Prototipo de modelo Comercial del cacao y sus derivados para la identificacion de
oportunidades de negocio para cacaocultores santandereanos por medio del uso de

machine learning

Lucas Esteban Quintana Rondén

Asesor

Jhoan Sebastian Baez

Universidad Nacional Abierta y a Distancia — UNAD

Escuela de Ciencias Basicas, Tecnologia e Ingenieria— ECBTI

Especializacion en Ciencia de Datos y Analitica

2024



Dedicatoria

A mis padres, hermano y amigos, por todo el apoyo y motivacion que me han dado en mi

formacion como profesional y en la elaboracion de mi proyecto de grado.



Agradecimientos

Se le desea agradecer al docente Jhoan Sebastidn Baez por todas sus ensefianzas, consejos y
conocimientos que me transfirié durante toda la formacion tanto profesional como personal,

como en la elaboracion de este proyecto.



Resumen

En este estudio, empleamos un registro historico de las exportaciones de cacao desde 2009 hasta
2023 para entrenar una red neuronal, con el fin de determinar qué tan fiable es una exportacion
de cacao y productos derivados. Durante el entrenamiento se determind que la mejor opcién es el
modelo de redes neuronales de perceptron multicapa (MLP) de clasificacion (MLPClassifier)
configurado con la funcion de activacion Identify, el solver Adam, alpha = 0.0001, tamafio del
lote: "auto’, una estructura de tres capas con 106 neuronas en la capa de entrada, 68 neuronas en
la capa intermedia y una neurona en la capa de salida. Lo que resulté en buenos desempefios en
métricas de evaluacién como precision, recall, f1-score, error cuadratico medio (MSE) y fue
corroborado con validacion cruzada. Este modelo se realiza con la finalidad de determinar la
viabilidad de las exportaciones de cacao y sus productos derivados, principalmente para los

cacaocultores santandereanos.

Palabras clave: Cacao, Perceptrén multicapa, Machine learning, Redes neuronales,

Exportacion



Abstract

In this study, we employed a historical record of cocoa exports from 2009 to 2023 to train a
neural network, aiming to determine the reliability of cocoa and cocoa-derived product exports.
During the training process, it was determined that the best option is the Multilayer Perceptron
(MLP) classification neural network model (MLPClassifier) configured with the Identify
activation function, Adam solver, alpha = 0.0001, batch_size: 'auto’, and a three-layer structure
with 106 neurons in the input layer, 68 neurons in the hidden layer, and one neuron in the output
layer. This resulted in good performance metrics such as precision, recall, F1-score, mean
squared error (MSE), and was corroborated through cross-validation. This model is designed to
determine the viability of cocoa exports and their derived products, mainly for cocoa farmers in

Santander.

Keywords: Cocoa, Multilayer Perceptron, Machine Learning, Neural Networks,

Exportation
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Glosario

Machine learning: Es un subcampo de la inteligencia artificial en la cual a partir de la
informacion suministrada a un sistema (algoritmo, modelo, etc) este sea capaz de

identificar patrones y poder realizar predicciones. (Raschka & Mirjalili, 2017)

Ciencia de datos: La ciencia de datos representa la optimizacion de procesos y recursos.
La ciencia de datos produce conocimientos sobre datos: conclusiones o predicciones
procesables basadas en datos que puede utilizar para comprender y mejorar su negocio.

(Pierson, 2017)

Data set: Es simplemente un conjunto de datos, es el contenido de una tabla dentro de
una base de datos que tiene diferentes columnas, en donde estan almacenados los

registros en cada una de sus filas. (Solis, 2023)

MLP: EI MLP consta de varias capas de neuronas conectadas entre si, donde las salidas
de una capa se convierten en entradas para la siguiente. La primera capa es la de entrada,

la Gltima es la de salida, y las intermedias se denominan capas ocultas. (Gamco., 2021)

LSTM: Es una red neuronal recurrente utilizada en el aprendizaje profundo para predecir
secuencias de datos. Esta disefiada para evitar la pérdida de informacién crucial que
ocurre en las RNN tradicionales durante la retro propagacion del error a través de

maultiples capas. (Gamco, 2022)

PCA: (Principal Component Analysis o analisis de componente principales), Es una
técnica para reducir la dimensionalidad del data set. Aumenta la interpretabilidad, pero, al

mismo tiempo, minimiza la pérdida de informacion. (simplilearn, 2023)
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Chi-cuadrado: Test de ajuste de distribuciones que evalla si los datos de una muestra se
ajustan a una distribucion teorica determinada. Es una forma de verificar si la distribucién
tedrica que consideramos como valida realmente describe los datos que tenemos.

(Saldaria, 2011)

ANOVA: Es un método estadistico que se utiliza para verificar las medias de dos 0 mas

grupos que son significativamente diferentes entre si. (gajawada, 2019)

Estandarizacion: La estandarizacion implica transformar las variables para que tengan
una media de cero y una desviacion estandar de uno. La estandarizacion es util cuando las
variables tienen diferentes escalas y se quiere que todas tengan un impacto similar en los

modelos analiticos, como regresion o clasificacion. (Pierson, 2017)

Categorizacion: La categorizacion implica agrupar valores de una variable en categorias
discretas o clases. Esto se hace cuando los valores de una variable son continuos o

numéricos, pero se desea tratarlos como categorias o factores. (Pierson, 2017)

Red neuronal: Una red neuronal es un enfoque de la inteligencia artificial que capacita a
las computadoras para procesar datos de manera similar al cerebro humano. (Munar,

2023)

Serie temporal: Una serie temporal es un conjunto de datos medidos en intervalos de

tiempo regulares y ordenados de forma cronoldgica. (Munar, 2023)

Planta del cacao: El cacao es un arbol nativo de la cuenca del rio Amazonas en América

del Sur. Se encuentra en areas elevadas de Ecuador, Brasil, Pert y Colombia, asi como en
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las riberas de los principales afluentes del rio Marafion y del Amazonas. (Fuentes &

Garcia Jerez, 2021)

LEGIXCOMEX
Plataforma que ofrece herramientas estadisticas, informacion sobre aranceles, normas,
documentos y todos los recursos necesarios para la gestion y analisis del comercio

exterior. (legiscomex, 2023)

ICCO

La Organizacion Internacional del Cacao (ICCO) es una entidad intergubernamental
creada en 1973 para implementar el primer Convenio Internacional del Cacao. Este
convenio fue negociado en Ginebra durante una Conferencia Internacional del Cacao

organizada por las Naciones Unidas. (ICCO, 2023)
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Introduccion

La industria del cacao desempefia un papel vital en la economia de Santander, Colombia,
ofreciendo un potencial significativo para el crecimiento y desarrollo. Como parte de los
esfuerzos para mejorar la competitividad de los productores locales de cacao y promover la
prosperidad econdmica en la regidn, es imperativo identificar y aprovechar oportunidades de
exportacion lucrativas para el cacao y sus productos derivados. En este contexto, la utilizacion de
tecnologias avanzadas como las redes neuronales presenta un camino prometedor para la

prediccion del mercado y la identificacion de oportunidades comerciales.

