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Resumen

Gracias al avance tecnoldgico vivenciado en la tltima década, posibilitando contar con
una disponibilidad masiva de datos y una mayor facilidad de computo, se observaron
avances en algoritmos y técnicas de aprendizaje automatico. Esto abrié una nueva
oportunidad para las organizaciones de contar con cierto tipo de informacién que antes
se consideraban inalcanzable. En Argentina, y sobre todo en el sector agropecuario, el
uso de estas herramientas aiin tiene un largo camino por recorrer. El objetivo de este
trabajo es utilizar técnicas relacionadas con el enfoque estadistico de aprendizaje
supervisado (machine learning) para predecir el precio del azdcar en el mercado
argentino. El mismo, cuenta con un contexto econémico y politico que lleva a pensar que
responde a la ley de oferta y demanda, donde el precio depende de la cantidad de oferta
circulante en el pais. Por otro lado, el azicar proviene del procesamiento de la cafia de
azucar producida en los campos argentinos, siendo el clima un factor relevante para la
prediccion de la oferta de aztcar circulante. Debido a esto, para la realizacion de este
trabajo se combinaron los datos climaticos con datos de produccion de aztcar para
predecir la produccion anual a través de los modelos de XGBoost, Maquinas de Vector
Soporte y Redes Neuronales. A partir de esta prediccion y en combinacion con los precios
historicos del aztcar, se utilizaron las técnicas de Regresion Lineal, Regresion
Exponencial, PieceWise, Splines, Prophet y XGBoost para la prediccion del precio y
posterior inferencia sobre su movimiento. Durante la ejecucion de ambas predicciones
el mejor modelo resulté ser XGBoost, alcanzando un error porcentual en datos no
observados sobre la produccion anual de 10,88% y un MAPE de 9,50% en la prediccion
del precio. A pesar de contar con estos resultados, luego de analizar aquel modelo que
proporciona el valor que tendr4 el precio en el futuro, se pudo observar que el mismo no
utiliza a la produccion nacional como un factor determinante a la hora de realizar su
prediccion. Esto, no permite validar desde una perspectiva estadistica la hipotesis desde
la cual se parte al iniciar este trabajo. Sin embargo, este trabajo demuestra que la
aplicacion de técnicas de machine learning puede proporcionar con razonable precision
predicciones que resultan de gran utilidad a la hora de tomar decisiones estratégicas.

Abstract

Thanks to the technological advancements experienced in the last decade, enabling
massive data availability and easier computing processes, there have been significant
improvements in algorithms and machine learning techniques. This has opened up new
opportunities for organizations to access certain types of information previously
considered unattainable. In Argentina, particularly in the agricultural sector, the use of
these tools still has a long way to go. The objective of this work is to utilize techniques
related to the statistical approach of supervised learning to predict the price of sugar in
the Argentine market. The economic and political context suggests that the market
follows the law of supply and demand, where the price depends on the amount of
circulating supply in the country. Additionally, sugar comes from the processing of
sugarcane produced in Argentine fields, making the climate a relevant factor for
predicting the circulating supply of sugar. Therefore, in this study, climate data were
combined with sugar production data to predict annual production using XGBoost
models, Support Vector Machines, and Neural Networks. Based on this prediction and
in combination with historical sugar prices, techniques such as Linear Regression,
Exponential Regression, Piecewise, Splines, Prophet, and XGBoost were used to predict
the price and subsequently infer its movement. During the execution of both predictions,
the best model turned out to be XGBoost, achieving a percentage error on unobserved



data for annual production of 10.88% and a MAPE of 9.50% in price prediction. Despite
these results, after analyzing the model that provides the future price value, it was
observed that it does not use national production as a determining factor in its
prediction. This does not allow us to statistically validate the hypothesis from which this
work originated. However, this work demonstrates that the application of machine
learning techniques can provide reasonably accurate predictions that are highly useful
for making strategic decisions.
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1. Introduccion

1.1. Industria sucroalcoholera

La cana de aztcar es un vegetal noble, base de la industria sucroalcoholera, que, con sus
productos principales, el aztcar y el alcohol, y otros derivados contribuye al desarrollo
de la especie humana.

El azticar o sacarosa es un disacarido formado por la combinacién de glucosa y fructosa.
Se obtiene en el reino vegetal mediante la combinacion del agua y la luz solar por medio
de la clorofila (pigmento verde que se encuentra en las hojas) a través del proceso de la
fotosintesis. Solo las plantas de color verde pueden realizar este fendmeno, por medio
del cual se fija la energia solar y se la pone a disposicion del hombre y los animales para
su consumo. En la Argentina, como en casi toda Sudamérica, s6lo se obtiene a partir de
la cafia de azucar.

Argentina es un mediano productor en la industria sucroalcoholera que concentra la
actividad principalmente en dos regiones del Noroeste de su territorio (NOA), al sur del
Troépico de Capricornio: por un lado, la provincia de Tucuman y por otro las provincias
de Salta y Jujuy, a las que genéricamente se las denomina Norte. Aunque
significativamente menor en volumen, también hay produccion de azicar en las
provincias de Santa Fe y Misiones, en el Noreste del territorio nacional.

El cultivo de la cafia se realiza a lo largo de los 12 meses del afio en una superficie de
aproximadamente 390 mil ha, en tanto que la actividad fabril ocupa seis meses, entre
mayo y mediados de noviembre.

La introduccién del bioetanol para ser mezclado con las naftas (gasolina) para
automoviles en 2006, ha significado un desafio para esta industria, que concreté muy
importantes inversiones para poder producir y atender la demanda del actual corte en la
mezcla (12%, la mitad del cual aporta la industria sucroalcoholera y la mitad la del maiz).

Esta actividad ha cambiado el paradigma de la industria y los productores, ya que
permite un redireccionamiento de excedentes que aporta sostenibilidad econémica y
previsibilidad productiva, que se tradujo en un incremento del area cultivada.

El creciente uso de biocombustibles en el pais es la contribucién méas efectiva para la
reduccion de los Gases de Efecto Invernadero, compromiso asumido por Argentina en
Kyoto y Paris, luego ratificado por leyes nacionales [1].

La actividad tiene un fuerte impacto socioeconémico en la regién del NOA: genera
60.900 puestos de trabajo directos y 140.000 indirectos. En Tucuman la industria
sucroalcoholera aporta el 10% del Producto Bruto Provincial mientras que la
participacién en Jujuy es del 6%. [2]

Las personas que producen la cafia de azlcar en tierras argentinas se denominan
cafleros. Las empresas encargadas de procesar la cafia de azdcar para su posterior
conversion en azdcar, se denominan ingenios. Estos operan a través de contratos de
magquila, donde los cafieros entregan la produccién resultante de su cosecha a los
ingenios para que estos produzcan el azicar. Por medio de este contrato, los cafieros e
ingenios acuerdan el porcentaje que correspondera de la produccion resultante a cada
parte. Siendo en promedio el cafiero participe del 58% de la azticar obtenida de la
produccion.



El siguiente diagrama ilustra con claridad el esquema de la cadena de valor de la
industria sucroalcoholera:

Figura 1. Cadena de valor de la industria sucroalcoholera
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Fuente: https: //www.argentina.gob.ar/sites/default/files/sspmicro cadenas de valor azucar.pdf[3]

1.2. Mercado Azucarero:

El consumo interno de azticar no ha registrado grandes variaciones en la tltima década,
ya que se trata de un alimento béasico para la poblaciébn y tiene un precio
comparativamente reducido. El consumo aparente se ha estabilizado en los altimos tres
afnos alrededor de 1,5 millones de toneladas. Por esta razon, los excedentes exportables
guardan gran relacion con la produccion. [4]

En el mercado internacional opera tanto la comercializacion a través de cuotas y
acuerdos especiales como en forma de libre mercado. Estados Unidos (EE. UU.) y la
Union Europea (UE) tienen contingentes para el ingreso de aztcar. En la UE, desde el
afio 2006 se aplican reformas en la regulacion para reducir la proteccion de los
productores de azicar de remolacha.

En el periodo 2006-2016 la produccién mundial de cafia de azicar se increment6 33%:
el promedio fue 1.754 millones de toneladas. Luego se registra un estancamiento de la
produccion. Los mejoramientos genéticos constituyen un factor relevante de la
competitividad a nivel mundial. Se est4 llevando a cabo un importante proceso de
inversion en la busqueda de potenciar la produccién combinada de azdcar y bioetanol.

En 2016, Brasil fue el primer productor con el 41% de la cafia mundial. Le siguieron India
(18%), China (7%), Tailandia (5%) y Pakistan (3%). Argentina ocup6 el puesto 13 con
1,2% del total mundial. Los mayores rendimientos por hectirea se obtuvieron en
Guatemala (129 toneladas); Senegal (118); Egipto (115) y Pert (112). Brasil obtuvo 75
toneladas por hectarea y Argentina 66.

En los tltimos anos, se ha acelerado el proceso de concentracién y centralizacion, tanto
de la producciéon como de las exportaciones. De este modo, se ha acentuado la relevancia


https://www.argentina.gob.ar/sites/default/files/sspmicro_cadenas_de_valor_azucar.pdf

de las zonas del planeta donde los ingenios azucareros son maés eficientes y el
desplazamiento de las que obtienen bajos rendimientos.[3]

1.3. Politica Argentina:

Historicamente, debido a la gran competencia externa existente, sobre todo la
proveniente de Brasil, en Argentina se protegieron a los productores locales. El articulo
1° del Decreto 797/92 [5] establece lo siguiente:

“Las importaciones de cualquier origen o procedencia de las mercaderias de las
posiciones arancelarias que se detallan en el Anexo I del presente, estaran sujetas
ademas del derecho 'ad valorem'vigente, al que surge de la aplicacién del articulo 673
del Codigo Aduanero Argentino (Ley 22.415), en los términos del presente decreto.”

En el anexo al cual se refiere este articulo se detallan las mercaderias de cualquier origen
o procedencia de azucar de caiia o de remolacha y sacarosa quimicamente pura, en estado
solido. Por otro lado, el articulo 673 del Cédigo Aduanero Argentino [6] mencionado
establece lo siguiente:

“La importacion para consumo en las condiciones previstas en este Capitulo podra ser
gravada por el Poder Ejecutivo con un impuesto de equiparacion de precios, para
cumplir con alguna de las siguientes finalidades: a) evitar un perjuicio real o potencial
a las actividades productivas que se desarrollaren o hubieren de desarrollarse en un
futuro préoximo dentro del territorio aduanero; b) asegurar, para la mercaderia
producida en el territorio aduanero, precios, en el mercado interno, razonables y
acordes con la politica econémica en la materia; c) evitar los inconvenientes para la
economia nacional que pudiere llegar a provocar una competencia fuera de lo
razonable entre exportadores al pais; d) evitar un perjuicio real o potencial a las
actividades del comercio interno o de importaciéon que se desarrollaren en el territorio
aduanero, cualquiera fuere el origen de la mercaderia objeto de las mismas; e) orientar
las importaciones de acuerdo con la politica de comercio exterior; f) disuadir la
imposicion en el extranjero de tributos elevados o de prohibiciones a la importacion de
mercaderia originaria o procedente del territorio aduanero; g) alcanzar o mantener el
pleno empleo productivo, mejorar el nivel de vida general de la poblaciéon, ampliar los
mercados internos o asegurar el desarrollo de los recursos econémicos nacionales; h)
proteger o mejorar la posicion financiera exterior y salvaguardar el equilibrio de la
balanza de pagos.”

A partir de esto, se establece un arancel fijo del 20% mas un arancel moévil especifico en
funcion de las cotizaciones del aztcar blanco en la Bolsa de Londres.

Luego, por el articulo 1° de la Ley N° 25.715 [7], se establece que los aranceles para la
importacion de las posiciones arancelarias que se detallan en el anexo del presente
decreto mantendran su vigencia mientras no se disponga lo contrario por una ley de la
Nacién.

1.4. Problema

Dada las politicas estatales establecidas por el estado argentino, el mercado azucarero
argentino es un mercado que se encuentra completamente regulado. Esta regulacion a
las importaciones implica que los ingenios argentinos, fabricas destinadas a la
produccion de azicar, sean los encargados de producir todo el aziicar que se consume en
el pais.



Ademas, asumiendo una demanda interna constante debido a la poca variacion
registrada en la dltima década como se mencion6 anteriormente. Y siguiendo la ley de
oferta y demanda introducida por la escuela neoclasica, este escenario lleva a pensar que
el precio del azicar depende exclusivamente de la oferta de azticar circulante en el pais,
es decir de la produccion de los ingenios. A mayor oferta circulante, menor sera el precio
y viceversa.

Figura 2. Ley de Oferta y Demanda

Precio

P2

P1

Q, Q. Q; Cantidad

Como se puede observar en la figura anterior, existen tres escenarios posibles:

e Un primer escenario de equilibrio, en el cual los productores nacionales (oferta
1) producen exactamente la cantidad demandada por el mercado interno.

e Un segundo escenario en el cual los productores nacionales (oferta 2) producen
mas de lo demandado por el consumo interno. En este escenario, el precio tiende
a disminuiry el excedente producido es exportado. En la practica, es habitual que
todos los ingenios comuniquen el stock que tienen en sus almacenes para asi
poder planificar la cantidad a exportar manteniendo los volimenes necesarios
para abastecer el consumo interno.

e Un tercer escenario en el cual los productores nacionales (oferta 3) producen
menos de lo demandado por el consumo interno. En este escenario, el precio
tiende a aumentar y el faltante para abastecer la demanda interna serd importado
de productores externos.

Esta situacion, plantea la posibilidad de poder inferir el precio del azticar a través de la
produccion resultante de los productores nacionales. Lo que lleva a plantear la siguiente
pregunta, ¢Como se puede estimar la produccion total nacional?

Como se menciond anteriormente, el azticar es un producto que surge de la extraccion
del jugo de la cana de azticar. Dependiendo de las condiciones especificas de la cafia, esta
produce un jugo con mayor o menor rendimiento. Entonces, se puede decir que, la
produccion de azicar depende pura y exclusivamente de la producciéon (cantidad) y el
rendimiento (calidad) de la cana.

Esta dltima, proviene de la explotaciéon de los campos del pais. Suponiendo que la
cantidad de hectareas producidas de cafia de azicar se mantiene estable durante los
anos, el factor clave que determina cuanto se producira y la posible calidad que puede
llegar a tener la misma, es el clima.

A partir de esto, se concluye que la produccién de azticar va a depender de las condiciones
climaticas que afectan a la produccion de cana. Es decir que, a través de datos climéticos
es posible determinar la cantidad de aztcar producida en el pais, y, por ende, a partir de
esta prediccion se podra ademas determinar el precio del azicar en el mercado interno.
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1.5. Objetivo

Al momento de realizar este trabajo, existen otros trabajos relacionados a la prediccion
del precio del azdcar en paises como México y Brasil.

