674.
https://doi.org/10.3390/s18082674

Mahto, A. K., Alam, M. A., Biswas, R., Ahmad, J., & Alam, S. |. (2021). Short-Term Forecasting
of Agriculture Commodities in Context of Indian Market for Sustainable Agriculture by
Using the Artificial Neural Network. Journal of Food Quality, 2021.
https://doi.org/10.1155/2021/9939906

Mateus, B. C., Mendes, M., Farinha, J. T., Assis, R., & Cardoso, A. M. (2021). Comparing LSTM
and GRU models to predict the condition of a pulp paper press. Energies, 14(21), 1-21.
https://doi.org/10.3390/en14216958

Meshram, V., Patil, K., Meshram, V., Hanchate, D., & Ramkteke, S. D. (2021). Machine learning
in agriculture domain: A state-of-art survey. Artificial Intelligence in the Life Sciences, 1,
100010. https://doi.org/10.1016/j.ailsci.2021.100010

MINCETUR - Ministerio de Comercio Exterior y Turismo. (2021). Estudio de aprovechamiento
del TLC Peru-Union Europea: 8vo afio de vigencia del TLC. Direccién General de
Investigacion y Estudios Sobre Comercio Exterior.
http://www.acuerdoscomerciales.gob.pe/En_Vigencia/Union_Europea/Documentos/E
A _PeruUE_8periodo.pdf

Ministerio de Agricultura y Riego del Peru. (2018). Situacion comercial del banano orgdnico en
el mercado europeo. http://repositorio.minagri.gob.pe/handle/MINAGRI/356

Ministerio de Agricultura y Riego del Peru. (2019). Boletin estadistico mensual “El Agro en
Cifras”-Junio 2019 [report]. https://www.minagri.gob.pe/portal/boletin-estadistico-
mensual-el-agro-en-cifras

Mohri, M., Rostamizadeh, A., & Talwalkar, A. (2018). Foundations of machine learning (2nd
ed.). Cambridge, MIT Press. https://dirkab7tlqy5fl.cloudfront.net/EWI/Over de
faculteit/Afdelingen/Intelligent Systems/Pattern Recognition Laboratory/PR/Reading
Group/Foundations_of _Machine_Learning.pdf

Muhuri, P., Shukla, A. K., & Abraham, A. (2019). Industry 4.0: A bibliometric analysis and
detailed overview. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 78(September
2018), 218-235. https://doi.org/10.1016/j.engappai.2018.11.007

Parmezan, A. R. S., Souza, V. M. A., & Batista, G. E. A. P. A. (2019). Evaluation of statistical and
machine learning models for time series prediction: Identifying the state-of-the-art and
the best conditions for the use of each model. Information Sciences, 484, 302-337.
https://doi.org/10.1016/j.ins.2019.01.076



136

Prom Peru. (2020). Oportunidades de exportacion para frutas y hortalizas frescas peruanas en
Suiza y Austria. https://recursos.exportemos.pe/oportunidades-exportacion-frutas-
gortalizas-frescas-peruanas-suiza-austria.pdf

Pugliese, R., Regondi, S., & Marini, R. (2021). Machine learning-based approach: Global trends,
research directions, and regulatory standpoints. Data Science and Management,
4(November), 19-29. https://doi.org/10.1016/j.dsm.2021.12.002

Ratanamahatana, C. A., & Wanichsan, D. (2008). Stopping criterion selection for efficient semi-
supervised time series classification. Studies in Computational Intelligence, 149, 1-14.
https://doi.org/10.1007/978-3-540-70560-4_1

Rathod, S., & Mishra, G. C. (2018). Statistical models for forecasting mango and banana yield
of Karnataka, India. Journal of Agricultural Science and Technology, 20(4), 803-816.
http://jast.modares.ac.ir/article-23-19768-en.html

Rehman, A., Deyuan, Z., Hussain, |, Igbal, M. S., Yang, Y., & Jingdong, L. (2018). Prediction of
Major Agricultural Fruits Production in Pakistan by Using an Econometric Analysis and
Machine Learning Technique. International Journal of Fruit Science, 18(4), 445-461.
https://doi.org/10.1080/15538362.2018.1485536