Este proyecto tiene como objetivo explorar la aplicacidn de redes neuronales,
especificamente el Perceptrén Multicapa (MLP), en el anélisis de datos historicos sobre
exportaciones de cacao y productos derivados de Colombia, abarcando el periodo de 2009 a
2023, tomado de LegisComex. Al aprovechar el poder de esta arquitectura de redes neuronales,
buscamos aprovechar los patrones, tendencias y conocimientos valiosos generados por el analisis
de datos previos que muy seguramente pueden brindar informacién a los productores de cacao
que puedan informar a los productores de cacao, particularmente para el sector cacaotero en

Santander, sobre posibles oportunidades de exportacion y ayudar en la planificacion estratégica.

Justamente hablando del analisis de datos, este estudio requirio técnicas de procesamiento
de datos de tipo estadisticos, como lo son el analisis de varianza (ANOVA) y el analisis de x-
cuadrado, para seleccionar las caracteristicas mas significativas dentro del conjunto de datos. Al
identificar las variables clave que impactan significativamente en la dinamica de exportacion de

cacao, buscamos evitar el sobreajuste de los datos.
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A través de un andlisis exhaustivo de datos de exportacidn histdricos junto con técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico, este proyecto se esfuerza por capacitar a los productores
de cacao en Santander con conocimientos practicos y vision estratégica. Al aprovechar las redes
neuronales y los métodos de procesamiento de datos, buscamos facilitar la toma de decisiones
informadas, fomentar la competitividad en el mercado y desbloquear nuevas oportunidades de

crecimiento y prosperidad en la industria local del cacao.
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Planteamiento del problema

La comercializacion del cacao y sus derivados es un aspecto crucial en el comercio
colombiano, destacandose como uno de los productos mas importantes en las exportaciones del
pais. Colombia es reconocida por la alta calidad de su cacao, y este sector econémico brinda
oportunidades significativas para el crecimiento y desarrollo tanto a nivel nacional como en los
mercados internacionales. Entre las regiones productoras de cacao en Colombia, el departamento
de Santander se destaca como uno de los mayores productores de cacao en grano a nivel

nacional, gracias a sus condiciones climaticas y geograficas favorables (Fedecacao, 2023).

Sin embargo, a pesar de la posicion prominente de Santander en la produccion de cacao
en grano, el desarrollo de productos derivados del cacao en la region es insuficiente en
comparacion con su potencial. La produccion de chocolatinas, cacao en polvo, licor de cacao y
otros derivados se encuentra en una etapa incipiente. Esto se debe a diversas razones que han

obstaculizado el pleno aprovechamiento de estas oportunidades de negocio.

Uno de los principales obstaculos que enfrentan los cacaocultores santandereanos es la
falta de conocimiento de las normas y regulaciones internacionales que rigen el comercio de
productos cacaoteros. La exportacion de cacao y sus derivados implica cumplir con estandares de
calidad y requisitos fitosanitarios especificos de cada pais de destino. La falta de informacién y
asesoramiento en este aspecto ha llevado a que muchos productos no cumplan con los estandares

requeridos, lo que resulta en la pérdida de mercados internacionales y oportunidades de negocio.

Otro desafio crucial es la insuficiencia en la realizacion de estudios de mercado efectivos.

Los cacaocultores santandereanos carecen de informacion actualizada y precisa sobre las
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tendencias del mercado internacional, la demanda de productos derivados del cacao y las
preferencias de los consumidores en el extranjero. La falta de datos confiables hace que la toma

de decisiones sea poco informada y, en consecuencia, se pierdan oportunidades de negocio.

La calidad de los productos cacaoteros es un tercer obstaculo importante. A menudo, los
productos derivados del cacao no cumplen con los estandares de calidad necesarios para la
exportacion. Esto afecta la reputacion de los productos colombianos en el extranjero y limita su

acceso a mercados internacionales competitivos.

Ademas, las pequefias empresas cacaocultoras en Santander enfrentan dificultades para
negociar con compradores internacionales y para establecer relaciones comerciales sélidas. La
baja capacidad de negociacion y la falta de acceso a informacion estratégica disminuyen la

competitividad de los productores locales en el ambito internacional.

Ante esta problematica, se plantea la necesidad de desarrollar un modelo prototipo de
machine learning que analice las exportaciones de cacao colombiano y permita a los
cacaocultores santandereanos realizar proyecciones precisas y objetivas. Este modelo seria una
herramienta valiosa para comprender las dindmicas del mercado, identificar oportunidades de
negocio, y mejorar la toma de decisiones en la produccion y comercializacion de productos

cacaoteros.

La falta de implementacion de uso de tecnologias conlleva graves consecuencias. Los
cacaocultores santandereanos seguirian perdiendo oportunidades de negocio en el extranjero,
manteniendo una dependencia en la exportacidn de cacao en grano y una produccion insuficiente

de derivados con mayor valor agregado. Los estudios de mercado deficientes continuarian
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resultando en ganancias insuficientes, y la inversion necesaria para producir productos derivados

del cacao no se justificaria.

Figura 1

Planteamiento del problema

s

Bajas oportunidades de comercializacién
del cacao en grano y sus derivados para
los cacaocultores santandereanos

1-Desconocimiento
de normas de

comercio 2-Estudios de 3-Productos con 4-Baja capacidad de
internacional mercados calidad no negociacion para
deficientes homogénea pequefias empresas

Fuente. Autoria Propia

En resumen, el desarrollo de un modelo de machine learning es esencial para abordar los
desafios que enfrentan los cacaocultores santandereanos en la comercializacion de productos
cacaoteros. Este modelo podria marcar la diferencia en la capacidad de la region para aprovechar
plenamente las oportunidades de negocio en el mercado internacional, mejorando asi la calidad
de vida de los productores y contribuyendo al crecimiento econémico de Santander y Colombia

en su conjunto.
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Justificacion

En la actualidad el departamento de Santander-Colombia es el mayor productor de cacao
en grano en el pais pero por desconocimiento de las posibilidades de exportaciones en el pais y
pocos estudios de mercado, se esta perdiendo un gran nimero de oportunidades comerciales de
oferta de productos derivados del cacao como chocolatinas, cacao en polvo, cdscara de cacao,
manteca de cacao, entre otros, lo cual causa que el departamento de Santander este perdiendo la

oportunidad de ingresos de dinero (Fedecacao, 2023).

El cacao es una de las principales fuentes de ingresos para los agricultores de Santander.
Identificar oportunidades comerciales en el extranjero puede aumentar la rentabilidad de los
agricultores y contribuir al crecimiento economico de la region. En 2021 Santander represento el

40.6 % de las exportaciones de grano de caco en el pais (Fedecacao, 2023).