Peralta Gonzalez, J. A. (2021), estim6 modelos de Box-Jenkins tanto para el precio
nacional de México como el internacional. El modelo que mejor pronostico el precio
nacional del aztcar fue un modelo estacional de doce meses, sin componente
autorregresivo, de orden uno para el orden de integracion y el componente de promedios
moviles tanto en el término estacional como en el no estacional. Para el precio
internacional en su término no estacional fue de orden uno en su componente
autorregresivo y de integracion y en su término estacional fue de orden uno en su
componente de integraciéon y de promedios moéviles. El error de pronoéstico (MAPE) fue
5.8% y 7.2%, respectivamente. [8]

Silva RF, Barreira BL, Cugnasca CE, aplicaron modelos de aprendizaje automaético para
predecir los precios diarios del maiz y el azticar en Brasil en comparacion con el uso de
modelos econométricos tradicionales. Los siguientes modelos fueron implementados y
comparados: ARIMA, SARIMA, regresion por vectores de soporte (SVR), AdaBoost y
redes de memoria a largo y corto plazo (LSTM). Se observé que, los modelos que
presentaron los mejores resultados fueron: SVR, un conjunto de los modelos SVR y
LSTM, un conjunto de los modelos AdaBoost y SVR, y un conjunto de los modelos
AdaBoost y LSTM. Los modelos econométricos presentaron los peores resultados para
ambos productos en todas las métricas consideradas (MAE, MSE y R2). [9]

Sibien, en otros paises, se comenzaron a realizar algunos prondsticos sobre el precio del
azucar, el marco politico y econémico del sector azucarero argentino plantea un
escenario completamente diferente.

Dada las condiciones microecondmicas en las que se encuentra el mercado azucarero
argentino y suponiendo que la cantidad de hectareas destinados a la produccion de cana
de azdcar no aumentan, y el consumo interno de azticar aumenta conforme aumenta la
poblacién nacional; comportamiento habitual segiin conocimiento de expertos, una
proyeccion de la cantidad y calidad de cana que producira el pais aplicando técnicas
estadisticas y de machine learning, pueden dar un indicio de hacia donde se movera el
precio del azdcar.

El objetivo de este trabajo consiste en aplicar técnicas estadisticas y de machine learning
sobre datos historicos climéaticos de las distintas regiones destinadas a la produccion de
cana de azdcar en Argentina, para asi poder predecir la cantidad de aztcar que se
producira, y luego pronosticar e inferir hacia donde se movera el precio de esta dltima.

Dado que, en Argentina, atin no se estan aplicando metodologias para la prediccion del
precio del azdcar, esta informacion puede resultar de mucha utilidad a la hora de tomar
decisiones estratégicas en un ingenio, aumentando el poder de negociacién del mismo y
fortaleciendo su negocio de compraventa. Contar con informacién relevante puede
cambiar significativamente las dindmicas de negociacion, permitiendo a una parte
obtener mejores condiciones contractuales. En el caso de un ingenio, la capacidad de
predecir precios con precision podria permitirles negociar contratos de venta y compra
maés favorables, reduciendo riesgos y aumentando margenes de beneficio.

1.6. Organizacion del trabajo

En el capitulo 2 de este trabajo se expondra el origen de los datos utilizados para el logro
del objetivo descripto anteriormente, detallando como se obtuvieron los mismos y un
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posterior analisis que validara en primera instancia las hipotesis sobre las que se basa
este trabajo. De esta manera, en el capitulo 3 se detallara el marco teérico sobre el cual
se sustentaron los procedimientos que se llevaron a cabo a lo largo de este proyecto.

A partir de alli, en los capitulos 4 y 5 se describen de manera exhaustiva los
preprocesamientos realizados sobre los datos obtenidos, asi como los procesos realizados
para el entrenamiento de aquellos modelos estadisticos elegidos y sus consecuentes
rendimientos.

Por otra parte, en el capitulo 6 se explicara la elecciéon de los modelos que mejor se
ajustan a los problemas planteados y la ejecucion de estos en datos no observados, con
la finalidad de validar la robustes de los mismos.

Por tltimo, en el capitulo 7 se expone la conclusion a la cual se arrib6 en funcién de los
procesos efectuados, como también una seccion de puntos de mejora para futuras
investigaciones.
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2. Obtencion y comprension de los datos

2.1. Origen de los datos

Como ya se menciond en la seccion anterior, el objetivo de este trabajo es predecir el
precio del azticar en el mercado interno argentino. Para ello, es necesario contar con tres
bases de datos:

1. Datos Climaticos: Datos relacionados al clima de las regiones que producen cana
de aztcar en Argentina. Estos se relacionaran con la base de datos de producciéon
de azqcar.

2. Datos de Produccion: Datos relacionados a la producciéon de azticar de cada
ingenio del pais. A través de esta base de datos, relacionada con los datos
climaticos, se predecira la produccién nacional de azhicar que luego serd
relacionada con la base de datos del precio.

3. Datos del Precio: Datos relacionados al precio del azicar, variable a la cual se
quiere arribar.

En base a esto, se procedioé con la busqueda y obtencion de las mismas. Desde la pagina
oficial del Centro Azucarero Argentino [2], se obtuvieron los datos anuales tanto de
produccion de cana, como de azucar desde 1990 hasta 2020. En el base de datos se
pueden observar las siguientes variables de cada ano:

. Provincia

. Ingenio

. Azucar Total Producido (tn)

. Total Cania Molida (tn)

. Rendimiento %

. Total produccién aziacar (TMCV)
. Rendimiento %.1

Debido a que no es de esperar que cada productor cafiero se vea afectado por el mismo
clima, a partir de las variables “Provincia” e “Ingenio”, se determin6 cudles son las
regiones de argentinas en donde se produce la cafia de azdcar. En los datos obtenidos, el
“Litoral” (region argentina conformada por varias provincias) era considerado como una
provincia. Es por esto que, en base a la ubicacion de los ingenios, se le asigné la provincia
correspondiente. El ingenio San Javier corresponde a la provincia de Misiones y los
demas ingenios del litoral a la provincia de Santa Fe.
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Figura 3. Produccion de azicar promedio por Provincia
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Como se puede observar en el grafico, las provincias de Jujuy, Salta, Tucuman, Santa Fe
y Misiones, son las Gnicas provincias en el pais donde se produce azicar. Es de esperarse
que la produccion de la cafia destinada a la elaboracion de azicar se lleve a cabo en
localidades aledanas a los ingenios. De hecho, segiin un informe del Ministerio de
Hacienda de la Nacion [3], publicado en junio de 2018, muestra como la produccion de
cafla y de azucar se distribuye en las provincias arriba mencionadas.

A partir de esto, se solicito6 al Servicio Meteoroldgico Nacional [10], datos historicos
diarios desde 1990 hasta la fecha, de todas las localidades pertenecientes a las provincias
de Jujuy, Salta, Tucuman y El Litoral (Santa Fe y Misiones). La base de datos obtenida
cuenta con las siguientes variables:

1.

Fecha: Esta columna representa la fecha en la que se registraron los datos
climaticos. Proporciona un marcador temporal para cada conjunto de
observaciones y es crucial para analizar las tendencias y variaciones climaticas a
lo largo del tiempo.

Maxima: Indica la temperatura maxima registrada en un dia especifico. Es el
valor mas alto alcanzado durante ese periodo de tiempo y suele ocurrir durante
las horas mas calidas del dia, generalmente en la tarde.

Minima: Representa la temperatura minima registrada en el mismo periodo de
tiempo. Es el valor més bajo alcanzado, generalmente durante las horas maés frias
del dia o de la noche.

Media: Refiere a la temperatura media, que es el promedio de la temperatura
registrada en un dia. Proporciona una medida representativa de la temperatura
diaria.

Precipitacion: Esta columna indica la cantidad de precipitacion registrada en un
periodo especifico, generalmente expresada en milimetros. La precipitacion
puede incluir lluvia, nieve u otras formas de humedad que caen del cielo.

Hum. Relat.: Muestra el nivel de humedad relativa del aire en porcentaje. La
humedad relativa es la proporcion de vapor de agua presente en el aire en
comparacion con la cantidad maxima que podria contener a una temperatura
dada.
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7. Nubosidad: Indica el grado de cobertura del cielo por nubes. Puede proporcionar
informacion sobre la cantidad de luz solar que llega a la superficie terrestre.

8. Viento Max. (Direccion): Representa la direccion desde la cual proviene la rafaga
de viento mas intensa registrada durante un periodo de tiempo determinado.

9. Viento Max. (Intensidad): Indica la velocidad maxima del viento registrada
durante el periodo de tiempo especificado.

10. Viento Medio (Intensidad): Representa la velocidad promedio del viento durante
el periodo de tiempo registrado.

Por tltimo, se obtuvieron los datos diarios relacionados al precio del azicar desde junio
2007 hasta noviembre 2022 desde la pagina del Centro de Agricultores Cafieros de
Tucuman [11]. La base de datos obtenida cuenta con las siguientes variables:

11. Fecha: Fecha diaria en la cual se recopilo el precio del azacar.

12. 50Kg: Precio del azicar por 50 kilogramos.

13. 1Kg: Precio del azicar por 1 kilogramos.

14. s/IVA: Precio del aztcar por 1 kilogramos sin tener en cuenta el impuesto al valor
agregado (IVA - 21% en nuestro pais).

15. T/C: Tipo de cambio del dia relacionado.

16. U$/K: Precio del azicar por 1 kilogramos expresado en dolares sin tener en
cuenta el impuesto al valor agregado (IVA).

Nota: No se pudieron obtener precios anteriores. Los mismos se encontraban en un
libro el cual nunca fue provisto.

2.2. Analisis exploratorio de los datos

Una vez obtenidas las bases de datos, se procedi6 a analizar las mismas con la finalidad
de tener una leve comprension del comportamiento de las variables a predecir. Ademés,
es de esperarse que se deban realizar ciertos ajustes en las bases de datos, ya que es
comun en la practica encontrar valores atipicos y es de vital importancia manejar estos
con cautela para lograr una prediccién mas robusta.

Datos de Produccién

Lo primero que se observo fue la existencia nombres de ingenios y de provincias los
cuales se cargaron con diferentes formatos, llevando a que el lenguaje de programacion
utilizado los considere como valores distintos. Los valores modificados fueron los
siguientes:

e “Tucumén” = “Tucuman”

e “Rio Grande” = "Rio Grande"

e “Santa Barbara” = "Santa Barbara"
e “Tabacal ” = "Tabacal"

Luego, se realizaron los siguientes graficos para poder visualizar el comportamiento de
la produccion a lo largo de los afios:
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Figura 4. Produccion de azicar por afio en Argentina
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Figura 5. Cafia molida por afo en Argentina
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Figura 6. Rendimiento promedio de cafia por afio
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Como se puede observar, la produccién de aztcar tiene un comportamiento similar a la
cantidad de cafia molida desde 1990 hasta 2017.

En este tltimo afio y en los siguientes, debido al aumento en la cantidad de cafia molida,
se esperaba que la producciéon aumente. Sin embargo, esta disminuyo drasticamente.
Esto se ve explicado por el bajo rendimiento que tuvo la cafia durante esos afios (7-8%).

Al analizar los graficos anteriores se puede validar en primera instancia que la
produccion de azicar depende tanto de la producciéon (cantidad) y el rendimiento
(calidad) de la cana.

Datos Climéaticos:

Dentro de la base de datos del clima existen valores \N en determinadas fechas. Se
considera que no se guardaron esos datos en ese instante. Es por esto que se procedi6 a
reemplazar esos valores por la media entre el dia anterior y posterior a los cuales se
guardo registro. Por ejemplo, en el siguiente extracto de la base de datos, se observa que
el 18 de abril de 1990 no se registro la temperatura maxima, por lo que le asignamos un
valor de 19,55 correspondiente a la media entre el dia anterior (23,7) y el dia posterior

(15,4).

Tabla 1. Extracto de data set climatico

Fecha Maxima | Minima Media
17/4/1990 23,70 11,00 14,80
18/4/1990 \N 8,60 14,00
19/4/1990 15,40 9,00 11,60
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Datos del Precio:

Al analizar la base de datos del precio, se identificd6 que las tnicas variables a utilizar
seran la fecha y el precio por kilogramo de azicar sin IVA. Ademas. se observo que
existen ciertos dias con omision de datos. El organismo encargado de la recopilacion de
los datos dispuso asignar ceros a todas las columnas del archivo. Debido a esto, se
procedio a eliminar esos valores ya que afectan las fechas de la base de datos al momento
de realizar el analisis.

Luego, se realiz6 un grafico del precio diario con la finalidad de analizar el movimiento
del precio de una manera visual.

Figura 7. Precio de azicar con irregularidades
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A partir del grafico anterior y un posterior anélisis de los datos, se puede observar que
existen ciertas fechas las cuales fueron cargadas erréneamente. Debido a esto se
identifico que:

e En enero de 2009 existian dias que se registraron con fecha en julio 2009.

e Ciertos registros de febrero de 2019 fueron cargados con fecha de febrero 2018.

e Registros de eneroy febrero de 2022 fueron cargados con fecha de enero y febrero
2021.

Es por esto que se modificaron esas fechas para contar con una base de datos uniforme.
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Figura 8. Precio de azicar sin irregularidades
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Correlacién:

Una vez que se limpiaron todas las bases de datos de las irregularidades observadas, se
realizé un mapa de calor sobre la correlacién existente entre el precio promedio anual y
la produccion de azicar anual. Este grafico indicara las relaciones existentes entre las
diferentes variables analizadas.

En estadistica existen distintas formas de calcular el coeficiente de correlacidén entre
variables. Para este trabajo se utiliz6 el método de correlacién de Spearman.

El coeficiente de correlacion de Spearman es una medida no paramétrica de la fuerza y
direccion de la asociacién entre dos variables clasificadas. Evalta qué tan bien se puede
describir la relaciébn entre dos variables utilizando una funcién monbtona,
independientemente de si es lineal o no.

El coeficiente de correlacion de Spearman intenta medir:

e Relacion Monotona: Evalaa si la relacion entre dos variables tiende a aumentar
o disminuir juntas, sin requerir que la relacion sea lineal. En otras palabras,
evaltia si una variable tiende a cambiar consistentemente a medida que la otra
variable cambia, incluso si la relacién no es estrictamente lineal.

e Fuerza de la Asociacion: Cuantifica la fuerza y direccién de la relacién monotona
entre las variables. Un valor cercano a +1 indica una relacion monétona positiva
perfecta (a medida que una variable aumenta, la otra también aumenta), un valor
cercano a -1 indica una relacién monétona negativa perfecta (a medida que una
variable aumenta, la otra disminuye), y un valor cercano a 0 indica ninguna
relacién monotona.

e Anélisis Basado en Rangos: Opera en los valores clasificados de las variables en
lugar de sus valores brutos. Esto lo hace robusto a los valores atipicos y menos
sensible a la distribucién especifica de los datos en comparacién con las medidas
de correlacion paramétricas como el coeficiente de correlacion de Pearson.
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Figura 9. Matriz de correlacion de variables a predecir
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Los puntos més importantes del mapa de calor anterior son los siguientes:

e Existe una fuerte relacion positiva (0.74) entre la producciéon de azicar y el
rendimiento de la cafia, indicando que a medida que aumente el rendimiento de
la cana, aumentara la produccion de aztcar. Al depender el rendimiento
exclusivamente de las condiciones climéaticas a las cuales se vean afectadas las
canas de azucar, valida en primera instancia la hipotesis de que el clima es el
determinante de la cantidad de aztcar producida en el pais.

e Existe una fuerte relacion negativa (-0.70) entre la produccion de azdcar y el
precio de la misma, indicando que a medida que aumenta la producciéon de
azucar, el precio de esta disminuira. Esta fuerte relacion negativa, valida en
primera instancia nuestra hip6tesis, basada en la ley de oferta y demanda, de que
la oferta de azticar de los productores nacionales es la principal responsable del
precio de la misma.
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3. Modelos y métricas de evaluacion a utilizar

3.1. Aprendizaje Supervisado

Suponiendo que se observa una variable cuantitativa Y y p diferentes predictores X1, X2,
..., Xp. Se puede asumir que hay alguna relaciéon entre Yy X = (X1, X2, ..., Xp), que puede
escribirse de la siguiente forma:

Y=fX) +e (»

Aqui, f es alguna funcion fija pero desconocida de X1, ..., Xp, y € es un término de error
aleatorio que es independiente de X y tiene media cero. En esta formulacion, f representa
la informacion sistematica que X proporciona sobre Y.