Rehman, T. U., Mahmud, M. S., Chang, Y. K., Jin, J., & Shin, J. (2019). Current and future
applications of statistical machine learning algorithms for agricultural machine vision
systems. Computers and Electronics in Agriculture, 156(October 2018), 585—605.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2018.12.006

Scott, G. J. (2021). A review of root, tuber and banana crops in developing countries: past,
present and future. International Journal of Food Science and Technology, 56, 1093—
1114. https://doi.org/10.1111/ijfs.14778

Sharma, R., Kamble, S. S., Gunasekaran, A., Kumar, V., & Kumar, A. (2020). A systematic
literature review on machine learning applications for sustainable agriculture supply
chain performance. Computers and Operations Research, 119, 104926.
https://doi.org/10.1016/j.cor.2020.104926

Sharma, R., Shishodia, A., Kamble, S., Gunasekaran, A., & Belhadi, A. (2020). Agriculture supply
chain risks and COVID-19: mitigation strategies and implications for the practitioners.
International  Journal of Logistics Research and  Applications, 1-28.
https://doi.org/10.1080/13675567.2020.1830049

Shearer, C. (2000). The CRISP-DM Model: The New Blueprint for Data Mining. Journal of Data
Warehousing, 5(4). https://mineracaodedados.files.wordpress.com/2012/04/the-crisp-
dm-model-the-new-blueprint-for-data-mining-shearer-colin.pdf

Shickel, B., & Rashidi, P. (2020). Sequential Interpretability: Methods, Applications, and Future
Direction for Understanding Deep Learning Models in the Context of Sequential Data.
ArXiv Preprint, 1-5. http://arxiv.org/abs/2004.12524

Shukla, A. K., Janmaijaya, M., Abraham, A., & Muhuri, P. K. (2019). Engineering applications of
artificial intelligence: A bibliometric analysis of 30 years (1988-2018). Engineering
Applications of  Artificial Intelligence, 85(0ctober 2019), 517-532.
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2019.06.010

Tarekegn, K., Asado, A., Gafaro, T., & Shitaye, Y. (2020). Value chain analysis of banana in



137

Bench Maji and Sheka Zones of Southern Ethiopia. Cogent Food and Agriculture, 6(1), 1-
21. https://doi.org/10.1080/23311932.2020.1785103

Tinzaara, W., Stoian, D., Ocimati, W., Kikulwe, E., Otieno, G., & Blomme, G. (2018). Challenges
and opportunities for smallholders in banana value chains. In G. Kema & A. Drenth (Eds.),
Achieving sustainable cultivation of bananas (pp. 1-27). Burleigh Dodds Science
Publishing Limited. https://doi.org/10.19103/as.2017.0020.10

Yu, L., Liang, S., Chen, R., & Lai, K. K. (2022). Predicting monthly biofuel production using a
hybrid ensemble forecasting methodology. International Journal of Forecasting, 38(1).
https://doi.org/10.1016/].ijforecast.2019.08.014

Zhou, L., Pan, S., Wang, J., & Vasilakos, A. (2017). Machine learning on big data: Opportunities
and challenges. Neurocomputing, 237, 350-361.
https://doi.org/10.1016/j.neucom.2017.01.026












141

Apéndice 1. Arbol de problemas
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Apéndice 2. Modelado de datos secuenciales

El modelado secuencial, también conocido como sequential learning, es aquel modelo
de Machine Learning o Deep Learning que utilizan datos de secuencias como inputs u outputs
(Bontempi et al., 2013; Shickel & Rashidi, 2020). El principal atributo del modelo secuencial
consiste en que los datos, con los que se trabaja para entrenar el modelo, dependen uno del
otro debido a la naturaleza de su orden secuencial (Fang & Yuan, 2019). Estos datos impliquen
tiempo o nocidn de orden, tales como series de tiempo, secuencias de texto, clips de audio,
videoclips, e imagenes. Es decir, el modelado de datos secuenciales tiene como el objetivo de
predecir qué valor viene a continuacién en la secuencia (niUmero, letra, elemento, etc). Entre
las principales aplicaciones, destacan las siguiente: prondstico de series de tiempo,
reconocimiento de voz, procesamiento de lenguaje natural, modelado de musica polifénica,
reconocimiento de escritura a mano, etc.