En un mercado global altamente competitivo, es esencial que los cacaocultores
santandereanos ofrezcan productos de alta calidad y sepan identificar oportunidades en el
mercado. Un modelo de machine learning puede ayudar a analizar datos relevantes y tendencias
comerciales para identificar oportunidades que permitan a los productores mantenerse

competitivos.

La finalidad de este proyecto es la construccion de un modelo prototipo de machine
learning que le permita al cacaocultor santandereano hacer una proyeccion objetiva y dinamica

para tomar decisiones puedan aprovechar oportunidades de negocio y aumentar sus ganancias



Objetivos

Objetivo general

Crear un Modelo de Machine Learning usando codigo Python para facilitar la

toma de Decisiones de los Cacaocultores Santandereanos en el Mercado Internacional

Obijetivos especificos

Recopilar fuentes bibliogréficas relevantes relacionadas con el uso del machine
learning para la identificacion de oportunidades comerciales.

Centralizar la informacion de las bases de datos de exportaciones de cacao y
productos derivados de Colombia, aplicando técnicas de ciencia de datos.

Desarrollar un modelo de Machine Learning utilizando redes neuronales, que
incluya la seleccion de atributos, la ingenieria de caracteristicas y la eleccion de
algoritmos apropiados.

Entrenar el modelo de Machine Learning con datos historicos y actuales para
evaluar su desempefio y ajustarlo segin sea necesario, buscando la precision y la
capacidad de brindar informacion valiosa sobre las oportunidades de mercado para los

cacaocultores.

21
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Marco conceptual

Para contextualizar el problema que vamos a desarrollar, es necesario revisar

varios detalles cruciales en la exportacion de cacao colombiano.

La planta del cacao es un arbol que tiene origen en la region alta de la cuenca del
rio Amazonas en América del Sur. En las areas amazonicas de Pert, Ecuador, Colombia
y Brasil, asi como a lo largo de las orillas de varias redes fluviales importantes que
desembocan en los rios Marafién y Amazonas, se encuentran diversas especies de cacao.

Entre ellas, destaca la Theobroma y sus subespecies (Fuentes & Garcia Jerez, 2021).

Con esta planta se pueden crear varios productos derivados de esta como el grano
del cacao que es la semilla sana y limpia del fruto del &rbol del cacao, con
transformaciones bioquimicas al interior, secada, sin mucilago y sin restos de céscara,
esta la manteca de cacao que es un producto semisolido, de aspecto graso a temperatura
ambiente, de color blanco o ligeramente amarillento, obtenido mediante el procesamiento
de los granos de cacao, ya sea por extraccion mecanica o por el uso de solventes, luego
esta el chocolate es un alimento que se obtiene al mezclar aztcar con dos productos
derivados del procesamiento de las semillas de cacao, el licor de cacao es el producto
resultante de la molienda de las semillas de cacao, ya sean fermentadas o no, tostadas y
descascarilladas. Durante el proceso de molienda, se obtiene una masa liquida (Fuentes &

Garcia Jerez, 2021).

Como cualquier otro producto en el mercado este tiene sus normas de exportacion
las cuales se dividen en atributos fisicos, atributos sensoriales y atributos quimicos

(Fuentes & Garcia Jerez, 2021).(Ver Tabla 1)



Tabla 1

Normas exportacion del cacao
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Atributos fisicos

Atributos sensoriales

Atributos quimicos

clasificacion de los genotipos:

Forastero -Calidad corriente

Criollo — calidad alta

Trinitario - calidad media

Los niveles mas altos de
precursores aromaticos en los
licores de cacao y en los
chocolates provenientes de la

variedad criollo se dan como

consecuencia de altas
concentraciones de
aminoacidos, péptidos 'y

azucares reductores presentes
en el grano de cacao, después
de terminar la fermentacion, el

secado y el tostado.

Las metilxantinas.
Considerados alcaloides entre
los que se destacan la
teobromina y la cafeina por
los efectos estimulantes sobre
el sistema nervioso central. se
calcula que la teobrominay la
cafeina en grano sin grasa es

del 4%y 0,2% del peso seco.

Los polifenoles. Son
compuestos de gran interés
por preservar la salud de la

planta de cacao, pero también

se han incluido en las
sustancias antioxidantes
benéficas para la salud

humana.
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factores que contribuyen en la
obtencion de un determinado

grado de calidad:

- El sistema agroforestal en el

que se cultiva el cacao.

-Las costumbres

agroecologicas

-La genética del cacao que se
manifiesta en la gran cantidad

de variedades

-Los genotipos, cada uno con

sus caracteristicas propias.

El mercado mundial clasifica Los aldehidos de los azUcares.

el cacao comercializable en

dos grandes categorias:

-Cacao fino de aroma.

-Cacao basico, corriente u

ordinario.

Se forman durante la
fermentacion y el secado en el
interior del grano y Se
encargan de desarrollar el
sabor. Se han identificado tres
aldehidos importantes en el
chocolate debido a su aroma:
2-metilpropanal, 2-

metilbutanal y 3-metilbutana.

Buenas practicas agricolas

-Beneficio del cacao, que
contempla a su vez las fases de

fermentacion y secado.

- El almacenamiento, tostado,

y sigue el  procesado de los

Los ésteres. Son compuestos
presentes en granos no
fermentados y tostados, pero
se pueden formar también

durante la fermentacion, como

el caso del acetato de etilo,
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nibs, conchado, refinado y que es un producto de
atemperado. esterificacion a partir de

etanol y acido acético.
-El empacado del producto

final o chocolatina, chocolate,

bomboneria y cosméticos.

Nota. Adaptado de “Evaluacion integral de la calidad sensorial del cacao”, fuente

L.Quintana & A.Garcia,2021.

Al conocer ya los conceptos del cacao y sus productos derivados, vamos a tratar

los conceptos basicos necesarios durante el desarrollo de este proyecto.

La ciencia de datos representa la optimizacion de procesos y recursos. La ciencia
de datos produce conocimientos sobre datos: conclusiones o predicciones procesables
basadas en datos que puede utilizar para comprender y mejorar su negocio. sus
inversiones, su salud e incluso su estilo de vida y vida social (Pierson,2017). Dentro de la
ciencia de datos existen varias herramientas que ayudan en el &mbito de hacer
predicciones para realizar analisis y toma de decisiones en los cuales tenemos a las redes
neuronales y el machine learning. El machine learning es una rama de la inteligencia

artificial en la cual a partir de la informacion suministrada a un sistema (algoritmo,
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modelo, etc) este sea capaz de identificar patrones y poder realizar predicciones (Raschka

& Mirjalili, 2017).

Los tipos de aprendizaje dentro del machine learning los cuales son:

e El aprendizaje supervisado, en este tipo de aprendizaje el modelo aprende a partir
de datos de entrenamiento etiquetados es decir se generan predicciones y
resultados en base a ejemplos historicos (Raschka & Mirjalili, 2017).

e El aprendizaje no supervisado, en este tipo de aprendizaje el modelo recibe datos
sin etiquetar y este debe entender y clasificar esa informacion por si mismo
(Raschka & Mirjalili, 2017).

e Aprendizaje Reforzado, el modelo puede aprender a tomar decisiones por medio
de la interaccion con su entorno. EI modelo aprende a través de la experiencia y la

retroalimentacion que recibe (Raschka & Mirjalili, 2017).