X1, ..., Xp son variables de entrada mientras que Y es una variable de salida. Para los
primeros, se utilizaran diferentes nombres como predictores, variables independientes,
caracteristicas o, en ocasiones, solo variables. Para el altimo, se hara referencia a la
respuesta, objetivo o variable dependiente, ya que su valor no es independiente, sino que
depende de los valores de X1, ..., Xp.

En estadistica, aquellos problemas que cuentan con la estructura mencionada
recientemente caen dentro del dominio del aprendizaje supervisado. Para cada
observacion de la(s) medicién(es) del predictor x;, i = 1, ..., n, hay una mediciéon de
respuesta asociada yi. Se desea ajustar un modelo que relacione la respuesta con los
predictores, con el objetivo de predecir con precision la respuesta para observaciones
futuras (prediccion) o comprender mejor la relacion entre la respuesta y los predictores
(inferencia). [12]

3.1.1. Prediccion

En muchas situaciones, un conjunto de entradas X esta facilmente disponible, pero la
salida Y no puede obtenerse facilmente. En este escenario, dado que el término de error
se promedia a cero, se puede predecir Y usando:

=7 (2)

donde f representa la estimacién para fy ¥ representa la prediccion resultante para Y.
En este contexto, f a menudo se trata como una caja negra, en el sentido de que
tipicamente no es relevante la forma exacta de f siempre que produzca predicciones
precisas para Y.

La precisiéon de ¥ como prediccién para Y depende de dos cantidades, a las que se
denominan error reducible y error irreducible. En general, f no serd una estimacion
perfecta para f, y esta inexactitud introducira algan error. Este error es reducible porque
potencialmente se puede mejorar la precisién de f utilizando la técnica de aprendizaje
estadistico mas apropiada para estimar f. Sin embargo, incluso si fuera posible formar
una estimacion perfecta para f, de modo que la respuesta estimada tomara la forma ¥ =
J(X), esta prediccion aun tendria algin error. Esto se debe a que, Y también es una
funcion de &, que, por definiciéon, no se puede predecir usando X. Por lo tanto, la
variabilidad asociada con & también afecta la precision de las predicciones. Esto se
conoce como el error irreducible, porque no importa cuan bien se estime f, no se puede
reducir el error introducido por &. [12]
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3.1.2. Inferencia

A menudo las personas estan interesadas en comprender la forma en que, Y se ve
afectada a medida que X1, ..., Xp cambian. En esta situacion, se desea estimar f, pero el
objetivo no es necesariamente hacer predicciones para Y. En cambio, se desea entender
la relacion entre X e Y o, mas especificamente, entender como Y cambia como funcién de
X1, ..., Xp. Ahora, f no puede tratarse como una caja negra, porque es necesario conocer
su forma exacta. En este escenario, uno puede estar interesado en responder las
siguientes preguntas:

e ¢Qué predictores estan asociados con la respuesta? Es comtin que solo algunas
variables estén significativamente asociadas con Y.

e ¢(Cudl es la relacion entre la respuesta y cada predictor? Algunos predictores
pueden tener una correlacion positiva con la variable dependiente, mientras que
otros pueden tener una correlacion negativa. Ademas, es probable que las
magnitudes varien dentro de un conjunto de diferentes predictores.

e ¢Sepuede resumir adecuadamente la relacion entre Y'y cada predictor utilizando
una ecuacion lineal, o es la relacion mas complicada? Comuinmente se desea que
la correlaciéon sea explicada con precision por una funcién lineal, ya que esto
proporciona una comprension facil del impacto de cada predictor. Sin embargo,
la realidad a menudo no es tan simple, y se requieren modelos mas flexibles. [12]

3.1.3. Balance entre precision en la prediccion e interpretabilidad del

modelo

Dependiendo de si el objetivo final es la prediccion, la inferencia, o una combinacion de
ambos, diferentes métodos para estimar f pueden ser apropiados. Los modelos lineales
permiten una inferencia relativamente simple e interpretable, pero pueden no ofrecer
predicciones tan precisas como algunos otros enfoques. En contraste, algunos de los
enfoques altamente no lineales pueden proporcionar predicciones bastante precisas para
Y, pero esto se logra a expensas de un modelo menos interpretable para el cual la
inferencia es mas desafiante. [12]

3.2. Problemas de Regresion vs Clasificacion

Las variables pueden caracterizarse como cuantitativas o cualitativas (también conocidas
como categoricas). Las variables cuantitativas toman valores numéricos. Por ejemplo, la
edad, altura o ingreso de una persona. En contraste, las variables cualitativas toman
valores de una de las K diferentes clases o categorias. Por ejemplo, el género de una
persona (varén o mujer) o la marca de un producto comprado (marca A, B, C). En la
practica es habitual referirse a problemas con una respuesta cuantitativa como
problemas de regresion, mientras que aquellos que involucran una respuesta cualitativa
a menudo se denominan problemas de clasificacion. [12]

3.3. Describiendo el problema de este trabajo

Como ya se mencion6 anteriormente, el objetivo de este trabajo consiste en aplicar
técnicas estadisticas y de machine learning sobre datos histéricos climéaticos de las
distintas regiones destinadas a la produccion de cafia de azdcar en Argentina, para asi
poder predecir la cantidad de azicar que se producira, y luego asi poder pronosticar hacia
donde se moveri el precio de esta altima.
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Si bien, el objetivo final de este trabajo es determinar el precio que tendra el aztcar en el
futuro, por simplicidad vamos a dividir el problema en 2:

e Problema 1: Prediccion de la cantidad de azacar producida a partir de datos
climéticos.

e Problema 2: Prediccion del precio del azticar a partir de datos sobre la
produccion.

Al analizarlos, se puede identificar facilmente que se esta hablando de problemas de
regresion con la finalidad de predecir dentro del dominio del aprendizaje
supervisado. Son problemas de regresion, ya que en ambos casos se busca determinar
un valor cuantitativo (cantidad y precio). Encuadran dentro del aprendizaje supervisado,
ya que en ambos casos la finalidad es encontrar el valor de una variable dependiente
(problema 1: cantidad producida; y problema 2: precio) a partir de variables
independientes (problema 1: datos climaticos; y problema 2: producciéon de aztcar). Y,
si bien el objetivo es predecir esas variables cuantitativas, con la finalidad de brindar
informacion 1til para la toma de decisiones estratégicas, ademas se buscara inferir el
movimiento del precio.

3.4. Técnicas estadisticas

En estadisticas ningin método domina a todos los deméas sobre todos los posibles
conjuntos de datos. En un conjunto de datos particular, un método especifico puede
funcionar mejor, pero algtin otro método puede funcionar mejor en un conjunto de datos
similar pero diferente. Por lo tanto, es una tarea importante decidir para cualquier
conjunto de datos dado qué método produce los mejores resultados. Seleccionar el mejor
enfoque puede ser una de las partes mas desafiantes de realizar.

Es por ello, que este trabajo se basa en la comparacion de distintas estrategias con la
finalidad de encontrar aquella que mejor se adapte a los problemas planteados. Para una
mejor compresion, en las siguientes subsecciones se explicara solo el funcionamiento de
aquellas que fueron utilizadas.

3.4.1. Precision del modelo

Para evaluar el rendimiento de un método de aprendizaje estadistico en un conjunto de
datos dado, es necesario alguna forma de medir qué tan bien coinciden realmente sus
predicciones con los datos observados. Es decir, necesitamos cuantificar en qué medida
el valor de respuesta predicho para una observacién dada se acerca al valor de respuesta
real para esa observacion. [12]

3.4.1.1. Error Cuadratico Medio

En el entorno de regresion, la medida mas utilizada es el Error Cuadratico Medio o MSE
por sus siglas en inglés (Mean Squared Error), el cual se calcula a través de la siguiente
funcion:

1% A
MSE = ;;(yi -f (xi))2 3

donde f(x;) es la prediccién para la i-ésima observaciéon. E1 MSE ser4 pequefio si las
respuestas predichas estan muy cerca de las respuestas reales y sera grande si, para
algunas observaciones, las respuestas predichas y reales difieren sustancialmente.
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El MSE se calcula utilizando los datos de entrenamiento que se utilizaron para ajustar el
modelo, por lo que mas precisamente deberia referirse como el MSE de entrenamiento.
Pero en general, realmente no importa qué tan bien funciona el método en los datos de
entrenamiento. Mas bien, lo que importa es la precision de las predicciones que se
obtienen cuando se aplica el método a datos de prueba previamente no vistos, que no se
utilizaron para entrenar el método de aprendizaje estadistico. Se busca elegir el método
que dé el MSE de prueba mas bajo, en lugar del MSE de entrenamiento mas bajo. [12]

3.4.1.2. Raiz del Error Cuadratico Medio

Una métrica alternativa al MSE, es la Raiz del Error Cuadratico Medio o RMSE por sus
siglas en inglés (Root Mean Squared Error). Esta se calcula como la raiz cuadrada del
MSE:

1 = ” 2
RMSE = ;;(yi—f(xa) 4)

A diferencia del MSE, el RMSE se expresa en las mismas unidades que la variable
objetivo, lo que facilita su interpretacion. Cuanto menor sea el valor del RMSE, mejor
sera la capacidad predictiva del modelo, ya que indica que las predicciones del modelo
estan mas cerca de los valores reales.

3.4.1.3. Error Porcentual Absoluto Medio

A pesar de que el MSE es una métrica robusta para evaluar la precision de un modelo,
desafortunadamente no es intuitivo para comunicar resultados a la hora de tomar
decisiones estratégicas. Esto se da principalmente porque este depende de la escala, un
error del 10% en una prediccion de alto valor impactara mas en el MSE que un error del
10% en una prediccion de bajo valor. Por lo tanto, en este trabajo, no solo se concentrara
en medir el MSE, sino que también en medir métricas més robustas como el Error
Porcentual Absoluto Medio o MAPE por sus siglas en inglés (Mean Absolute Percentage
Error). La misma esta definida por la siguiente funcion:

n
1
MAPE = —z
n

i=1

100 Y17 f(x)
Vi

(5)

Las métricas basadas en porcentajes tienen la ventaja de no tener unidades, y, por lo
tanto, se utilizan con frecuencia para comparar el desempefio de los pronoésticos entre
conjuntos de datos. Sin embargo, también es importante destacar que MAPE, presenta
dos principales desventajas:

e Tiende a ser infinita o indefinida si y; = 0 para cualquier i en el periodo de
interés, y tiende valores extremos si cualquier y; esta cerca de cero.
e Impone una penalizacion més severa en los errores negativos que en los errores

positivos. [13]
3.4.1.4. Datos de entrenamiento y de testeo

Al elegir modelos, es practica comtn separar los datos disponibles en dos partes: datos
de entrenamiento (training set) y datos de testeo (test set), donde los datos de
entrenamiento se utilizan para estimar cualquier parametro del modelo y los datos de
prueba se utilizan para evaluar su precision. Debido a que los datos de prueba no se

22



utilizan en la determinacién del modelo, deberian proporcionar una indicacion confiable
de qué tan bien es probable que el modelo funcione en nuevos datos.

Figura 10. Division de base de datos en entrenamiento y testeo

Training data Test data
— 00 0 ¢ ¢ 0 0 ¢ ¢ ¢ 0 o ¢ & — — — — — — (e

El tamano del conjunto de prueba suele ser aproximadamente el 20% del total de la
muestra, aunque este valor depende de cuan grande sea la muestra. Idealmente, los datos
de testeo deberian ser al menos tan grande como el horizonte de pronéstico maximo
requerido. Se deben tener en cuenta los siguientes puntos:

e Un modelo que se ajusta bien a los datos de entrenamiento no necesariamente
pronosticara bien.

e Un ajuste perfecto siempre se puede obtener utilizando un modelo con suficientes
parametros.

e Sobre ajustar un modelo a los datos es tan malo como no lograr identificar un
patrén sistematico en los datos.

A partir de ahora, se hara referencia a error de entrenamiento a aquellas métricas de
precision calculadas con los datos de entrenamiento, y como error de testeo a aquellas
métricas de precision calculadas con los datos de testeo.

En este trabajo, al igual que en cualquier desarrollo de machine learning, el rendimiento
de los modelos sera evaluado principalmente con el error de testeo, ya que esto
representa como el modelo se desempefiara en observaciones desconocidas. [13]

3.4.1.5. El Balance Sesgo — Varianza

El MSE esperado en testeo, para un valor dado x,, puede descomponerse en la suma de
tres cantidades fundamentales: la varianza de f(x,), el sesgo al cuadrado de f(x,) y la
varianza de los términos de error ¢. Es decir,

E(yo— f(x0))” = Var(f(xo)) + [Bias(f(xo))]* + Var(e) (6)

Esta ecuacion informa que, para minimizar el error esperado de testeo, es necesario
seleccionar un método de aprendizaje estadistico que simultdneamente logre una baja
varianza y un sesgo bajo. Un punto a tener en cuenta es que, la varianza es
inherentemente una cantidad no negativa, y el sesgo al cuadrado también es no negativo.
Por lo tanto, se puede ver que el MSE esperado de testeo nunca puede ser inferior a
Var(e), el error irreducible de la ecuacién (1).

La varianza se refiere a la cantidad por la cual f cambiaria si se estima utilizando un
conjunto de datos de entrenamiento diferente. Dado que los datos de entrenamiento se
utilizan para ajustar el método de aprendizaje estadistico, diferentes conjuntos de datos
de entrenamiento resultaran en un f diferente. Pero idealmente, la estimacion de f no
deberia variar demasiado entre los conjuntos de entrenamiento. Sin embargo, si un
método tiene alta varianza, entonces pequeiios cambios en los datos de entrenamiento
pueden resultar en grandes cambios en f. En general, los métodos estadisticos mas
flexibles tienen una varianza mas alta.

Por otro lado, el sesgo se refiere al error que se introduce al aproximar un problema de
la vida real, que puede ser extremadamente complicado, por un modelo mucho mas
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simple. Por ejemplo, la regresion lineal asume que hay una relacion lineal entre Yy X1,
X2, ..., Xp. Esimprobable que cualquier problema de la vida real tenga una relacion lineal
tan simple, por lo que realizar una regresion lineal sin duda resultara en algan sesgo en
la estimacion de f. En general, los métodos mas flexibles resultan en menos sesgo.

Como regla general, al utilizar métodos mas flexibles, la varianza aumentara y el sesgo
disminuira. La tasa relativa de cambio de estas dos cantidades determina si el MSE de
prueba aumenta o disminuye. A medida que se aumenta la flexibilidad de una clase de
meétodos, el sesgo tiende a disminuir inicialmente méas rapido que la varianza aumenta.
En consecuencia, el MSE de testeo esperado disminuye. Sin embargo, en algin
momento, aumentar la flexibilidad tiene poco impacto en el sesgo, pero comienza a
aumentar significativamente la varianza. Cuando esto sucede, el MSE de prueba
aumenta.

Figura 11. Balance Sesgo — Varianza

: - : — MSE
H Bias
Var

15

1.0

a5

Q.0
1

Flexibility

La Figura 11 muestra, la forma tipica de U obtenida para el MSE. La curva sdélida azul
representa el sesgo al cuadrado, para diferentes niveles de flexibilidad, mientras que la
curva naranja corresponde a la varianza. La linea horizontal punteada representa Var(e),
el error irreducible. Finalmente, la curva roja, correspondiente al MSE del conjunto de
testeo, es la suma de estas tres cantidades. A medida que aumenta la flexibilidad, también
lo hace la varianza, lo que resulta en un MSE més alto. Esto se llama sobreajuste y es
altamente indeseable. Por otro lado, cuando la flexibilidad es baja, el MSE es alto debido
a un sesgo alto. Esto se llama subajuste y también es altamente indeseable. La linea de
puntos vertical indica el nivel de flexibilidad correspondiente al valor mas pequefio del
MSE.