De forma general, los datos secuenciales se definen como una coleccidn orden de
muestras (Shickel & Rashidi, 2020):

S = {51,52, S3, ""SN}

Donde N es el nimero de instancias u observaciones. Y cada S; = {x},x?, ..., x" } se
refiere a una Unica instancia secuencial compuesta por features D, siendo D el numero de
valores por paso de tiempo (timestep).

La Figura presenta algunos ejemplos de datos secuenciales empleados en este tipo de

modelado:
Figura
Datos secuenciales segtn tipo de aplicacion.
Serie de tiempo univariable 0.4 0.7 03 0.9
0.1 | 0.0 | .. 0.8 || 0.9
Serie de tiempo multi-variable 0.6 0.3 0.5 0.7
09 | 04 0.1 || 0.2
Texto (letras) a w a k e
Texto (palabras) we are all one
Secuencia de ADN A T C G
Imdgenes temporales/Video * ( ' . *

Adaptado de “Sequential Interpretability: Methods, Applications, and Future Direction for
Understanding Deep Learning Models in the Context of Sequential Data” (Shickel & Rashidi, 2020).
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Apéndice 3. Proyectos de investigacidén sobre banano en Piura

i) Proyecto sobre el diagndstico de brechas tecnolégicas y el fortalecimiento de
extensionismo tecnolégico del sector bananero de la region Piura:

El proyecto tuvo como propdsito obtener un diagndstico de empresas y/o asociaciones
de productores agroindustriales de cacao y banano organico que recibieron servicios de
extensionismo tecnoldgicos para mejorar sus indicadores de calidad y/o productividad. Como
resultados del proyecto se obtuvieron: diagndstico de brechas tecnoldgicas de 16 entidades
bananeras y de 5 entidades cacaoteras; 44 capacitaciones realizadas; 819 personas
capacitadas en buenas practicas en el proceso pos-cosecha de banano organico, uso de
paneles solares en actividades agroindustriales y sus aplicaciones, nuevas tecnologias en los
sistemas de monitoreo y gestidn de la informacién; y 02 misiones tecnoldgicas internacionales
a instituciones con trayectoria profesional y académica sobre banano y cacao.

i) Proyectos de innovacidn tecnoldgica para aumentar la productividad de banano
organico:

a) A cargo del Gobierno Regional de Piura:

El proyecto tuvo como objetivo promover adecuadas capacidades competitivas de
pequefios y medianos productores de banano organico de los valles: El Chira, Piura, Alto Piura
y San Lorenzo. Como parte de los resultados del proyecto: se instalaron 10 estaciones
meteoroldgicas en zonas bananeras de Piura, implementaciéon de sistema de monitoreo,
vigilancia y alerta temprana de plagas en el banano organico; y transferencia tecnoldgica a 11
parcelas respecto a los siguientes temas: cable via, drenes, sistema de riego, cdmara de frio,
monitoreo de humedad del suelo y prevencién y control de plagas. Asimismo, se desarrollaron
192 cursos-talleres dirigidos a asociaciones bananeras y se logré capacitar en total a 8 mil de
agro-productores.

b) A cargo de Cedepas Norte:

El proyecto tuvo como objetivo desarrollar investigaciones adaptativas e innovaciones
tecnoldgicas para mejorar la productividad de los pequefios y de calidad del banano orgénico
de los valles de Jequetepeque (La Libertad) y Chira (Piura). Entre los principales resultados del
proyecto, destaca: mas de 300 pequenos productores capacitados, las parcelas que
participaron en el proyecto incrementaron su indicador de productividad logrando pasar de
1,300 a 1,924 cajas/semana; el ratio de rendimiento (cajas/racimo) se incrementé de 0.9 a
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1.2; y las mermas pasaron de estar en un rango 15% y 25% y ser reducidas al 10% debido a la
aplicacion de buenas practicas agricolas (BPA) y buenas practicas de manufactura (BPM).