El interés particular gira entorno a las redes neuronales, Una red neuronal es un
modelo computacional inspirado en el funcionamiento del cerebro humano. Esta disefiada
para reconocer patrones y aprender de los datos. Las redes neuronales estan compuestas

por capas de nodos, llamados neuronas, que se conectan entre si (Munar, 2023).

Hay varios tipos de redes neuronales, pero se explicaran las redes que fueron

utilizadas en el desarrollo de este estudio las cuales fueron MLP y LSTM.

La red neuronal MLP (Multilayer Perceptron) , estd compuesto por multiples
capas de neuronas interconectadas, en las que las salidas de las neuronas de una capa se

convierten en entradas para la siguiente capa. La primera capa se llama capa de entrada,
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la Gltima capa se llama capa de salida y las capas intermedias se llaman capas ocultas

(Gamco., 2021).

Este modelo de red neuronal cuenta con las funciones de activacion que permite a
la red aprender y representar relaciones complejas en los datos. A continuacion, se

describen varias funciones de activacion en MLP:

e La funcion identify de activacion lineal simplemente devuelve la entrada tal cual
es, sin aplicarle ninguna transformacion (Gamco., 2021).

e Lafuncién ReLLU es una de las funciones de activacion méas populares debido a su
simplicidad y efectividad. Activa solo los valores positivos, dejando los valores
negativos en cero (Gamco., 2021).

e Lafuncién Tanh , mapea los valores de entrada a un rango entre -1y 1, lo que
puede llevar a un mejor centrado y un aprendizaje mas eficiente (Gamco., 2021).

e La funcién logistic o sigmoid , mapea cualquier valor real a un rango entre 0 y 1,
siendo util en la capa de salida para problemas de clasificacion binaria. (Gamco.,

2021).

También el modelo MLP cuenta con varios solver los cuales son algoritmos que
ajustan los pesos y sesgos para minimizar la funcién de pérdida. Hay varios tipos de estos

los cuales son:

e SGD (Stochastic Gradient Descent), actualiza los pesos usando el gradiente de la

funcién de pérdida evaluado en minibatches de datos (Gamco., 2021).
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e Adam (Adaptive Moment Estimation), Ajusta los learning rates de manera
adaptativa para cada parametro (Gamco., 2021) .

e LBFGS (Limited-memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno), utiliza una
aproximacion de la matriz Hessiana para encontrar los minimos de la funcién de

pérdida (Gamco., 2021) .

El modelo LSTM (Long Short-Term Memory) es una variante de las redes
neuronales recurrentes (RNN) que se emplea en el aprendizaje profundo para manejar y
prever secuencias de datos. La LSTM fue creada para solucionar el problema de la
desaparicion del gradiente en las RNN convencionales, un problema que surge cuando se
retropropaga el error a través de varias capas, lo que lleva a la pérdida de informacion

crucial en el proceso (Gamco, 2022).

Este tipo de modelo cuenta con los epochs que son iteraciones completas sobre el
conjunto de datos de entrenamiento, esenciales para ajustar los pesos de la red neuronal
durante el proceso de entrenamiento. Un numero adecuado de epochs es crucial para
lograr un buen equilibrio entre subajuste y sobreajuste, garantizando asi que el modelo

generalice bien a nuevos datos (Gamco, 2022).

Dentro de la ciencia de datos, existen herramientas estadisticas que permiten
tomar las caracteristicas mas significativas de un modelo para evitar el sobreajuste. En los
modelos de redes neuronales, hay una gran variedad de estas herramientas, entre ellas se

encuentran el anélisis univariado, chi-cuadrado, ANOVA y la validacion cruzada.



29

El analisis univariado implica el analisis de una sola variable. Su objetivo
principal es describir la distribucion de datos y resumir sus caracteristicas
utilizando estadisticas descriptivas (CEVALLOS TORRES, VALENCIA
MARTINEZ, & BARROS MORALES, 2017).

El chi-cuadrado es una prueba estadistica empleada para determinar si hay una
asociacion significativa entre dos variables categoricas (Saldafia, 2011).

El ANOVA es una técnica estadistica empleada para contrastar las medias de tres
0 Mas grupos, con el propdsito de determinar si al menos uno de estos grupos
presenta diferencias significativas respecto a los demas (gajawada, 2019).

La validacion cruzada es una técnica de evaluacién de modelos que se utiliza para
evaluar el rendimiento de un modelo de aprendizaje automéatico de manera mas
robusta. Implica dividir los datos en subconjuntos y entrenar y evaluar el modelo

en diferentes combinaciones de estos subconjuntos (Ochoa, 2019).
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Marco tedrico

Estado del arte

Las oportunidades de la comercializacion del cacao y sus productos derivados
siempre han sido muy numerosas siendo el cacao de Latinoamerica uno de los mas
solicitados se ha realizados estudios de la comercializacion del cacao en Per( y en
Colombia siendo un ejemplo el departamento de Narifio y Antioquia. En estos estudios se
pudo identificar que el cacao colombiano tiene grandes oportunidades comerciales siendo
sus mayores compradores Ameérica del norte y Europa (Rojas, Melo Mosquera, Agredo

Madrofiero, & Moncayo Rosero, 2021; Hernandez, 2022).

Otros estudios de exportaciones de otros paises de América Latina que también
exportan cacao como el caso de Ecuador en el cual se hizo un estudio econdémico del
2014 al 2019 y se lleg6 a la conclusion de que el cacao es un producto bastante solicitado
en Europa, Asiay América del norte, pero es de mencionar que la mayoria de las
exportaciones hechas son de grano de cacao y las de sus productos derivados estan
presentes en menor medida (Quezada, Carvajal Romero, Barrezueta Unda, & Cordova,

2021).

Por otra parte, otro trabajo de estudio de mercado realizado en Colombia para
venta de chocolate de alta calidad por medio del ecommerce atreves de este estudio se
encontrd que este tipo de chocolates se compraban en grandes cantidades en estados

unidos (Medina, 2016) .
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En la aplicacién de machine learning para identificar oportunidades comerciales
se encuentra un antecedente en el Per( para poder identificar la demanda del banano por
medio del uso de algoritmos de aprendizaje supervisado del tipo Redes Neuronales, en el
cual se mostrd que la aplicacion del machine learning es bastante efectiva al momento de

hacer predicciones de tipo comercial (Almeyda, 2022).

Entre otros estudios realizados sobre la aplicacion del machine learning en la toma
de decisiones de un negocio se encontraron antecedentes en cual por medio del uso de
técnicas de aprendizaje supervisado y no supervisado se usaron datos de ventas de una
empresa entre el afio 2017 y 2018 de ventas, se aplico para predecir las ventas del 2019
con el cual se tomaron decisiones sobre la cantidad de stock de producto que se

necesitaba para evitar pérdidas (Ignacio, 2021).