Un buen rendimiento en los datos de testeo de un método de aprendizaje estadistico
requiere una baja varianza, asi como un bajo sesgo al cuadrado. Esto se conoce como un
balance porque es facil obtener un método con sesgo extremadamente bajo, pero alta
varianza (por ejemplo, trazando una curva que pase por cada observaciéon de
entrenamiento) o un método con varianza muy baja pero alto sesgo (ajustando una linea
horizontal a los datos). El desafio radica en encontrar un método para el cual tanto la
varianza como el sesgo al cuadrado sean bajos.

Es importante mencionar que el Balance Sesgo — Varianza no esta solo presente cuando
se calcula la métrica de MSE, sino que es aplicable a otras métricas de precision
estadisticas. [12]
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3.4.2. Modelos de Machine Learning

En el marco del aprendizaje automatico (Machine Learning), existen numerosos
modelos estadisticos que se pueden utilizar tanto para predecir como para inferir una
variable.

Durante la realizacion de este trabajo se utilizaron muchos de ellos, sin embargo, con la
finalidad de una mejor compresion sobre el funcionamiento de estos, solo se procedera
a describir dos:

e Regresion Lineal: Un modelo sencillo, el cual sirve de base para entender el
funcionamiento de los modelos estadisticos.

e XGBoost: Un modelo mas flexible que utiliza el método de arboles de decision
basados en la estrategia de boosting, el cual fue aquel que tuvo mejor rendimiento
para los problemas planteados en este trabajo.

Para mas detalles sobre todos los modelos utilizados durante este trabajo, referirse a la
bibliografia tomada como referencia. [12] [13] [14]

3.4.2.1. Regresion Lineal

La regresion lineal es un enfoque muy simple para el aprendizaje supervisado, ttil para
predecir una respuesta cuantitativa. Aunque puede parecer algo aburrido en
comparacion con algunos de los enfoques de aprendizaje automatico mas modernos, la
regresion lineal sigue siendo un método estadistico atil y ampliamente utilizado para la
inferencia, debido a su alta interpretabilidad y facilidad de comunicacion. Dicho esto, la
regresion lineal es un excelente punto de partida para comprender qué caracteristicas
clave estdn involucradas en un problema de negocios no explorado y su impacto
potencial positivo o negativo en una variable dependiente.

3.4.2.1.1. Regresion Lineal Simple

La regresion lineal simple es un enfoque muy directo para predecir una respuesta
cuantitativa Y en funcién de una unica variable predictora X. Supone que hay
aproximadamente una relacion lineal entre X e Y. Matematicamente, se puede escribir
esta relacion lineal de la siguiente manera:

Y = By + 1 X (7)

En la ecuacion (7), B, y B1 son dos constantes desconocidas que representan los términos
de intercepcion y pendiente en el modelo lineal. Juntos, 8, y 8, son conocidos como los
coeficientes o parametros del modelo. Una vez que se utilizaron los datos de

entrenamiento para producir estimaciones f, y f; para los coeficientes del modelo, se
pueden predecir los valores futuros de Y en funcién de un valor particular de X, mediante
el siguiente calculo:

9= Bo+Bix (8)
donde 9 indica una prediccion de Y en funcion de X = x.

El objetivo es obtener estimaciones de coeficientes 3, y 5; de tal manera que el modelo
lineal se ajuste bien a los datos disponibles, es decir:
9, = Bo + Bix; parai =1, ..., n. En otras palabras, se busca encontrar una intercepcioén S,
y una pendiente B, de tal manera que la linea resultante esté lo mas cerca posible de los
n puntos de datos. Hay varias formas de medir la cercania. Sin embargo, de lejos, el
enfoque mas comun implica minimizar el criterio de minimos cuadrados.
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Sea 9, = B, + B1x; la predicciéon para Y basada en el i-ésimo valor de X. Entonces e; =
y; — ¥, representa el i-ésimo residuo, es decir, la diferencia entre el i-ésimo valor de
respuesta observado y el i-ésimo valor de respuesta que es predicho por el modelo lineal.
Se define la suma residual de los cuadrados (RSS) de la siguiente manera:

RSS =ef +ei+ -+ e? )
3.4.2.1.2. Regresion Lineal Multiple

La regresion lineal simple es un enfoque ttil para predecir una respuesta en funciéon de
una sola variable predictora. Sin embargo, en la practica a menudo se cuenta con més de
una variable predictora. La regresion lineal puede extenderse para que pueda acomodar
directamente multiples variables predictoras. Es posible hacer esto asignando a cada
variable predictora un coeficiente de pendiente separado en un tnico modelo. En
general, suponiendo que existen p predictores distintos. Entonces, el modelo de
regresion lineal maltiple toma la siguiente forma:

Y = By + B1X1 + B2 X2 + - + BpXp (10)

donde X, representa el p-ésimo predictor y 3, cuantifica la asociacion entre esa variable
y la respuesta. 8, se interpreta como el efecto promedio en Y de un aumento de una
unidad en X,, manteniendo fijos todos los demas predictores.

Como fue el caso en el ajuste de regresion lineal simple, los coeficientes de regresion S,
pi, ..., Bp son desconocidos y deben ser estimados. Dados los estimados Sy, 1, ..., Bp, S€
puede hacer predicciones usando la siguiente formula:

Y= Bo+ Bixix + Baxiz + -+ BpXip (11)

Para la estimacion de los coeficientes, se puede utilizar el mismo enfoque de minimos
cuadrados utilizado para la regresion lineal:

RSS = ) (v = 5’ (12)
i=1
3.4.2.2. Métodos basados en arboles

Aunque los modelos de regresion lineal son faciles de interpretar y, por lo tanto, son
apropiados para el andlisis de inferencia, su capacidad de prediccion es baja en
comparacion con métodos de aprendizaje automatico méas sofisticados.

3.4.2.2.1. Arboles de decision

Los arboles de decisiéon son un método de aprendizaje automatico con una capacidad de
prediccion baja. Sin embargo, son la base para algoritmos méas potentes, como XGBoost.
Por lo tanto, se requiere una breve introduccion.

Hablando en términos generales, hay dos pasos:

1. Sedivide el espacio de predictores, es decir, el conjunto de valores posibles para
X1, X2, ..., Xp, en J regiones distintas y no superpuestas, R1, R2, ..., RJ.

2. Para cada observacion que cae en la region Rj, se realiza la misma prediccion, que
es simplemente la media de los valores de respuesta para las observaciones de
entrenamiento en Rj.
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Por ejemplo, si en el Paso 1 obtenemos dos regiones, R1y R2, y la media de respuesta de
las observaciones de entrenamiento en la primera region es 10, mientras que la media de
respuesta de las observaciones de entrenamiento en la segunda region es 20. Entonces,
para una observacion dada X = x, si x € R1, se predecira un valor de 10,y si x € R2, se
predecird un valor de 20.

Ahora, ¢COmo se construyen las regiones R1, ..., RJ? En teoria, las regiones podrian tener
cualquier forma. Sin embargo, se elige dividir el espacio de predictores en rectangulos de
alta dimension, o cajas, por simplicidad y para facilitar la interpretacién del modelo
predictivo resultante. El objetivo es encontrar cajas Ri, ..., RJ que minimicen el RSS,

dado por:
J
RSS = z z (yi — 37};1)2 (13)

j=1 iERj

donde VR, €s la respuesta media para las observaciones de entrenamiento dentro de la j-
ésima caja.

Desafortunadamente, es computacionalmente inviable considerar cada posible particion
del espacio de caracteristicas en J cajas. Por esta razon, se toma un enfoque de arriba
hacia abajo y codicioso que se conoce como particion binaria recursiva. El enfoque es de
arriba hacia abajo porque comienza en la parte superior del arbol (en ese momento todas
las observaciones pertenecen a una sola region) y luego divide sucesivamente el espacio
de predictores; cada division se indica mediante dos nuevas ramas més abajo en el arbol.
Es codicioso porque en cada paso del proceso de construcciéon del arbol, se realiza la
mejor division en ese paso en particular, en lugar de mirar hacia adelante y elegir una
division que conduzca a un arbol mejor en algin paso futuro.

Para realizar la particion binaria recursiva, primero se selecciona el predictor X; y el
punto de corte s de manera que dividir el espacio de predictores en las regiones R, (j, s) =
{X1X; <s} yR2(j,s) = {X|X; = s} conduzca a la mayor reduccién posible en el RSS. El
RSS queda definido como:

RSS= Y G-+ ). Gi—R)

i: x;€R1(j,S) i: X;€R2(j,S)

(14)

donde yy, es la respuesta media para las observaciones de entrenamiento en R, (j,s), y
Y, s la respuesta media para las observaciones de entrenamiento en R, (j, s).

Luego, se repite el proceso buscando el mejor predictor y el mejor punto de corte para
dividir los datos aiin més para minimizar el RSS dentro de cada una de las regiones
resultantes. Sin embargo, esta vez, en lugar de dividir todo el espacio de predictores, se
divide una de las dos regiones identificadas previamente. Ahora se cuenta con tres
regiones. Nuevamente, se busca dividir una de estas tres regiones ain mas, para
minimizar el RSS. El proceso continda hasta que se cumpla un criterio de detencion; por
ejemplo, se podria continuar hasta que ninguna regién contenga méas de cinco
observaciones.

Una vez que se han creado las regiones Ry, ..., R;, se predice la respuesta para una
observacion de prueba dada utilizando la media de las observaciones de entrenamiento
en la region a la que pertenece esa observacion de prueba.

En el siguiente grafico se puede observar un ejemplo de este enfoque con cinco regiones.
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Figura 11. Ejemplo de un arbol de decision de 5 regiones

fy R

Se denomina al punto de inicio del arbol como la raiz, y a los espacios de predictores
finales R, ..., Rj, como nodos terminales o hojas. Los puntos a lo largo del 4rbol
donde se divide el espacio de predictores se denominan nodos internos.

3.4.2.2.2. Bagging

Los arboles de decision sufren de alta varianza. Esto significa que, se dividen los datos
de entrenamiento en dos partes al azar y se ajusta un arbol de decisién a ambas mitades,
los resultados que se obtendran podrian ser bastante diferentes. La agregacion bootstrap
o bagging, es un procedimiento de propédsito general para reducir la varianza de un
meétodo de aprendizaje estadistico.

Dado un conjunto de n observaciones independientes Z, ..., Z,, cada una con varianza
02, la varianza de la media Z de las observaciones se da por ¢2/n. En otras palabras,
promediar un conjunto de observaciones reduce la varianza. Por lo tanto, una forma
natural de reducir la varianza y, por lo tanto, aumentar la precision de predicciéon de un
método de aprendizaje estadistico es tomar muchos conjuntos de entrenamiento de la
poblacién, construir un modelo de predicciéon separado utilizando cada conjunto de
entrenamiento, y promediar las predicciones resultantes. En otras palabras, se podria
calcular ﬁ(x) , fi(x) s e ﬁ(x) usando B conjuntos de entrenamiento separados, y
promediarlos para obtener un tinico modelo de aprendizaje estadistico de baja varianza,
dado por:

B
— 1 —
Javg (%) = B § o) (15)

Por supuesto, esto no es practico porque generalmente no se cuenta con acceso a
multiples conjuntos de entrenamiento. En cambio, es posible realizar un método llamado
bootstrap, en el cual se toman muestras repetidas del conjunto de datos de
entrenamiento (Gnico). La siguiente figura muestra un ejemplo con una base de datos
reducida de solo 3 observaciones:
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Figura 12. Ejemplo del método bootstrap

Obs | X Y
3 53 |2
1 43 |2
.1
Z 3 |53 |28
Obs 1% - Obs | X Y
7 ¥ ¥
I |43 |24 Z- 2 |2
T o . 3 |53 |28
3 53 |28 ! A3 124
f :Z‘H
Original Data (Z) :
Obs | X Y
2 2.1 1.1
2 2 1.1
1 43 |24

En este enfoque se generan B conjuntos de datos de entrenamiento bootstrap diferentes.
Luego se entrena en el b-ésimo conjunto de datos de entrenamiento bootstrap para

obtener f*?(x), y finalmente se promedian todas las predicciones para obtener:

B
— 1 —
Frag@ == F2(0) (16)
b=1

Esto se llama bagging. Si bien puede mejorar las predicciones para muchos métodos de
regresion, es particularmente 1til para los arboles de decision. Para aplicar el bagging a
los arboles de regresion, simplemente se construyen B arboles de regresion utilizando B
conjuntos de datos de entrenamiento bootstrap, y se promedian las predicciones
resultantes. Estos arboles se desarrollan en profundidad y no se podan. Por lo tanto, cada
arbol individual tiene alta varianza, pero bajo sesgo. El promedio de estos B arboles
reduce la varianza. Se ha demostrado que el bagging proporciona mejoras
impresionantes en la precision al combinar cientos o incluso miles de arboles en un solo
procedimiento.

3.4.2.2.3. Boosting

Bagging implica crear multiples copias del conjunto de datos de entrenamiento original
utilizando la técnica de bootstrap, ajustar un arbol de decisiéon separado a cada copia y
luego combinar todos los arboles para crear un tnico modelo predictivo. Es importante
destacar que cada arbol se construye en un conjunto de datos bootstrap, independiente
de los otros arboles. Por otro lado, el boosting funciona de manera similar, excepto que
los arboles crecen de manera secuencial: cada arbol se construye utilizando informaciéon
de los arboles previamente creados. El boosting no implica muestreo de bootstrap; en
cambio, cada &rbol se ajusta en una version modificada del conjunto de datos original.

Al igual que el bagging, el boosting implica combinar un gran nimero de arboles de
decision fT(x), ey fﬁ(x). En el siguiente algoritmo se observa la descripcion del mismo:
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Algoritmo 1. Boosting para arboles de Regresion

1. Establecer f(x) = 0y r; = y; para todos los i en el conjunto de entrenamiento.
2. Parab =1, 2, ..., B, repetir:
a. Ajustar un arbol fP con d divisiones (d + 1 nodos terminales) a los datos de
entrenamiento (X, r).
b. Actualizar f agregando una versiéon reducida del nuevo arbol:

fO—F () + AfP(x)
¢. Actualizar los residuos,
rer; = AfP(x)

3. Generar el modelo potenciado,
B
HOEDIIE
b=1

A diferencia de ajustar un solo arbol de decision grande a los datos, lo cual implica ajustar
los datos de manera mas estricta y potencialmente sobre ajustar, el enfoque de boosting
aprende de manera més lenta. Dado el modelo actual, se ajusta un arbol de decision a los
residuos del modelo. Es decir, se ajusta un arbol utilizando los residuos actuales, en lugar
del resultado Y, como la respuesta. Luego, se agrega este nuevo arbol de decision en la
funcién ajustada para actualizar los residuos. Cada uno de estos arboles puede ser
bastante pequefio, con solo unos pocos nodos terminales. Al ajustar arboles pequefios a
los residuos, se mejora lentamente f en 4reas donde no funciona bien. El parametro de
contraccion A ralentiza atin maés el proceso, permitiendo que mas arboles de diferentes
formas ataquen los residuos. En general, los enfoques de aprendizaje estadistico que
aprenden lentamente tienden a tener un buen desempefo. En el boosting, a diferencia
del bagging, la construccion de cada arbol depende fuertemente de los 4rboles que ya se
han creado.