i) Manejo técnico del cultivo de banano organico

(Bancayan, 2019) concluyd que la influencia del uso de tecnologias para la aplicacién
de riego favorece a la produccién final de cultivos como el banano, logrando un incremento
de 22.5 %. Demostré experimental mente que el riego por microaspersiéon para banano
organico utilizando sensores de humedad impacté positivamente en el ahorro del 14.8% de
consumo de agua (m3/hectarea) en comparacion con el riego por gravedad (canaletas en el
suelo). Mientras que el riego presurizado por goteo representd un ahorro de 21.8% por debajo
del riego por gravedad en el cultivo de banano.

(Escobedo, 2018) estudio la influencia del nimero de hijos en la planta de banano en
el rendimiento y calidad del fruto. El cultivo con plantas con sdélo 1 hijo alcanzé mayor nivel de
productividad en comparacion con cultivos con 2 o 3 hijos: 40.75 tn/ha, 40.60 tn/ha y 40.45
tn/ha respectivamente. Respecto al rendimiento por calidad de fruta exportable, las plantas
con 1 hijo obtuvieron mejores ratios que el resto.

(Juarez, 2018) determind el valle del Chira se caracteriza por tener un nivel de fertilidad
del suelo en la categoria medio y bajo. Ello lo estudié experimentalmente usando una
correlacién entre las propiedades fisicas y quimicas del suefio y su nivel de fertilidad.

(Guerrero, 2017) logré disminuir la cantidad de la plaga Trips “de la mancha roja”
(insectos/planta) en el estado de ninfa y estado adulto presentes en el cultivo de banano
organico del Valle del Chira. Este estudio experimental usé trampas para capturar insectos en
varios colores: azul, blanco y amarillo; siendo las trampas con colores claros las que atraen

mayor cantidad de Trips.
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Apéndice 4. Calendario-Plot de exportacion de banano organico del Perd desde Enero-2012
a Setiembre-2021

Se elabord un calendario en base a los volumenes de exportacidon de banano organico
Ene-2012 a Sep-2021. Donde:

El pixel en color verde corresponde al maximo volumen de exportacion en el aio.
El pixel en color blanco corresponde al minimo volumen de exportacion en el afio.

El pixel en color gris corresponde a fechas donde no se hubo exportacidn.
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Apéndice 5. Resumen de las métricas reportadas en el Estado del Arte

El mejor

al., 2021)

Autor (es) Pais | Cultivo | . ABOritmo (s) modelo MSE RMSE | MAE | MAPE | R2 | RMSPE | MPFE TIC Mean
implementado (s) L. error
predictivo
Tesis Peru Banana | MLP, RNN, LSTM, | RNN 0.00147 | 0.03838 | 0.02885 | 2.88% 0.44 - - - -
doctoral GRU
(Hossain et Bangalesh | Banana | ARIMA ARIMA(0,2,1) | - - - - - 19.577 | 17.60806 | 0.103167 | -
al., 2016)
(Abraham Brasil Soja ANN ANN - - - - - - - - 12.57%
etal., 2017)
(Abraham Brasil Soja ANN ANN 19.713 - 3.362 - 0.992 | - - - -
et al., 2020)
(A. Rehman | Pakistan Banana | Regresidn lineal Regresion - - - - - - - - 60.02%
etal., 2018) multiple lineal (Acc.)
multiple
(Eyduran et | Turquia Banana | ARIMAy Brown - - - 11.67% | 0.988 | - - - -
al., 2020) exponential Exponential
smoothing?! Smoothing
(Devi et al., India Trigo ARIMA, ANN, ARIMA + - 581.05. - - - - - - -
2021) hibrido (ARIMA + | ANN
ANN)
(Carrasco et | Peru Banana | ARIMA ARIMA(1,0,1) | - - - 18.59% | - - - - -

21 Holt, Brown and Damped

i)