En otra aplicacién del machine learning, se encuentra una investigacion realizada
para obtener proyecciones de venta de camardn exportado por ecuador por medio del uso
del entrenamiento supervisado usando de entrenamiento los datos de ventas de 5 afios
para predecir el comportamiento del rango de afios del 2021 al 2025, el cual mostro un

aumento exponencial en las cantidades de producto importado (Cordero-Torres, 2022).

Con los estudios anteriormente mencionados podemos llegar a concluir que la
elaboracion de este proyecto es factible debido al buen historial que tiene Colombia en
temas de exportacion del cacao y sus productos derivados y con la aplicacion de

tecnologias de machine learning podrian aumentar de manera significativa.
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Metodologia

Investigacion mixta

La investigacion mixta es una metodologia que combina tanto investigacion
cuantitativa como cualitativa para abordar un problema de investigacion. Este enfoque se
utiliza cuando se requiere una mejor comprension del problema de investigacion, ya que
ninguno de estos métodos por si solo puede proporcionar toda la informacion necesaria.

(Lopez, 2010)

Fases

Primera fase: Inicio del proyecto

Busqueda de revision bibliografica de proyectos de estudio de mercado en el que

se use el machine Learning para identificar oportunidades comerciales.

Actividades:

Revision bibliogréfica

Segunda fase: Recopilacion y procesamiento de datos

Para esta etapa, el enfoque principal seré la recopilacion de datos relacionados con
las exportaciones de productos cacaoteros en Colombia. Estos datos representan una
pieza clave para comprender las dinamicas comerciales en la industria del cacao y

determinar oportunidades estratégicas para los cacaocultores santandereanos.

Los datos que buscaremos incluiran informacion detallada sobre las exportaciones

de cacao y sus productos derivados a nivel nacional y, en particular, a nivel regional en
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Santander. Esta desagregacion regional es fundamental para comprender como se
desarrolla el mercado local y como los productores en esta region pueden beneficiarse de

las tendencias de exportacion a nivel nacional.

Una vez que hayamos reunido estos datos, procederemos a realizar un riguroso
proceso de limpieza y preprocesamiento. Esto implica la identificacion y correccion de
posibles errores, la eliminacion de valores atipicos y la estandarizacion de la informacion.
La calidad de los datos es crucial para garantizar la precisién del modelo de machine

learning en etapas posteriores de la investigacion.

En resumen, en la fase de Recopilacion y procesamiento de datos, nos
centraremos en la obtencién y preparacion de informacién relacionada con las
exportaciones de cacao en Colombia, con un enfoque especial en Santander. Este sélido
conjunto de datos formara la base sobre la cual construiremos y entrenaremos el modelo
de machine learning para identificar oportunidades de negocio para los cacaocultores de

la region.

Actividades:

Recoleccion de informacién

Proceso de limpieza de la informacion



34

Tercera fase: Analisis, seleccion y disefio de modelo

En la tercera fase llevaremos a cabo un exhaustivo analisis exploratorio de los
datos con el propdsito de obtener una comprension mas profunda de su distribucion,
relaciones y posibles correlaciones. Para lograr esto, empleamos diversas técnicas, que
incluyen la visualizacion de datos mediante graficos y la realizacion de analisis
estadisticos destinados a identificar patrones y tendencias significativas. En particular,
consideramos la aplicacion de métodos de machine learning tanto supervisados como no
supervisados. Para respaldar estas decisiones, nos basamos en técnicas estadisticas como
el andlisis de correlacion, el analisis de componentes principales (PCA) y otras estrategias
de seleccidn y extraccion de caracteristicas. Estos enfoques nos permiten reducir la
dimensionalidad de los datos y retener Unicamente las caracteristicas mas relevantes. La
meta final en esta etapa es disefiar un modelo de machine learning que se ajuste de
manera Optima a la naturaleza del problema, brindando asi una soélida base para
identificar oportunidades de negocio en la comercializacion de cacao y sus derivados para

los cacaocultores santandereanos.

Actividades:

Pruebas y ensayos

Disefio de modelos
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Cuarta Fase. Evaluacion y validacion del modelo

Se llevaré a cabo la evaluacion del modelo utilizando diversas fuentes de datos, y
se emplearan métricas pertinentes al problema en cuestion. En el caso de problemas de
regresion, se considerara el error cuadratico medio (MSE), mientras que para problemas
de clasificacion se evaluaran la precision y el F1-score. También a su vez se
implementaran métricas de evaluacion como la matriz de confusion, precision, exactitud

y Recall.

Se usara un porcentaje de entrenamiento 80-20 para los modelos, en el cual 20%

de los datos seran de prueba y el otro 80% seran datos de entrenamiento.

La matriz de confusién es un recurso Util para evaluar el rendimiento de un
algoritmo de aprendizaje supervisado. En esta matriz, cada columna muestra la cantidad
de predicciones para cada clase, mientras que cada fila indica las instancias de la clase
real. En términos practicos, esto nos permite identificar los aciertos y errores del modelo
durante el proceso de aprendizaje con los datos. Dentro de la matriz de confusion se

utilizan los siguientes términos: (Barrios, 2019).

e Verdaderos Positivos: Son los casos en los que el modelo predice correctamente la
clase positiva.

e Verdaderos Negativos: Son los casos en los que el modelo predice correctamente
la clase negativa.

e Falsos Positivos: Son los casos en los que el modelo predice incorrectamente la

clase positiva cuando en realidad es negativa.
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e Falsos Negativos: Son los casos en los que el modelo predice incorrectamente la

clase negativa cuando en realidad es positiva.

La precision Indica el porcentaje de muestras clasificadas correctamente sobre el
namero total de muestras clasificadas en esa clase. Una baja precision indica que hay un
alto nimero de falsos positivos. A continuacion, se muestra la formula de la precision:

(Arias, 2021)

verdaderos positivos

Precision = — —
verdaderos positivos + falsos positivos

La exactitud el porcentaje de aciertos del modelo, es decir, la cantidad de
muestras clasificadas correctamente sobre el total de muestras. A continuacion, se

muestra la formula de la exactitud: (Arias, 2021)

Exactitud
verdaderos positivos + verdaderos negativos

verdaderos positivos + falsos positivos + falsos negativos + verdaderos negativos
La exactitud y la precision se complementan entre si como se ve en la siguiente

imagen (ver Figura 2):
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Figura 2

Precision y exactitud

.: . .
Baja precision Baja precision Alta precision Alta precision

Baja exactitud Alta exactitud Alta exactitud Baja exactitud

Fuente. researchgate ,2012, ( https://www.researchgate.net/figure/Figura-2-Precision-y-

exactitud_fig2_289674541)

La baja exactitud y precision significa que las mediciones son inconsistentes e

incorrectas (Arias, 2021) .

e Baja precision y alta exactitud significa que, en promedio, las mediciones son
correctas, pero no son consistentes (Arias, 2021).

e Alta precision y exactitud significa que las mediciones son consistentes y
correctas (Arias, 2021).

e Alta precisién y baja exactitud significa que tus mediciones son consistentes pero

incorrectas (Arias, 2021).