3.4.2.2.4. Hiperparametros

Cada modelo tiene parametros de regularizacion que no se aprenden automaticamente
en el proceso de entrenamiento del modelo. En cambio, deben ajustarse en funcion del
problema en cuestion y proporcionarse al algoritmo de entrenamiento. Estos parametros
se llaman hiperpardmetros y seran de gran importancia al ajustar modelos basados en
arboles.

En Boosting, se utilizan los siguientes [15]:

1. Hiperparametros que hacen que el modelo sea mas flexible, aumentando asi la
probabilidad de sobreajuste:
e nround: namero de arboles.
¢ max_depth: mixima profundidad que pueden alcanzar los arboles.
e eta (A): parametro de contraccion.
e colsample_bytree: cantidad de variables a seleccionar aleatoriamente en cada
arbol.
e subsample: tamaio de la(s) muestra(s) a extraer en cada arbol.

2. Hiperparametros que hacen que el modelo sea menos flexible, reduciendo asi la
probabilidad de sobreajuste:
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e gamma: reduccién minima del error para realizar una division.
e min_child_weight: tamano minimo de los nodos terminales.

Con la finalidad de encontrar los mejores hiperparametros para los problemas de este
trabajo, se utilizo lo que se denomina busqueda aleatoria (Random Search). En una
bisqueda aleatoria, los hiperparametros se eligen aleatoriamente n veces. Después de
que el modelo se entrena y se prueba con los n conjuntos de hiperparametros elegidos al
azar, se seleccionan aquellos que ofrecieron el mejor rendimiento.

31



4.Problema 1: Prediccion de la cantidad de aztcar

producida a partir de datos climaticos

4.1. Creacion de datos de entrenamiento y testeo

Uno de los procesos méas importantes durante la elaboracién de un modelo estadistico,
es la confeccion de la base de datos la cual sera utilizada para entrenar aquel modelo que
nos brindara una solucion al problema planteado. Es por esto que, gran parte del tiempo
dedicado a este trabajo se baso en la creacion de estas bases de datos.

Como se menciond anteriormente, el primer problema se basa en la prediccion de la
produccion anual de azdcar en Argentina. Para ello se obtuvieron, por un lado, los datos
climaticos diarios de las regiones que producen cafia en el pais, y, por otro lado, los datos
de produccion anual de azicar en el pais a partir de la cantidad de cafa molida por
ingenio.

Al tener dos bases de datos separadas, y con la desventaja de que una de ellas esta basada
en registros anuales y la otra en diarios, se plante6 la siguiente pregunta. ¢Como
relacionar ambas bases de datos?

Lo primero a tener en cuenta, es definir la variable dependiente. Es decir, aquella la cual
se busca predecir. En este caso, se considera como variable dependiente a la producciéon
de aztcar, ya que, en base al andlisis preliminar en la seccion 2 de este trabajo, al tener
la misma una correlacion positiva fuerte con el rendimiento de la cafia, y al depender esta
ultima exclusivamente de los datos climaticos, se planteara una relacion directa entre la
produccidén de azicar y ciertas variables climaticas.

Luego, debido a que la variable dependiente esta expresada en unidades anuales en base
al tiempo, se procedi6 a realizar lo que en estadistica se denomina ingenieria de atributos.
De esta forma, tomando como base los datos con los que se cuenta, se crearon nuevas
variables expresadas en la misma unidad de tiempo que la variable dependiente, las
cuales formaran parte del conjunto de variables independientes.

Este proceso de creacion de nuevas variables se realiz6 en dos partes. Por un lado, para
la creacion de las nuevas variables independientes, se consult6 a la guia técnica del
cafiero de la Estaciéon Experimental Obispo Colombres [16]. Por otro lado, se realizaron
calculos matematicos y estadisticos.

4.1.1. Guia técnica del canero

El crecimiento y desarrollo de la cafia de azicar se caracteriza por tener cuatro fases:

e TFase de emergencia y establecimiento de la poblaciéon inicial de tallos:
Tradicionalmente, se denomina “brotacién”. Se destaca por la emergencia
sucesiva y el mantenimiento temporal de los tallos primarios. Esta fase esta
condicionada por la temperatura y el comportamiento de las variedades.

e TFase de macollaje y cierre del canaveral: El “macollaje” es una fase de gran
importancia en la definicion del rendimiento, ya que es el momento en que se
establece el nimero potencial de érganos cosechables (tallos).

Su principal caracteristica es el rapido aumento de la poblacion total de tallos.

La intensidad y calidad de la radiacion solar incidente ejerce un rol central en la
regulacion del macollaje. Otros factores destacables son: la temperatura, la
disponibilidad de agua y nutrientes (especialmente el nitrégeno), las
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caracteristicas de la variedad, la competencia con las malezas y los efectos de las
plagas y enfermedades, entre otros. Esta fase finaliza con el cierre del cahaveral.

e TFase de determinacién del rendimiento cultural: El nombre tradicional de esta
fase es “periodo de gran crecimiento”. En este periodo se define la
produccidon de cafia, al establecerse la poblacion final de tallos molibles y, en gran
medida, el peso fresco por tallo. Ademas, se inicia el almacenamiento de azicar
en los entrenudos, que van completando su desarrollo. En esta fase el cultivo
expresa la maxima respuesta a los factores ambientales y de manejo.

Con el “cierre del canaveral” (finalizacion de la fase de macollaje) se desencadena
una severa competencia entre los tallos, que ocasiona la muerte de muchos de
ellos, provocando una disminucion significativa de la poblaciéon establecida
durante el macollaje.

La fecha de inicio de esta fase, su intensidad y duracién, depende de los factores
ambientales, que estan estrechamente relacionados con la época de plantacion o
de cosecha del ciclo anterior y por el manejo suministrado al cafiaveral.

e Fase de maduracién y definicién de la produccion de azicar: En esta etapa se
define el contenido final de sacarosa en los tallos y la produccion de azdcar por
unidad de area. Esto va acompafnado de una disminucién progresiva en el ritmo
de crecimiento de los tallos y de la conservacion de hojas fotosintetizando, lo que
le permite a la cafia almacenar una parte importante del azticar que produce. Esta
actividad de las hojas es transitoria, ya que posteriormente las hojas entran en un
periodo de envejecimiento, agudizado por la ocurrencia de bajas temperaturas.

Las fases del ciclo del cultivo ocurren sucesivamente y con una cierta superposicion. La
duracion total del ciclo o de cada fase en particular no es cronoloégicamente constante,
notdndose modificaciones entre variedades y por efecto de las condiciones ambientales
y del manejo.

4.1.1.1. Requerimientos ambientales para el crecimiento del cultivo

La cafia de azticar se adapta a un amplio abanico de climas tropicales y subtropicales, sin
embargo, no tolera temperaturas de congelamiento (bajo 0°C) y el crecimiento
practicamente se detiene por debajo de los 10-12°C. Se desarrolla satisfactoriamente en
una variedad de tipos de suelos, aunque los mas adecuados son los de textura franca o
franco-arcillosa, bien drenados. Al tratarse de un cultivo que extrae grandes cantidades
de nitrogeno y potasio del suelo, demanda suelos bien provistos de nutrientes o de alta
fertilidad.

En cuanto a la temperatura, cada fase de crecimiento tiene exigencias diferentes. La
brotacion de las yemas se inicia o activa con temperaturas superiores a 10°C, aunque es
lenta hasta los 16-18°C, generalizdndose cuando los valores superan los 20°C.

Durante el periodo de gran crecimiento, el desarrollo vegetativo puede verse afectado por
temperaturas inferiores a 16-17°C, siendo 6ptimos valores entre los 28-35°C. La cana de
azdcar puede soportar temperaturas maximas de 45-50°C, aunque esto provoca retrasos
en su crecimiento.

La radiacion solar, por su incidencia en la fotosintesis de la planta, es otro factor
importante que determina el nivel de crecimiento y la acumulacién de materia seca. En
general, intensidades crecientes de radiaciéon solar se asocian con aumentos en la
produccion de cana y de azucar.

Otro factor decisivo es la disponibilidad de agua. Al ser un cultivo que produce gran
cantidad de material vegetal por unidad de superficie, requiere de grandes volimenes de
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agua. El consumo de agua de un canaveral varia en cada fase de crecimiento, alcanzando
los valores maximos durante el llamado “periodo de gran crecimiento”, que tiene lugar
entre diciembre y marzo.

En general, en las etapas relacionadas con los procesos de crecimiento del cafaveral
(brotacion, macollaje y gran crecimiento), para alcanzar altas producciones de cafia de
azucar (elevado rendimiento cultural) se necesitan condiciones de luminosidad elevadas,
temperaturas entre 30-35° Cy buena disponibilidad de agua y nutrientes, especialmente
nitréogeno.

Una estacion otofo-invernal con baja humedad atmosférica y del suelo, escasas
precipitaciones, alta insolaciéon y gran amplitud térmica —con dias frescos pero libres de
heladas—, resulta 6ptima para alcanzar elevados contenidos de sacarosa y favorecer una
cosecha eficiente y un adecuado transporte de la materia prima.

4.1.2. Ingenieria de atributos

La ingenieria de atributos, también conocida como ingenieria de caracteristicas, es el
proceso de seleccionar y transformar variables o atributos en un conjunto de datos con
el objetivo de mejorar el rendimiento y la eficacia de los modelos de aprendizaje
automatico. Este proceso implica la creacion de nuevas caracteristicas derivadas de las
caracteristicas existentes, la eliminacion de caracteristicas irrelevantes o redundantes, y
la transformacion de las caracteristicas de una manera que haga que los datos sean mas
utiles para el modelo.

La ingenieria de atributos puede incluir tareas como:

e Seleccion de caracteristicas: identificar las caracteristicas mas relevantes para el
problema en cuestion.

e Creacion de nuevas caracteristicas: combinar o transformar caracteristicas
existentes para crear nuevas que puedan ser mas predictivas.

e Transformacién de caracteristicas: normalizar, estandarizar o codificar
caracteristicas categoricas para que sean mas adecuadas para el modelo.

e Reduccion de dimensionalidad: reducir el nimero de caracteristicas mediante
técnicas como PCA (Analisis de Componentes Principales) o seleccion de
caracteristicas.

La ingenieria de atributos es un paso crucial en el proceso de modelado de datos que
puede tener un gran impacto en el rendimiento final del modelo de aprendizaje
automatico.

Como se mencion6 anteriormente, para este problema se procedi6 a la realizaciéon de
ingenieria de atributos en dos fases:

e Una primera fase, basada en la guia técnica del cafero.
e Una segunda fase, basada en calculos matematicos y estadisticos.

4.1.2.1. Primera fase

El proceso de cultivo de cafia de aztcar y sus correspondientes fases de crecimiento no
seran siempre iguales para todos los cafieros del pais en cuanto al tiempo calendario.
Para los fines practicos de este trabajo y basandose en practicas comunes de la industria,
se asumira que el proceso de cultivo de la cafia de azticar va de julio a junio. Es por esto
que se debe considerar que, por ejemplo, la produccion de azticar de 2020 proviene de la
cana producida en el periodo que va desde julio 2019 a junio 2020.

34



Por lo tanto, con fines practicos y para poder relacionar los datos climaticos con la
produccion de aztcar, se determinaran los afios de julio a junio, es decir, el afio 1991
corresponder a la fecha que va desde 1/7/1990 al 30/6/1991. De esta forma, la base de
datos climética estara definida desde 1991 a 2020.

A partir de esto, las fases del ciclo del cultivo estaran definidas en base al tiempo de la
siguiente manera:

e Brotacion: Julio a agosto.

e Macollaje: Septiembre a octubre.

e Gran Crecimiento: Noviembre a marzo.
e Madurez: Abril a junio.

Una vez definidas las fases de crecimiento en el tiempo, y comprendiendo las necesidades
ambientales de cada fase, se procedi6 a la creacion de las siguientes variables para cada
una de las etapas en cada afno considerado:

e Heladas: Cantidad de heladas durante el periodo (una helada se considera
cuando la temperatura es menor a 0°).

e Detencion: Cantidad de dias con temperaturas menores a los 10°/12° durante el
periodo (Con este tipo de temperaturas, la cafia detiene su crecimiento).

e Optimo: Cantidad de dias con temperaturas 6ptimas. Entre los 30° y 35° durante
los periodos de Brotacion, Macollaje y Gran Crecimiento; y entre los 12° y 14° en
el periodo de madurez.

e Retrasos: Cantidad de dias con temperaturas mayores a los 45° durante el
periodo (Estas son temperaturas que producen retrasos en el crecimiento).

e Agua: Cantidad de agua recibida durante el periodo. La precipitaciéon mide esta
variable. Se realizo una suma de la variable para cada periodo.

e Max_Acum_Agua: Maxima cantidad de agua acumulada en dias consecutivos de
lluvia. Esto podria ser un indicio de cuando se producen inundaciones.

e Sin_Agua: Maxima cantidad de dias sin agua. Esto podria dar indicios de sequia.

e Vientos_Medio: Cantidad de dias con vientos medios de 0 a 1.5, la cual se
consideran los vientos 6ptimos para el crecimiento.

e Vientos_Maximos: Cantidad de dias con vientos superiores a 15, lo cual podria
producir desprendimientos del cultivo.

e Soleado: Cantidad de dias con sol durante el periodo. Esto se determina a través
de la nubosidad. Se puede decir que una nubosidad menor o igual a 3 se considera
un dia con sol.

e Hum_Rel Opt: Cantidad de dias con Humedad Relativa 6ptima durante el
periodo. Durante el periodo de crecimiento rapido, las condiciones de alta
humedad (80 - 85%) favorecen una rapida elongaciéon de la cafia. Valores
moderados, de 45 - 65%, acompanados de una disponibilidad limitada de agua,
son beneficiosos durante la fase de maduracion.

Al crear 11 nuevas variables para cada fase de crecimiento de la cafa, la base de datos
ahora estara conformada por 44 variables expresadas en términos anuales con relacion
al tiempo.

4.1.2.2. Segunda fase

Luego de la creacion de las variables climéaticas descriptas anteriormente, y con la
finalidad de conservar ciertas caracteristicas estadisticas relacionadas a las variables con
las que ya se contaba, se procedi6 a la creacidon de variables estadisticas para cada etapa
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de la produccion de cana de azicar (Brotacion, Macollaje, Gran Crecimiento y Madurez).
Las mismas se detallan a continuacién:

e Maxima: Valor maximo registrado.

e Minima: Valor minimo registrado.

e Media: Promedio de los valores registrados.

e Desvio estandar: Desvio estandar de los valores registrados.

e PCA1: Primer componente principal de los valores registrados.

e PCA2: Segundo componente principal de los valores registrados.

El Anélisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés) es una técnica de
reduccion de la dimensionalidad comtinmente utilizada en aprendizaje automatico. Su
objetivo es transformar datos de alta dimensionalidad en una representacion de menor
dimensionalidad mientras se preserva la mayor cantidad de varianza posible. Esto se
logra mediante la identificacion de los componentes principales, que son las direcciones
en los datos que capturan la variabilidad més significativa.

Adicionalmente, el afio calendario esta divido de cierta forma el cual existen afios de 366
dias y afios de 365 dias. De esta forma, en la base de datos del clima existen afios con 366
registros y afios con 365. Es por esto que, para captar este escenario, se cre6 una variable
dicotémica llamada “Afio bisiesto”, la cual tomara el valor 1 en caso de que se trate de un
ano bisiesto y 0 en el caso contrario.