El Recall es el porcentaje de muestras de datos que un modelo de aprendizaje
automatico identifica correctamente como pertenecientes a una clase de interés (la "clase

positiva") del total de muestras de esa clase (Arias, 2021).

El error cuadratico medio (MSE) es una medida que evalua la cantidad de

discrepancia entre dos conjuntos de datos. En otras palabras, compara un valor predicho


https://www.researchgate.net/figure/Figura-2-
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con un valor observado o conocido. A continuacion, se muestra la formula de MSE:
(Arias, 2021)

n

1 .
MSE == (¥ - %)

i=1
F1-score es una métrica muy utilizada en problemas en los que el conjunto de
datos a analizar esta desbalanceado. Esta métrica combina el precision y el recall, para
obtener un valor mucho mas objetivo. A continuacion, se muestra la formula de f1-score:

(Arias, 2021)

2 X Precision X recall

Precision + recall

Una vez que se logre desarrollar un modelo que muestre un desempefio
satisfactorio, se procedera a validar su rendimiento utilizando un conjunto de prueba que
no haya sido empleado en las etapas previas de entrenamiento y validacion. En caso de
ser necesario, se realizaran ajustes adicionales con el objetivo de mejorar la precisiéon y la

capacidad de generalizacion del modelo.

Actividades:

Toma de datos

Pruebas y ensayos

Testeo del modelo
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Quinta Fase. Implementacion

En la Quinta Fase, llevamos a cabo la implementacion del modelo de Machine
Learning en un entorno de produccion especificamente disefiado para satisfacer las
necesidades de los cacaocultores santandereanos. Este proceso implica la integracion del
modelo en las operaciones diarias de los productores y su infraestructura tecnolégica,

garantizando su funcionamiento sin problemas.

Una vez que el modelo esta en funcionamiento, establecemos un riguroso sistema
de monitoreo en tiempo real para evaluar su rendimiento continuamente. Esto implica la
recopilacién de datos en tiempo real sobre la comercializacién de cacao y sus derivados,
asi como las interacciones con los cacaocultores. EI monitoreo constante nos permite
detectar posibles desviaciones y evaluar la precision de las predicciones en un entorno de

produccion real.

Para mantener la eficacia del modelo, estamos preparados para realizar ajustes y
actualizaciones periddicas. Estos ajustes pueden ser necesarios para adaptar el modelo a
las cambiantes condiciones del mercado, las preferencias de los consumidores o cualquier
otro factor relevante. La prioridad es asegurar que el modelo siga brindando resultados
precisos y relevantes a lo largo del tiempo, contribuyendo asi a la identificacion de

oportunidades de negocio éptimas para los cacaocultores santandereanos.

Ademas, para garantizar la divulgacion adecuada de los resultados y el valor
generado por el modelo, trabajamos en estrecha colaboracion con los cacaocultores y las
partes interesadas relevantes. Compartimos informacion sobre el impacto positivo del

modelo en la toma de decisiones, la optimizacién de la comercializacion y la mejora de la
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rentabilidad para los cacaocultores de la region. Esto contribuye a su adopcion exitosa y

al impulso de las oportunidades de negocio en la industria del cacao en Santander.

Actividades:

Perfeccionamiento del modelo

Evaluacion del modelo

Despliegue del modelo
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Primera fase Inicio del proyecto
Revision bibliografica
Basados en la revision bibliografica (ver estado del arte) en la que se empled el

uso de machine learning para identificar oportunidades comerciales en la exportacion de

productos. Los estudios mas relevantes fueron los siguientes:

e Prondstico de la demanda internacional del banano organico de Peru usando

algoritmos de Machine Learning

Datos usados: Se realiza el prondstico utilizando datos del registro mensual de
exportacion de banano organico (en kilogramos) de Peru, recopilados desde el afio 2001

hasta el 2021.

Variables usadas: Peso en kg, VALOR FOB ddlar, destino y continente.

Modelos usados: MLP, RNN, LSTM, y GRU

Resultados: Los modelos LSTM, GRU y RNN obtuvieron una mayor precision

en la estimacion de la estacionalidad de la serie temporal.
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e Algoritmos de Aprendizaje Supervisado para Proyeccién de Ventas de Camarén

Ecuatoriano con Lenguaje de Programacion Python

Datos usados: Los registros datan a partir de enero del 2011 hasta junio de 2021.

Modelos usados: Regresion multiple y modelo Ridge

Variables usadas: Los precios del camardn en Estados Unidos se expresan en
kilogramos bajo la etiqueta 'EE.UU'. Las exportaciones ecuatorianas se miden en libras y
se etiquetan como 'Export'. Las importaciones estadounidenses de camarén indio se
cuantifican en millares y se identifican como 'Import'. El precio del petréleo West Texas
Intermediate (WTI) se denota en ddlares americanos bajo la etiqueta ‘Crudo’. Por ultimo,
el indice de precios FishPool Index™ (FPI) del salmon se presenta en euros por

kilogramo, identificado como 'Salmon'.

Resultados: Los pronosticos de ventas de camaron en este proyecto estan
condicionados a cumplir con las expectativas de la empresa y reflejar de manera mas
precisa la gestion de su capital de trabajo, asi como para mantener una actitud prudente

en las decisiones financieras.
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e Modelo Deep learning para la estimacion del potencial exportador de productos

no minero-energéticos en Colombia

Datos usados: Muestra la exportaciones realizadas por Colombia entre 2015 a

2019

Modelo usado: Modelo neuronal Deep Learning por correlacion de componentes

independientes

Variables usadas: Destino. valor FOB USD, mercado destinos adicionales,

acuerdos comerciales, continente, cercania geogréfica y nombre del producto.

Resultados: La construccién de un modelo permite establecer un puente entre la
tecnologia presente en los softwares utilizados para su desarrollo y la teoria conceptual de
inteligencia de mercados. Esto facilita la generacidn de resultados que pueden servir
como fundamentos para tomar decisiones mas informadas en el ambito del comercio

internacional.
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e Modelado de estudios de mercado basados en machine learning para empresas

dentro del comercio electrénico

Datos usados: Para la recoleccion de los datos se estudio el comportamiento del
consumidor de servicios médicos de dos areas de interes especificas a través de los
intercambios de texto entre este y la marca del analisis. Al delimitar los competidores y la
temporalidad, se obtuvieron los comentarios dando resefia para cada uno de los once

hospitales evaluados y se almacend cada arreglo en un archivo CSV.