Posteriormente, se observo que existen grandes diferencias entra la cantidad de cana de
azdcar que recibe cada ingenio, lo que conlleva a una mayor produccion de azticar para
aquellos con mayor cantidad de cafia. Por otro lado, al momento de realizar la prediccion
de la produccion de cada ingenio, no se cuenta con esta informacion. Es por esto que, se
decidi6 crear una variable que capte en cierta medida la diferencia de produccién que
existe entre los distintos ingenios, variable que consideramos serd de utilidad para
aumentar el rendimiento de la prediccion de los modelos. Para ello, le asignamos un
numero a cada uno de los ingenios.

El siguiente histograma, muestra la media de cafia de aztcar molida de cada ingenio en
los dltimos 5 anos. Se realizo el calculo tomando en cuenta los Gltimos 5 anos, con la
finalidad de captar la informacioén maés reciente.
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Figura 13. Promedio de cafia molida por ingenio en los dltimos 5 afnos
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Una vez identificados estos valores, se procedi6 a asignar un valor del 1 al 100 a cada
ingenio, partiendo de la base de que el ingenio que recibi6 en promedio una mayor
cantidad de cana de azacar (Ledesma), tendra un valor de 100. De esta forma, quedan
conformado los siguientes valores para cada ingenio:

Ledesma = 100
Concepcion = 79
Tabacal = 63

La Trinidad = 49
La Florida = 48
La Providencia = 41
Leales = 32

Santa Rosa = 29
Famailla = 25

La Corona = 23
Bella Vista = 22
Rio Grande = 21
Cruz Alta = 20
Marapa = 16
Nufiorco = 16

San Isidro = 16
La Esperanza = 13
Santa Barbara = 12
Aguilares = 11
San Juan =3

Las Toscas = 2
San Javier = 2
Inaza S.A. =0
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4.1.3. Separacion en datos de entrenamiento, validacion y testo

Una vez finalizada la creacion de las variables que seran utilizadas para el entrenamiento
de los modelos estadisticos, la base de datos queda conformada por 264 columnas que
contienen 678 registros con datos que van desde 1991 hasta 2020.

Sin embargo, un dltimo preprocesamiento realizado antes de la separacion de los datos
para la aplicacion de los modelos estadisticos, se baso6 en eliminar aquellos registros que
contaban con una produccion de azicar menor a 1.000 toneladas. Esto se realiz6 debido
a que una produccion tan baja solo estaria perjudicando el poder predictivo de los
modelos, ademas de que debido a la constante comunicacién e informaciéon que se
maneja en la industria azucarera, es de esperarse que se conozca con antelaciéon si un
ingenio producird o no. De esta forma, la base de datos queda conformada con 659
registros.

Luego, con la finalidad de poder medir la precision de los modelos estadisticos, se dividid
la misma en tres partes:

e Datos de entrenamiento: El conjunto de datos con los cuales se entrenaran los
modelos y estara conformado por todos aquellos registros anteriores al 2017.

e Datos de validacion: El conjunto de datos con el cual se medira la precision de los
modelos y estara conformado por todos aquellos registros que van desde 2017
hasta 2019 inclusive. A partir de los datos de validacion se realizara la
comparacion de los mismos a partir de métricas de medicion con la finalidad de
seleccionar aquel que se ajuste mejor a al problema planteado.

e Datos de testo: El conjunto de datos con el cual se verificara la verdadera
precision del modelo que mejor rendimiento tuvo en los datos de validacién
estara conformado por todos aquellos registros pertenecientes al afio 2020. A
partir de los datos de testeo se podra inferir sobre el rendimiento que tendria el
mejor modelo en datos nunca observados, simulando de esta forma el resultado
que se podria obtener en la realidad.

4.2. Ejecuciony optimizacion de modelos

Luego de haber determinado la forma en la cual se procederé a la evaluacion de los
modelos estadisticos, se procedi6 al entrenamiento de los mismos.

El objetivo en esta seccion no estara relacionada a la eleccién del mejor modelo, sino a la
descripcion de cada uno de ellos. A continuacion, se presentan los resultados y aquellas
caracteristicas salientes de los mismos.

4.2.1. XGBoost

El modelo de XGBoost (Extreme Gradient Boosting), es un modelo que utiliza los
métodos de arboles de decisién basados en la estrategia de boosting.

Para la implementacion de este modelo se utiliz la libreria “xgboost” version 1.7.4 [15]
de Python definiendo los siguientes pardmetros:

e Booster: “gbtree”, lo que define el método de arboles de decisién como base del
modelo.

e Objective: “reg:squarederror”, indicandole al modelo que se encuentra frente a
un problema de regresion con el objetico de minimizar el error cuadratico medio.
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Ademéas, como se mencioné anteriormente, cada modelo estadistico cuenta con
hipeparametros los cuales dependeran del problema especifico del que se trate. Para
entrenar el modelo de XGBoost, se inici6 un modelo con hipeparametros estindares para
luego realizar una mejora del poder predictivo a través de técnicas algoritmicas.

Para ello, se defini6 un algoritmo que pudiera iterar entre las caracteristicas posibles que
podrian tener los hiperparametros a definir dentro del modelo. Esta forma de
optimizacion de hiperparametros se basa en establecer para cada uno de ellos una cota
maxima y otra minima de los valores que estos podrian asumir. Una vez determinados
estos puntos, el algoritmo ejecutara n modelos combinando de forma aleatoria entre cada
uno de los intervalos seleccionados, hasta encontrar la mejor reduccion del error (RMSE)
entre esas n pruebas. Se ejecutaron 500 modelos, a partir de los siguientes intervalos de
hiperparametros con el objetivo de encontrar la mejor combinaciéon que se ajuste de
mejor manera al problema planteado:

e nround: 5a1.000

e max_depth:1a10

e eta(A): 0,0025a0,3

e gamma:0as5

e colsample_bytree: 0,7 a 1,0
e min_child_weight: 1a 10

e subsample: 0,75 a 1,0

Una vez ejecutado el algoritmo, se obtuvo la siguiente tabla con los modelos que mejor
rendimiento tuvieron en los datos de validacion, juntos con aquellos hiperparametros
optimos que se ajustan mejor a estos datos.

Tabla 2. Rendimiento de modelos XGBoost

subsa min_child

mple _ weight perf_tr me=
439 82 2| 0,22349| 2,05148 0,99391| 0,89213 5:42927 17.993,80 20.140,86
284 455 8| 0,12856| 1,20765 0,9005| 0,76629 1,23995 2.422,48 21.178,28
220 162 5| 0,10258| 2,49140 0,70333| 0,89773 7,71376 6.977,99 21.301,84
275 419 10| 0,17367| 3,57254 0,80287| 0,83941 8,08936 2.640,50 21.744,23
336 469 1| 0,07520| 3,25274 0,80337| 0,86923 9,04767 26.678,88 21.796,87

Como se puede observar, el modelo entrenado en la iteracion nimero 439 del algoritmo
es aquel que tiene un menor RMSE (dltima columna de la Tabla 2) en los datos de
validacion. Un punto importante a tener en cuenta es que, en la Tabla 2, se puede
visualizar que el RMSE de entrenamiento es similar al de validacion. Esto da un indicio
de que no existe sobreajuste del modelo.

El tiempo estimado que llevo la ejecucion de este algoritmo para entrenar el mejor
modelo de XGBoost fue de 50 minutos aproximadamente.

Ademas, calculamos la segunda métrica a tener en cuenta para este trabajo:
MAPE =29,40 %

Luego, a partir del modelo seleccionado, se analizan aquellas variables que aportan un
mayor poder predictivo en el siguiente grafico:
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Figura 14. Importancia de variables de XGBoost
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El histograma anterior muestra las 10 variables mas importantes. Se puede observar que
la variable que més aporta a la prediccion del modelo es la valuacién de los ingenios. Un
detalle no menor a tener en cuenta es que, las variables que se pueden visualizar se
crearon tanto en la primera como en la segunda fase de ingenieria de atributos.

4.2.2. Maquinas de Vector Soporte

El modelo de maquinas de vector soporte o SVM por sus siglas en inglés (Support Vector
Machines), es un algoritmo de aprendizaje supervisado cuyo objetivo principal es
encontrar un hiperplano en un espacio de alta dimensién que se ajuste a los puntos de
datos lo mas cerca posible. El objetivo es ajustar el hiperplano de manera que se
maximice la distancia entre el hiperplano y los puntos de datos mas cercanos, mientras
se minimiza la desviacion de los puntos de datos.

Este modelo, utiliza el concepto de kernel para transformar el espacio de caracteristicas
original en un espacio de mayor dimension donde los datos pueden ser separados de
manera lineal. Esto permite al modelo SVM manejar relaciones no lineales entre las
caracteristicas de entrada y la variable de respuesta.

El modelo de SVM fue implementado con la libreria “sklearn” version 1.0.2 [17] de
Python, con el método regression.SVR y el kernel “rbf”, utilizados cominmente en
problemas de regresion.

Por ultimo, al igual que en el modelo anterior, SVM cuenta con un hiperparametro de
regularizaciéon, que controla la compensacién entre el ajuste del modelo a los datos de
entrenamiento y la suavidad de la solucién. Un valor mas alto significa que se permite
un mayor ajuste a los datos de entrenamiento. Por el contrario, un valor mas bajo
penalizard més fuertemente la complejidad del modelo. De la misma forma que en
XGBoost, se realiz6 un algoritmo que permitiera iterar entre distintos valores del
hiperparametro, con la finalidad de encontrar aquel que sea 6ptimo para el problema
planteado. El intervalo elegido para este hiperpardmetro va desde 0,01 a 30.000.000.
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Una vez ejecutado el algoritmo y luego de 500 iteraciones, se obtuvo la siguiente tabla:

Tabla 3. Rendimiento de modelos SVM

iteracion .
269 20.942.060,00| 37.602,89| 31.046,14

413 2g.824.120,00| 37.604,58( 31.050,36
443 29.823.640,00| 37.604,50| 31.050,38
200 29.822.960,00| 37.604,60( 31.050,40

2 29.797.740,00| 37.604,96| 31.051,30

Como se puede observar, el modelo entrenado en la iteraciéon niimero 369 del algoritmo
es aquel que tiene un menor RMSE (altima columna de la Tabla 3) en los datos de
validacion. Sibien se tomaron valores del hiperparametro C muy elevados, existiendo asi
una alta posibilidad de sobre ajustar el modelo, en la Tabla 3 se puede visualizar que el
RMSE de entrenamiento es similar al de validacion.

El tiempo de ejecucion para lo obtencion del mejor modelo de SVM fue de 2 minutos
aproximadamente.

Por ultimo, se calcula la segunda métrica a tener en cuenta para este trabajo:

MAPE = 36,92 %

4.2.3. Redes Neuronales

Las redes neuronales son modelos computacionales inspirados en el funcionamiento del
cerebro humano. Estan compuestas por unidades de procesamiento llamadas neuronas,
que estan interconectadas y organizadas en capas. Cada neurona realiza una operaciéon
simple en los datos de entrada y transmite su resultado a las neuronas de la capa
siguiente.

Una red neuronal tipica consta de tres tipos principales de capas:

e Capa de entrada: Recibe los datos de entrada y los transmite a la red.

e Capas ocultas: Realizan transformaciones no lineales en los datos. Estas capas
son responsables de extraer caracteristicas complejas de los datos.

e Capa de salida: Produce la salida final de la red neuronal.

Durante el entrenamiento, la red neuronal ajusta los pesos de conexion entre las
neuronas para minimizar una funcion de pérdida, que mide la discrepancia entre las
predicciones del modelo y los valores verdaderos de los datos de entrenamiento.
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Figura 15. Estructura tipica de redes neuronales
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Dependiendo de cada problema especifico, se define la estructura de la red neuronal.
Para este problema, al igual que en los modelos anteriores se busca minimizar el Error
Cuadratico Medio a través de la siguiente estructura:

e Una capa de entrada densa con 64 neuronas y una funcion de activacion ReLU.

e Dos capas ocultas densas con 128 y 64 neuronas respectivamente y una funcion
de activacion ReL.U.

e Una de salida densa lineal con 1 neurona.

Para la definicion de la arquitectura del modelo se utiliz6 la libreria keras version 2.15.0
[18] de Python, con el método sequential. Ademas, se utiliz6 la libreria tensorflow version
2.15.0 [19] de Python, para definir la funcién de activaciéon ReLU y el optimizador
RMSprop a utilizar durante el entrenamiento del modelo. Este tltimo es un algoritmo de
optimizacion basado en gradiente para actualizar los pesos de la red neuronal durante el
entrenamiento, el cual definimos en un valor de 0,01.

Las métricas obtenidas luego del entrenamiento de la red neuronal fueron las siguientes:
RMSE = 28.416,72

MAPE = 38,02%

Ademas, el tiempo de ejecuciobn de este entrenamiento fue de 10 segundos
aproximadamente.

4.2.4. Comparacion de rendimiento de modelos problema 1

Luego del entrenamiento de los modelos anteriores, es necesario compararlos a través
de todas las métricas definidas al inicio de este trabajo. A continuacion, se puede
observar la tabla 4 con esta comparativa:

Tabla 4. Comparativa resultados modelos prediccién de la producciéon. Mejores

corridas.
Método Libreria Tl.e mpo ,d N tAkiE LalILE
Ejecucion Test
XGBoost xgboost 50 min. | 20.140,86 209,40%
SVM sklearn.SVR 2 min. | 31.046,14 36,92%
Redes Neuronales | keras & tensorflow 10 seg. | 28.416,72 38,02%
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A través de la tabla comparativa anterior, es facil identificar que el modelo entrenado de
XGBoost es aquel que menor RMSE y MAPE tiene en los datos de validacion. Sin
embargo, el modelo de redes neuronales cuenta con un tiempo de ejecucion mucho
menor, siendo adem4s este el segundo con menor RMSE y MAPE. Por tltimo, el modelo
de maquinas de vector soporte es el que peor rendimiento tuvo en todas las métricas
anteriores.

Para la realizacion del calculo de estas métricas, se utilizo la libreria “sklearn” version
1.0.2 [17] de Python con el método metrics.

Un punto importante a tener en cuenta es que, los modelos entrenados no tienen un buen
rendimiento promedio en términos porcentuales. XGBoost, aquel que mejor
rendimiento tuvo en términos de precision cuenta con un MAPE del 29,40%. Una de las
razones por las cuales los modelos pueden estar arribando a estos valores es la poca
cantidad de datos existentes para el entrenamiento de los mismos.

Por otro lado, como se pudo visualizar en analisis anteriores, existe una diferencia
considerable en la produccién de los distintos ingenios. Si bien, en la figura 14 se pudo
observar que la variable de valuacion de ingenio es aquella que mas poder predictivo
aporta al modelo de XGBoost, un valor elevado de la métrica MAPE puede indicarnos
que el modelo no capta con claridad la diferencia de produccion que existe entre cada
uno de los ingenios. Esta situaciéon podria solucionarse separando la base de datos entre
los distintos ingenios, o en su defecto en grupos de ingenios con caracteristicas de
produccion similares separados por categorias, entrenar un modelo para cada categoria
y luego promedia el error de cada uno de ellos. Método para el cual seria necesario una
mayor cantidad de registros.

A pesar de esto, dado que, para la prediccion del precio del azdcar, objetivo final de este
trabajo, solo se toma en cuenta la produccion total del pais, el error porcentual de cada
observacién no se considera relevante.
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5. Problema 2: Prediccion del precio del azacar a

partir de datos sobre la producciéon

5.1. Creacion de datos de entrenamiento y testeo

Al igual que en el problema 1 de este trabajo, para la prediccion del precio del azicar
también fue necesario realizar cierto procesamiento en los datos obtenidos.

Un factor importante a tener en cuenta en la prediccion del precio es que, Argentina es
un pais con una inestabilidad econémica constante. El fendmeno inflacionario por el que
atraviesa el pais es un gran determinante en el aumento generalizado de los precios. Es
por esto que, para contar con una prediccion que sea de mayor utilidad en términos de
negocios, se obtuvo desde la pagina del Banco de la Nacién Argentina [20] la cotizacion
del dodlar diaria desde 2007 hasta 2023, y se transformé la base de datos en pesos a
dolares. Si bien el poder adquisitivo de la moneda estadounidense es superior a la del
peso argentino, esto no implica que Estados Unidos no cuente con inflaciéon. Sin
embargo, esta ultima es mucho menor a la observada en Argentina. A pesar de que la
base de datos que se obtuvo inicialmente contaba con una variable con los precios en
dolares, en la misma existian muchos registros que no contaban con esta informacion es
por esto que se procedio a la transformaciéon recientemente descripta.

Ademas, debido a que la produccién de azacar del problema anterior esta expresada en
toneladas, se multiplicé por 1.000 al precio de la base de datos. Es decir que ahora, el
precio esta expresado en ddlares por tonelada.

Luego, por practicidad en la realizacion de los procedimientos que se explicaran a
continuacion, se calcul6 el precio promedio por mes. De esta forma, el comportamiento
del precio del azacar se puede visualizar de la siguiente manera:

Figura 16. Precio de Aztcar en Doélares por Tonelada

Precio Azucar en dolares por tonelada
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Se puede observar que el precio lateraliza desde 2007 hasta 2009. A partir de alli, este
aumenta llegando a maximos histéricos hasta mediados del 2011, donde se produce una
ruptura y cambio de tendencia ascendente a descendiente, llegando a minimos histéricos
en 2016 (en base a los registros con los que contamos). Luego, se puede identificar que
el precio oscila entre los 250 y 500 ddlares.

Por ultimo, con la finalidad de unir la produccién de azticar en Argentina con el precio
del mismo, se procedié a agrupar la producciéon de cada ingenio durante todo un afio
calendario. Ademas, por conocimiento de la industria, la produccion de azticar va desde
mayo a octubre (6 meses), por lo que se asume que la producciéon de mayo se inserta en
el mercado en junio impactando en el precio del producto.

Debido a esto, se dividié la producciéon anual del pais en los 6 meses de produccion,
quedando conformada una base de datos con insercion de azicar al mercado tinicamente
en los meses de junio, julio, agosto, septiembre, octubre y noviembre (al resto de los
meses se le asigno un valor de 0 en concepto de producciéon). La division antes
mencionada, se realiz6 en partes iguales.

5.1.1. Analisis de autocorrelacion

Previo al proceso de ingenieria de atributos, es de utilidad realizar un anélisis de
autocorrelacion en el precio ya que:

e La autocorrelacion puede revelar patrones temporales en los datos, lo que
significa que el precio en un periodo de tiempo est4 relacionado con el precio en
periodos anteriores. Esto puede ser 1til para detectar estacionalidad, tendencias
u otros patrones que pueden influir en el precio futuro.

e Sise encuentran patrones significativos de autocorrelacion en las caracteristicas
utilizadas para predecir el precio, esto puede influir en la seleccion de
caracteristicas. Puede ser beneficioso incluir caracteristicas que capturen la
autocorrelacion en el modelo para mejorar su capacidad predictiva.

e Al comprender la autocorrelacion en los datos, los modelos pueden ser ajustados
para tener en cuenta esta estructura temporal, lo que puede mejorar la precision
de las predicciones. Los modelos que ignoran la autocorrelacion pueden
subestimar o sobreestimar el precio futuro.

A continuacion, se puede observar el grafico de autocorrelacion de la serie temporal:
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Figura 17. Autocorrelacion del precio del azicar
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Los valores de ACF (Autocorrelation Function) en varios periodos representa el grado de
correlacion entre la serie de tiempo y los valores pasados.

Un valor de 0.98 en el primer periodo indica una fuerte correlacion positiva. Esto sugiere
que el precio de un momento determinado est4d muy correlacionado con el precio del
periodo anterior. En otras palabras, existe una fuerte relacion lineal entre las
observaciones adyacentes.

El suave decrecimiento de los valores de ACF indican una correlacion continua en los
patrones de la serie de tiempo. Los valores permanecen altos durante muchos periodos
antes de decaer gradualmente.

El valor negativo de -0.25 en el periodo 48, indica una moderada correlacion negativa en
ese periodo. Esto sugiere que el precio de un momento determinado, esta correlacionado
negativamente con el precio existente en 48 periodos anteriores. Puede existir una
relacion negativa retrasada entre los precios de estos periodos.

Las bandas de ACF de 0.125 y -0.125 representan los intervalos de confianza. Los
periodos cuyos valores de ACF caen dentro de esas bandas se consideran
estadisticamente no significativos. Aquellos periodos con valores por fuera de esas
bandas se consideran estadisticamente significativos.

5.1.2. Ingenieria de atributos

Al igual que en el problema anterior y luego del analisis de autocorrelacion, se procedi6
a la elaboracion de aquellas variables que se consideran ayudaran a aumentar el poder
predictivo de los modelos estadisticos.
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Las nuevas variables creadas son las siguientes:

Variables relacionadas a la fecha: Se extrajeron variables a partir de la fecha.

o Mes
o Quarter
o Ano

Variables temporales: Se crearon variables que capturen de cierta forma la
temporalidad en los datos. Para ello se transform¢é la variable Mes con las
funciones del seno y coseno, para mapear cada mes a un punto en un circulo
unitario. De esta manera, enero (1) y diciembre (12), que tienen solo un mes de
diferencia, estaran cerca en el espacio transformado.

o Mes_Sin

o Mes_Cos
Variables historicas: se crearon variables para capturar los valores historicos
tanto del precio como de la produccion.

o Lag1_Price
Lag2_ Price
Lag3_ Price
Lagi_Produc
Lag2_ Produc

o Lag3_Produc
Si bien a partir del analisis de autocorrelaciéon anterior, se podria incluir una
mayor cantidad de valores historicos, se considera que 3 son suficientes para
aportar poder predictivo a los modelos. Ademéas, no se incluyeron aquellos
valores historicos con correlacion negativa ya que son muy alejados en el tiempo
y no se cuenta con una gran cantidad de registros.

Para los primeros 3 registros de datos, no se cuenta con los valores histéricos de
los meses anteriores, por lo que se procedi6 a asignarle el valor del primer mes
de registro, U$D 259.8 para los precios de los 3 meses anteriores. En cuanto a los
valores de la produccion de azicar, se le asign6 un valor de 0 a los 3 meses
anteriores debido a durante los meses de marzo, abril y mayo siempre sera ese
valor (atin no comienza la produccion de azicar).

Variables estadisticas: Se crearon variables estadisticas que capturen cierta
tendencia y patrones de los datos histéricos anteriormente creados.

o Rolling_Mean_ Price: Promedio del precio de los ultimos 3 meses.

o Rolling_Std_Price: Desvio estandar del precio de los altimos 3 meses.
Solo se crearon variables sobre los precios, ya que los valores de produccién no
cuentan con estos patrones estadisticos debido a los supuestos aplicados al
dividir la produccién anual en partes iguales.

Interaccion de variables: Se cre6 una variable multiplicando el precio y la
produccidn con la finalidad de capturar posibles relaciones.

o Price_Prod_Interact
Variable de variacién: Se cred una variable que capture la variacion que sufrio el
precio en el periodo anterior con la finalidad de capturar momentum en los datos.

o Price_RoC

O
O
O
O

Un punto importante a tener en cuenta luego de haber realizado el calculo de las nuevas
variables recientemente mencionadas es que, al haber realizado célculos de datos
historicos, al momento de predecir un valor del precio, es necesario calcular nuevamente
las variables relacionadas al precio con la finalidad de no tomar valores que no se
conocerian en la vida real y asi poder predecir nuevamente. No se realizaron nuevos
calculos relacionados a las variables de produccién, ya que esta estrategia se basa en
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conocer la misma (anteriormente calculada). Para ello se elabor6 una funciéon que sera
utilizada en la prediccion de los modelos en los datos de validacion y posteriormente en
los de testo.

5.1.3. Separacion en datos de entrenamiento, validacion y testo

Ya que, en el primer problema, se dejo una porcion de los datos para predecir la
produccién de azacar del 2020, y con la finalidad de definir el mejor modelo para la serie
de tiempo de precios, se separoé la base de datos de la siguiente manera:

e Datos de entrenamiento: El conjunto de datos con los cuales se entrenaran los
modelos y estara conformado por todos aquellos registros hasta junio de 2019.

e Datos de validacion: El conjunto de datos con el cual se medira la precision de los
modelos y estara conformado por todos aquellos registros que van desde julio
hasta diciembre de 2019 inclusive. Debido a que el objetivo final de este problema
sera predecir el precio de los proximos 6 meses, se considera que estos registros
son adecuados para el proceso de validacion.

e Datos de testeo: El conjunto de datos con el cual se verificara la verdadera
precision del modelo con mejor rendimiento en los datos de validacion, y estara
conformado por todos aquellos registros pertenecientes al afio 2020.

5.2. Ejecucion y optimizacion de modelos

Aligual que en el problema 1, luego de haber realizado los preprocesamientos necesarios,
se procedi6 al entrenamiento de los modelos estadisticos.

El objetivo en esta seccion no estara relacionada a la eleccion del mejor modelo, sino a la
descripcion de cada uno de ellos. A continuacion, se presentan los resultados y aquellas
caracteristicas salientes de los mismos.

5.2.1. Autoregresion

Como ya se describi6 en la seccién 3 de este trabajo, la regresion lineal es un enfoque
muy simple para el aprendizaje supervisado, util para predecir una respuesta
cuantitativa. Es un método estadistico utilizado para modelar la relaciéon entre una
variable dependiente y una o mas variables independientes. El objetivo de la regresi6on
lineal es encontrar la mejor linea recta que se ajuste a los datos observados, de modo que
pueda usarse para predecir los valores de la variable dependiente para nuevas
observaciones basadas en los valores de las variables independientes.

Como es de esperarse para el problema planteado, la variable dependiente sera el precio
del azticar en dolares por tonelada tanto para este modelo como para los que se
describiran en las siguientes subsecciones.

Ahora bien, en un contexto de series temporales, y como se muestra en la figura 17 es de
esperarse cierta relacion lineal entre el valor actual de la serie de tiempo y sus valores
pasados. Es por esto que, al crearse las variables histéricas descriptas en la secciéon
anterior, se entren6 un modelo de autoregresion de orden 3 (AR(3)).

Para el entrenamiento de este modelo, se utiliz6 la funcion Im() version 4.1.2 del lenguaje
de programacion R. El tiempo de ejecucion del entrenamiento de este modelo fue de 1
segundo.
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Una vez entrenado el modelo de regresion lineal con los datos de entrenamiento, se
procedio a la prediccion en los datos de validacion. Luego se realizo el siguiente grafico
con la finalidad de visualizar el rendimiento del mismo.

Figura 18. Rendimiento Regresion Lineal

Prediccion Regresion Lineal

= Datos de entrenamiento
Datos de validacion
—— Predicciones

600

Predio
wn
(=]
=]

200

T T
2008 2010 2012 2014 2016 2018

Por ultimo, se realizo el calculo de las métricas elegidas para la comparacion de los
modelos elegidos:

RMSE = 45,00
MAPE =16,25 %

5.2.2. Regresion Exponencial

La regresion exponencial es una técnica estadistica utilizada para modelar relaciones
entre variables donde se observa un crecimiento o decrecimiento exponencial en los
datos. A diferencia de la regresion lineal, que modela relaciones lineales, la regresion
exponencial modela relaciones no lineales que se ajustan mejor a una curva exponencial.

En la regresion exponencial, el modelo asume que la variable dependiente varia
exponencialmente con respecto a una o mas variables independientes.

Al igual que en el modelo de regresién lineal, para el entrenamiento de este modelo, se
utiliz6 la funcion Im(), con la tinica diferencia de que a la variable dependiente se le aplico
el logaritmo natural a través de la funcion log(), tratando de captar ese movimiento
exponencial en el precio. El tiempo de ejecucion del entrenamiento de este modelo fue
de 1 segundo.

Luego de entrenar el modelo exponencial y predecir en validacion, se obtuvieron las
siguientes métricas:

RMSE = 104,31
MAPE = 32,71 %
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Ademas, se puede visualizar el rendimiento en el siguiente grafico:

Figura 19. Rendimiento Regresion Exponencial
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5.2.3. PieceWise

El modelo Piecewise, o "por partes" en espaiol, es una técnica utilizada en anélisis de
regresion para modelar relaciones que cambian de forma abrupta o no lineal a lo largo
de diferentes rangos de valores de la variable independiente. En lugar de asumir una
relacion lineal o exponencial en todo el rango de la variable independiente, el modelo
Piecewise divide el rango en segmentos o "piezas" y aplica un modelo de regresion
diferente a cada segmento.

Laidea detras del modelo Piecewise es capturar la variacion en el comportamiento de los
datos a lo largo de diferentes rangos de la variable independiente. Cada segmento puede
tener su propia pendiente, intercepto u otra forma funcional de relacion entre la variable
dependiente y la variable independiente.

Basandose en el grafico del precio de este problema, se tomd como punto de division el
aflo 2012, ya que es el afo en el que se observa una disminucion del precio maximo
historico.

La misma funciéon para entrenar los modelos anteriores se utilizo en el modelo de
PieceWise, Im(), con la diferencia de que se reemplaz6 la variable “Fecha” por las
variables del tiempo confeccionadas por el punto de divisién anterior. El tiempo de
ejecucion del entrenamiento de este modelo fue de 1 segundo.

Una vez entrenado el modelo, se predijo a partir de los datos de validacion y se
obtuvieron las siguientes métricas:

RMSE = 55,74
MAPE =18,77 %
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Aligual que en los modelos anteriores, a continuacion, se puede visualizar el rendimiento
del mismo:

Figura 20. Rendimiento PieceWise
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5.2.4. Splines

Los modelos Splines son una técnica utilizada en estadistica y anélisis de regresion para
ajustar curvas suaves a conjuntos de datos, particularmente utiles cuando la relacion
entre las variables no es lineal. Los splines son funciones compuestas de piezas suaves
que se combinan para formar una curva suave en todo el rango de los datos.

La caracteristica principal de los splines es que son piezas de polinomios de bajo grado
(generalmente polinomios de grado uno o dos) unidos en puntos llamados "nodos". Estos
polinomios tienen la propiedad de ser continuos y suaves en los nodos, lo que significa
que tienen la misma pendiente y curvatura en los puntos de union.

Hay varios tipos de splines, pueden ser lineales o no lineales, dependiendo del grado de
los polinomios utilizados. Los splines lineales se ajustan bien a datos con cambios
graduales, mientras que los splines no lineales pueden adaptarse mejor a datos con
cambios mas abruptos.

Para este problema se entren6 un modelo de spline ctbico, donde se utilizaron
polinomios cubicos en cada intervalo entre nodos. Estos splines ctbicos son altamente
flexibles y pueden adaptarse bien a una amplia variedad de formas de datos. Al igual que
en los modelos anteriores se entrend con la funciéon Im() de R. El tiempo de ejecucion del
entrenamiento de este modelo fue de 1 segundo.

Una vez entrenado el mismo, se obtuvieron las siguientes métricos con las predicciones
basadas en los datos de validacion:

RMSE = 32,21
MAPE =10,71 %
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Por dltimo, se puede visualizar el rendimiento del modelo a continuacion:

Figura 21. Rendimiento Splines
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5.2.5. Prophet

Prophet es una herramienta de c6digo abierto desarrollada por Facebook para el analisis
y prondstico de series temporales. Se disefié especificamente para abordar desafios
comunes en la prediccion de series temporales, como los datos faltantes, las tendencias
estacionales y las vacaciones irregulares. A diferencia de otros métodos mas generales,
Prophet esta disenado para ser facil de usar y requiere menos ajuste de parametros por
parte del usuario.