Modelo usado: En la aplicacion global del analisis sentimental, la propuesta del
método ofrece estructuras de procesamiento de lenguaje natural entrenadas con tweets y
comentarios de otras redes sociales. Inicialmente, para espafol las herramientas son
limitadas por ello para la fase experimental se aplica los fundamentos de Transformes en
el modelo RoBERTUuito entrenado con alrededor de cinco mil textos. Se utiliza
especificamente pysentimiento, que es la libreria variante del analisis sentimental BERT

en espafiol.

Variables usadas: Seleccion de 50 comentarios del total obtenido en redes
sociales, los cuales se identificaron dependiendo de la intencion presentada por parte del
usuario. En el caso del experimento del modelo, se tomaron Unicamente los comentarios
que son clasificados en la intencidn de dar resefia con respecto del servicio y atencién

médica recibida en la visita al establecimiento de estudio.
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Resultados: Para un estudio de mercado, la mejor forma de reconocer el tipo de
consumidor global y la clasificacion dependiendo de la competencia, debe enfocarse en
estudiar comentarios de resefias en las que haya un mensaje que trasmita la intencion de

retroalimentar acerca del uso de un producto o servicio de una marca especifica.

Con el uso del NLKT y RoBERTUuito se automatiza el proceso de leer cada
comentario y con la nocion de la clasificacion inicial, la computadora se encarga de
procesarlo para reconocer palabras clave a través de los PoS, estudiar sentimientos
dependiendo de un rango positivo, negativo o neutral. También reconoce la emocion mas

fuerte que trasmite el mensaje a través de puntuaciones.

e Mapa de oportunidades comerciales de Buenos Aires utilizando modelos de

aprendizaje automatico

Datos usados: El conjunto de datos seleccionado, denominado "Rubros",
proporciona informacion del afio 2017 sobre los diversos rubros comerciales distribuidos
en la geolocalizacion de la Ciudad Auténoma de Buenos Aires. Después de la seleccion,
se continud explorando los datos con el objetivo de comprender su composicion, lo que
Ilevd a descubrir un total de 2898 muestras, cada una caracterizada por 22 variables

distintas.

Modelo usado: EIl modelo seleccionado para implementar fue un modelo de
recomendacion utilizando la biblioteca conocida como "LightFM". En esencia, un
modelo de recomendacidn consta de dos elementos principales: los items y los usuarios.

En el contexto del estudio, los usuarios se representarian mediante los distintos rubros
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comerciales presentes en el conjunto de datos, mientras que los items serian las diversas

formas geométricas distribuidas en la Ciudad Autdnoma de Buenos Aires.

Variables usadas: Facturacion_prom_actual, indice crecimiento, indice

estabilidad y Nivel de riesgo.

Resultados: En conclusion, el uso de LightFM demostro resultados destacados en
varios indicadores, lo que respalda su recomendacion para este modelo de
recomendacion. Ademas, el empleo del Andlisis de Componentes Principales (PCA) se
mostr6 como una herramienta Util para mejorar los resultados del modelo final. Por otro
lado, todos los rubros del conjunto de datos pueden visualizarse en un mapa de la Capital
Federal, lo que permite identificar las mejores ubicaciones para cada uno segin una

escala de colores.

e Using Econometric Models to Manage the Price Risk of Cocoa Beans: A Case

from India

Datos usados: La informacion mensual sobre el precio de los granos de cacao se
recopila para el periodo comprendido entre abril de 2009 y marzo de 2020 desde la
oficina de CAMPCO Limited en Mangalore, y los precios futuros del cacao en el ICE se

obtienen del sitio web de investing.com.

Modelo usado: Modelo ARIMA y Modelo VAR

Variables usadas: El riesgo de precio, especificamente para los comerciantes de

cacao, fabricantes de chocolate y productores de cacao.
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Resultados:

El modelo ARIMA para el precio del Cacao Seco y el precio del Cacao Humedo,
respectivamente. Los correlogramas de los residuos demostraron que el modelo es

adecuado para su uso en predicciones.

El modelo VAR determinaron los precios del cacao seco es decir demostraron que
las futuras negociaciones del cacao negociados en la plataforma ICE en los Estados
Unidos y Londres son los determinantes del precio de los granos de cacao seco en el

mercado indio.

Los modelos desarrollados pueden ser utilizados por las entidades comerciales de
cacao, los productores, los usuarios industriales y las autoridades gubernamentales para

una planificacion oportuna y la toma de decisiones gerenciales.

e Analysis of Multi-Layer Perceptron and Long Short-Term Memory on

Predicting Cocoa Futures Price

Datos usados: El conjunto de datos utilizado esta citado de la pagina

Investing.com y abarca desde 2003 hasta 2021 de los precios diarios del cacao.

Modelo usado: MLP y LSTM.

Variables usadas : Date, Open, High, Low, Close y volume

Resultados: Desde la etapa de prueba utilizando el conjunto de datos diarios de

los precios futuros del cacao, el rendimiento del modelo de prediccién utilizando MLP
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para predecir el precio muestra un resultado excelente. EI hiperpardmetro utilizado para el
conjunto de datos diarios consiste en 64 neuronas en la capa de entrada. Para la capa
oculta, probamos diferentes nimeros de neuronas, como 16, 32 y 64. La capa de salida
consta de 1 neurona, utilizando 500 epochs, y empleamos diferentes tamafios de lote, que

son 64 y 128. El optimizador utilizado es el optimizador Adam.

El LSTM también se entrena y prueba para predecir el precio de los futuros del
cacao. EI LSTM tiene una ventaja sobre el MLP porque este modelo puede memorizar la
salida y tiene la probabilidad de usarla como la siguiente entrada, mientras que el MLP no
puede memorizarla. Ajustar el tamafio del lote (batch size) en este modelo LSTM es muy
importante porque la caracteristica de memoria del LSTM lo hace mas lento y requiere
mucho tiempo para entrenar. Por lo tanto, cambiar el tamafio del lote a 64 o incluso 128

podria acelerar el tiempo de entrenamiento.

En la construccién del LSTM, utilizamos los mismos hiperparametros que el
modelo MLP. Entrenamos el modelo LSTM con diversas proporciones de datos de
prueba y entrenamiento, utilizando 64 neuronas para la capa de entrada. Para la capa
oculta, también utilizamos variaciones de 16, 32 y 64, respectivamente. La capa de salida
consta de 1 neurona. El nimero de epochs que utilizamos es de 500, y probamos tamafios
de lote de 64 y 128, respectivamente. El optimizador que utilizamos es el optimizador

Adam.

Con los descubrimientos encontrados en esta revision bibliografica se llega a la

conclusion que las redes neuronales se ajustan perfectamente a la problematica en la que



se centra este proyecto y se implementaran los modelos de redes neuronales MLP y

LSTM porque son las que mejores resultados tienen en las métricas de evaluacion.
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Segunda fase Recopilacion y procesamiento de datos.

Para el desarrollo de este proyecto se utilizara un data set con la informacion de
las exportaciones del cacao y sus productos derivados desde 2009 a 2023 en Colombia.
Estos datos se obtuvieron de la pagina web LEGISCOMEX. Para ver mas a detalle el

proceso de descarga del data set (Ver Apéndice H).