Algunas de las caracteristicas clave de Prophet incluyen:

e Modelo aditivo: Prophet modela la tendencia como una funcién no lineal de
tiempo, con componentes adicionales para capturar los efectos estacionales y los
dias festivos.

e Manejo de datos faltantes: Prophet puede manejar de manera efectiva los datos
faltantes y los cambios en la frecuencia de los datos, lo que lo hace til para
conjuntos de datos reales que pueden ser incompletos o tener irregularidades.

e Componente estacional flexible: Prophet puede modelar tanto las tendencias
estacionales como las no estacionales, lo que lo hace adecuado para series
temporales con patrones estacionales complejos.

e Capacidad de pronoéstico a corto y largo plazo: Prophet puede generar prondsticos
precisos tanto a corto plazo como a largo plazo, lo que lo hace util para una amplia
variedad de aplicaciones de prediccion.

Para el entrenamiento de este modelo, se utiliz6 la libreria “prophet” version 1.0 [21] de
R. En este modelo se defini6 la fecha como la variable relacionada al tiempo y el precio
como la variable dependiente. A partir de alli se agregaron las variables adicionales como
regresores al modelo. El tiempo de ejecucion del entrenamiento de este modelo fue de 4
segundo.
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Las métricas obtenidas en validacion por este modelo fueron:

RMSE = 48,28

MAPE =16,71 %

Ademas, se puede visualizar el rendimiento del mismo a continuacion:

Figura 22. Rendimiento Prophet
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5.2.6. XGBoost

Al igual que en el problema 1, se utiliz6 el modelo de XGBoost para la predicciéon del
precio. Ademads, se utiliz6 la libreria “xgboost” version 1.7.5.1 [15] de R, definiendo los
siguientes parametros:

e Booster: “gbtree”, lo que define el método de arboles de decisién como base del
modelo.

e Objective: “reg:squarederror”, indicAndole al modelo que se encuentra frente a
un problema de regresion con el objetico de minimizar el error cuadratico medio.

Nuevamente, se procedi6 a la iteracidon algoritmica para la optimizacion de los
hiperparametros. Los intervalos posibles en este caso fueron los siguientes:

e nround: 5a50

e max_depth:1a6

e eta(M):0,0025a0,1

e gamma:oOal

e colsample_bytree: 0,6 a 1,0
e min_child_weight: 1a 10

e subsample: 0,75a 1,0
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Una vez ejecutado el algoritmo, se obtuvo la siguiente tabla con los modelos que mejor
rendimiento tuvieron en los datos de validacion, juntos con aquellos hiperparametros
optimos que se ajustan mejor a estos datos.

Tabla 5. Rendimiento de modelos XGBoost en problema 2

iteracion nround g:;'}:ﬂ co_lbs:nrh:gie ;"::';i: nﬂ'_e:;]ﬂd perf_tir perf_vd
58 39 3| 0,07351| 0,93984 0,71855| 0,89442 6,83916 23,04 25,97
56 7 2| 0,06613| 0,72315 0,75251| 0,09162 5,41119 49,77 30,88
64 50 2] 0,05304| 0,63411 0,78355| 0,80043 1,53028 44,07 31,57
8o A0 3| 0,07028| 0,80809 0,7006| 0,85056 7,11464 37,96 31,82
61 46 3| 0,06878| 0,77658 0,75402| 0,95093 7,0324 30,57 31,97

Como se puede observar, el modelo entrenado en la iteracion niimero 58 del algoritmo
es aquel que tiene un menor RMSE (dltima columna de la Tabla 4) en los datos de
validaci6on. Un punto importante a tener en cuenta es que, en la Tabla 4, se puede
visualizar que el RMSE de entrenamiento es similar al de validacién. Esto da un indicio
de que no existe sobreajuste del modelo. El tiempo de ejecucion del algoritmo utilizado
para entrenar estos modelos y encontrar aquel que contenga los hiperparametros
optimos fue de 3 minutos.

Ademas, se calcul6 la segunda métrica a tener en cuenta para este trabajo:
MAPE = 6,70 %

Luego, a partir del modelo seleccionado, se analizaron aquellas variables que son aportan
un mayor poder predictivo y por ende son mas importantes para el mismo en el siguiente
grafico:

Figura 23. Importancia de variables de XGBoost en problema 2
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El histograma anterior muestra las variables mas importantes del modelo de XGBoost
que mejor rendimiento tuvo. Se puede observar que la variable que més aporta a la
prediccion del modelo es el precio del periodo anterior, lo cual resulta razonable ya que
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tenia un valor de 0.98 en el analisis de autocorrelacion mencionado con anterioridad.
Ademas, si bien la produccién no es una variable muy importante, la produccion
perteneciente a dos periodos anteriores aparece en noveno lugar realizando un aporte a
la prediccion del modelo. Esto puede ser un indicio de que el azticar que se produce no
tiene un impacto directo en el mercado, es decir que por ejemplo el precio de agosto
recién se vera afectado por el resultante de la produccion de mayo.

Por tltimo, visualizamos el rendimiento del modelo de XGBoost a partir del siguiente
grafico:

Figura 24. Rendimiento XGBoost

Prediccion XGBoost

= Datos de entrenamiento
Datos de validacion
= Predicciones

Precio

200

T T
2008 2010 2012 2014 2016 2018

5.2.7. Comparacion de rendimiento de modelos problema 2

Al igual que en el problema anterior, luego del entrenamiento de los modelos, es
necesario compararlos a través de todas las métricas definidas al inicio de este trabajo. A
continuacion, se puede observar la tabla 5 con esta comparativa:

Tabla 6. Comparativa resultados modelos de prediccién del precio. Mejores corridas.

Tiempode RMSE MAPE

Libreria . .,
- e e Ejecucion
Regresion Lineal fucnién Im() de R 1seg 45,00 16,25%
Regresion Exponencial | fucniéon Im() de R 1seg 104,31 32,71%
PieceWise fucnion Im() de R 1seg 55,74 18,77%
Splines fucnion Im() de R 1seg 32,21 10,71%
Prophet prophet 4 seg. 48,28 16,71%
XGBoost xgboost 3 min. 25,97 0,70%

Al igual que en el problema de prediccion de la produccion, el modelo de XGBoost es
aquel que tiene menor RMSE y MAPE pero que cuenta con un tiempo de ejecucion
bastante elevado en comparacion con los otros modelos. Se puede observar que todos los
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modelos entrenados con la funcion Im() cuentan con un tiempo de ejecucion
extremadamente bajo, siendo el modelo Splines el que menor RMSE y MAPE tiene. Por
ultimo, el modelo entrenado con la libreria de Facebook, Prophet, tiene un tiempo de
ejecucion bajo y valores de RMSE y MAPE intermedios, pero sin superar a Splines.
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6. Eleccion de los modelos y ejecuciéon en datos no

observados

6.1. Eleccion de modelos

Luego de realizado el entrenamiento de todos los modelos estadisticos elegidos para
ambos problemas relacionados con este trabajo, es necesario seleccionar aquellos que
mejor desempeiio presentaron a través de las métricas elegidas para su medicion.

Como ya se describi6 en las secciones 4.2.4 y 5.2.7 no existe un solo modelo que sea mejor
para todas las métricas.

Para el problema 1 de predicciéon de la produccion, el modelo de XGBoost cuenta con
menor RMSE y MAPE, pero el modelo de redes neuronales tiene un tiempo de ejecucion
considerablemente menor. Sin embargo, dado que el objetivo final de este trabajo se basa
en la prediccion del precio de los proximos 6 meses, al momento de aplicar este modelo
en la vida real para obtener la informacion que sera de utilidad para tomar decisiones
estratégicas, el tiempo de ejecucion de 50 minutos del modelo de XGBoost no se
considera elevado.

A partir de esto, se considera al modelo de XGBoost como aquel que mejor se ajusta al
problema de prediccion de azticar en Argentina.

Por otro lado, para el problema 2 de prediccion del precio, XGBoost muestra el mejor
rendimiento en términos de precision, con el RMSE més bajo y el MAPE mas bajo,
aunque requiere un tiempo de ejecucion mas largo en comparacion con los otros
modelos. Splines se destaca como el segundo mejor modelo en términos de precision,
con un RMSE competitivo y un MAPE bajo, junto con el menor tiempo de ejecucion al
igual que los otros modelos basados en la utilizacion de la funcién Im(). Los modelos de
regresion lineal, PieceWise y Prophet tienen un desempeno intermedio en términos de
precision y tiempo de ejecucion. Y, por ultimo, la regresion exponencial muestra el peor
desempeiio en términos de precision, con el RMSE mas alto y el MAPE mas alto.

Otra forma de comparar el rendimiento de los modelos, con un enfoque visual, es a través
graficos como se muestra en la figura 25. A partir de estos, si bien se puede observar que
todos los modelos parecen haber captado el movimiento que tendré en el precio, es decir
una tendencia bajista con un posterior cambio de tendencia alcista, es evidente que las
predicciones del modelo de XGBoost se asemejan mas a los datos de validacion.

Al igual que en el problema de prediccién de la produccion, el tiempo de ejecuciéon del
modelo en la practica no se considera relevantes. Es por esto que, a partir de la
descripcion anterior se puede identificar que el modelo de XGBoost es aquel que mejor
se ajusta al problema de prediccion del precio de azacar.
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Figura 25. Comparacion visual rendimiento modelos problema 2
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6.2. Ejecucion en datos no observados

Durante todo el proceso de entrenamiento de los modelos estadisticos, tanto para la
prediccion de la produccion como para la prediccion del precio, se dej6 de lado un
conjunto de datos pertenecientes al ano 2020, al cual se denominé datos de testo.

Cuando se construye un modelo predictivo, es fundamental verificar su capacidad para
generalizar y realizar predicciones precisas en situaciones del mundo real mas alla de los
datos utilizados para entrenar y validar el modelo. Los datos de testeo proporcionan una
forma de realizar esta evaluacion final del modelo, permitiendo una evaluacién imparcial
y objetiva de su rendimiento.

Es por esto que, luego de haber identificado aquellos modelos estadisticos que mejor
rendimiento tuvieron para los problemas planteados en este trabajo, se procedi6 a
realizar predicciones con los datos de testo y evaluar su rendimiento.

En primer lugar, se predijo la produccion de azticar que tendrian los ingenios durante el
afno 2020. Al sumar estas predicciones, segiin el modelo de XGBoost, la produccion
nacional seria de 1.975.110 toneladas de azucar. Ese ano, la produccion real fue de
1.781.328 toneladas de azucar, lo que lleva a un error del modelo de 193.783 toneladas,
equivalente a un 10,88%.

Luego, se incorpor6 dentro de los datos de testeo relacionados al precio la prediccion de
la produccién anterior (1.975.110), y se predijo el precio que tendra el aziicar en los meses
de julio, agosto, septiembre, octubre, noviembre y diciembre del 2020. En el siguiente
grafico se puede visualizar el rendimiento final de este trabajo:

Figura 26. Rendimiento final
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Por tultimo, se identificaron las siguientes métricas:
RMSE = 35.55
MAPE = 9,50%
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Si bien al observar la figura 26 anterior, se puede visualizar que el modelo no capto
exactamente el movimiento el cual tuvo el precio en la realidad, los valores estimados no
se alejan demasiado. Ademas, a partir de las métricas de rendimiento calculadas en los
datos de testeo, se puede validar la robustez, estabilidad y la fiabilidad en diferentes
contextos y escenarios de los modelos seleccionados anteriormente.
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~. Conclusiones

Con el objetivo de brindar informacién util para la toma de decisiones estratégicas para
empresas dedicadas a la produccion de azticar, al comenzar este trabajo se plante6 la
interrogante de si era posible predecir el precio del azticar en Argentina.

Luego de un analisis del contexto econdémico y politico del sector en el pais, y basandose
en la ley de oferta y demanda, se arrib6é a la hipotesis de que el precio podria estar
determinado por la cantidad de aztcar circulante en el pais y por ende por la producciéon
nacional total. Hipétesis la cual se valido en primera instancia con un analisis preliminar
sobre los datos obtenidos.

A partir de alli surgiendo dos problemas. Por un lado, la prediccion de la produccion de
azucar. Y, por otro lado, la prediccion del precio de la azticar propiamente dicha.

Debido a los avances en materia estadistica de las tltimas décadas, impulsado por las
facilidades de computo que ofrece la tecnologia moderna, se decidio buscar una solucién
a ambos problemas a través de métodos de aprendizaje supervisado. Logrando, luego de
numerosos analisis, obtener dos modelos que, combinados, tienen un gran rendimiento
en la prediccion del precio del azacar.

Sin embargo, un punto importante a tener en cuenta es que, luego de analizar aquel
modelo que proporciona el valor que tendra el precio en el futuro, se pudo observar que
el mismo no utiliza a la produccion nacional como un factor determinante a la hora de
realizar su prediccion. Esto, no permite validar desde una perspectiva estadistica la
hipotesis desde la cual se parte al iniciar este trabajo.

Dicho esto, y como se mencion6 anteriormente, la finalidad de este trabajo es brindar
informacion util para la toma de decisiones estratégicas. Objetivo el cual se puede
obtener con la implementaciéon de aquellos modelos que predicen el valor futuro del
precio.

La combinacion de modelos de XGBoost con un MAPE de 9,50% en la prediccion del
precio, proporciona informacién que brinda una ventaja competitiva a aquellos que la
posean. Para un ingenio, poder conocer el movimiento que tendra el precio lo puede
llevar a tomar mejores decisiones que lo llevaran a aumentar sus beneficios, como ser el
comprar azcar hoy sabiendo que el precio de esta subira en el futuro para luego venderla
y obtener una ganancia de esta operacion.

7.1. Puntos de mejora sobre el trabajo realizado

Luego de haber finalizado el trabajo, se pueden mencionar varias cuestiones que podrian
mejorar el resultado obtenido del mismo.

El primer punto esté relacionado con la inclusion de datos adicionales relacionados con
el total de azticar circulante en el mercado interno. Factor clave de la hip6tesis inicial
basada en la ley de oferta y demanda.

Incluir datos relacionados a la exportacion podria ser relevante. De esta manera se podria
tratar de cuantificar el stock con el que cuentan los ingenios y por ende el stock total
existente en el pais. Si a este stock, se le suma la produccion del afio, se obtendria un
valor mas preciso sobre el total circulante en el mercado interno.

Por otro lado, un analisis sobre la produccién de alcohol y la cantidad de cafia de azicar
que destina cada ingenio a la produccion de este podria sentar las bases para cuantificar
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el porcentaje en cantidad de cafa de azticar destinada a la produccion de azdcar de cada
ingenio.

Por dltimo, en diciembre el 2023, en Argentina fue electo un presidente de un partido
politico distinto al cual se encontraba al momento de iniciar la realizacion de este trabajo.
Es de esperarse que un presidente de ideales politicos distintos realice cambios en las
condiciones de mercado del pais. De esta forma, en diciembre del 2023, a través del
Decreto de Necesidad y Urgencia que aprueba las Bases para la Reconstruccion de la
Economia Argentina [22], deroga el articulo 1° de la Ley N° 25.715 [7]. Esta modificacion,
impacta en las condiciones del mercado interno, planteando la posibilidad de la entrada
de productores extranjeros.

De esta forma, incluir datos relacionados al precio del azticar en el mercado internacional
puede ser una variable importante al momento de predecir el precio que se comercializa
en el mercado interno.
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