Proceso de limpieza de la informacién

Para el proceso de limpieza de datos, se hizo enfogue en los siguientes aspectos
para evitar problemas de calidad con estos a la hora de hacer el estudio previsto y asi
determinar cudles son las columnas Utiles del dataset con la informacion de las

exportaciones del cacao y sus productos derivados.

Evitar formatos de datos no procesables

Problema: Es comun distribuir informacion publica en diversos tipos de
documentos, siendo el texto el elemento predominante. Estos documentos suelen estar en
formato PDF dificultando el procesamiento de estos. (Iniciativa Aporta (datos.gob.es),

2022)

Resultado: En este paso no se encontrd ningln problema debido a que los datos

que estamos usando se encuentran en formato xIsx lo cual facilitara la lectura de estos.

Utilizar una codificacion de caracteres estandarizada

Problema: Es comdn encontrar conjuntos de datos que incluyen caracteres

especiales como acentos, efies, 0 signos de puntuacion, los cuales pueden ser
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interpretados de forma inconsistente por las maquinas. Esto puede dificultar la
reutilizacion de los datos o aumentar la complejidad al tratar de hacerlos

comprensibles.(Iniciativa Aporta (datos.gob.es), 2022)

Resultado: Se revisa a detalle cada columna del dataset y se observa que solo hay
uso de caracteres especiales en la columnas Aduana, Aduana De Embarque, Municipio,
Agente aduanero(s), Razon social actual Exportador, Direccion agente aduanero, Razén
social del importador, Descripcion de la partida arancelaria, Descripcion de la Mercancia,
Pais de Destino, Departamento Origen, Departamento De Procedencia, Lugar de salida,
Via de transporte, Nacionalidad del medio de transporte, Modalidad de exportacion,
Moneda de negociacién, Continente Destino ,categoria y Direccion del Importador se
procede a quitar los caracteres especiales de esas columnas.Principalmente se quitan. , fi —

“# & de los registros.

Nombrar adecuadamente columnas

Problema: Los nombres de las columnas o variables en un conjunto de datos
deben ser claros y facilmente comprensibles para las personas que los utilizan.(Iniciativa

Aporta (datos.gob.es), 2022)

Resultado: Los nombres de las columnas de la data set son los suficientemente
claros y se entiende el tipo de informacion que estos contienen, a continuacion, se

muestra una tabla con la descripcion de cada columna. (ver Tabla 2)
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Descripcidn campos data set
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Columna Tipo de datos caracteristicas

Afio numérico Afo en el que se realizd la exportacion

Mes numérico Mes en el que se realiz6 la exportacion

Dia numérico Dia en el que se realizo la exportacion

Tipo de declaracién carécter Tipo de declaracién de exportacion

Tipo De Datos caracter Tipo de datos de la exportacion

Aduana caracter Lugar donde se realizaron las aduanas para exportar el producto

Aduana De Embarque carécter Lugar donde se realizaron las aduanas de embarque para exportar el producto

Agente aduanero(s) caracter Entidad encargada de hacer el control de aduanas

NIT del exportador caracter Documento de identidad del exportador

Raz6n social actual Exportador caracter La razon social del exportador

Municipio caracter Municipio del exportador

Razon social del importador caracter Razén social del importador

Direccion del Importador carécter Direccion del importador (el lugar donde llegara el cargamento)
Se compone de una secuencia de 10 nimeros, los cuales se asignan a cualquier
y clasificacion, fundamentado en el Sistema Armonizado (SA).

Descripcion de la partida arancelaria caracter Producto que se esta exportando

Cantidad(es) numérico Peso neto total de la exportacion

Peso en kilos netos nuMErico Peso neto total de la exportacion

Peso en kilos brutos numérico Peso bruto total de la exportacion

NUmero de articulos carécter Numero de articulos exportados

Pais de Destino carécter Pais a donde llegara la exportacion

Departamento Origen caracter Departamento origen de la exportacion

Departamento De Procedencia caracter Departamento de origen del producto, cargamento 0 exportacion

Lugar de salida caracter Departamento de donde sali6 la exportacion a su destino

Cabdigo de embarque caracter Tipo de embarque de la exportacion

Via de transporte caracter El tipo de transporte usado para importar el producto

Nacionalidad del medio de transporte  caracter Igraa n:;g:toenﬁlsig;g del transporte es decir de que pais proviene el
Régimen de exportacion que permite la salida temporal del territorio
aduanero nacional

Régimen Exportacion caracter de mercancias nacionales o en libre circulacion, para ser sometidas a una
operacion de perfeccionamiento en el exterior,
para su posterior reimportacion.

Modalidad de exportacién caracter Son las diferentes formas para la salida de las mercancias de acuerdo con la

finalidad que le quiera dar el exportado
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El tipo de documento que certifica 0 demuestra que los productos cumplen

Certificado de Origen caracter con los requisitos de origen establecidos en un tratado especifico.
Sistemas Especiales carécter Tipo de sistema especial

Moneda de negociacion carécter Tipo de moneda con la que hace la negociacion

Forma de pago carécter Tipo de forma de pago

Valor FOB (USD) numérico Valor de la exportacion en délares

Valor FOB (COP) numérico Valor de la exportacion en pesos colombianos

Valor Agregado Nacional (VAN) NUMErico IZI l\(/):;lg:ogﬂzetgz(é%g(le&s)s;(portaciones es el valor afladido por Colombia
Valor Flete numérico Valor del flete de la exportacion

Valor seguro numérico Valor del seguro de la exportacion

Valor otros NUMeErico Valor de otros gastos para la exportacion

Er:t((:)io Unitario FOB (COP) Peso numerico Precio en pesos colombiano del peso neto del producto
Err?ﬁioo Unitario FOB (COP) Peso numérico Precio en pesos colombiano del peso bruto del producto
Zr;c(:)io Unitario FOB (USD) Peso numérico Precio en délares del peso neto del producto

Eﬁ?oo Unitario FOB (USD) Peso numerico Precio en doélares del peso bruto del producto

E:raer?tii%ad Unitario FOB  (USD) numérico Precio en ddlares de la cantidad

Precio Unitario FOB (COP) - . . .

Cantidad numérico Precio en pesos colombianos de la cantidad

Continente Destino caracter Continente a donde se dirige la exportacion

categoria caracter El tipo de producto que se esta exportando

Nota. En esta tabla se muestra los nombres de las columnas, el tipo de datos y la descripcion

de la informacién contenida en esa columna.

Publicar datos completos y evitar valores ausentes

Problema: La falta de valores en las tablas es un problema comdn en muchos

conjuntos de datos, que impacta directamente en la calidad de los mismos.(Iniciativa

Aporta (datos.gob.es), 2022)
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Resultado: Se procede a buscar en cada columna del dataset la presencia de datos
ausentes y solo se encuentran datos faltantes en la columna de Continente Destino, se
procede a llenar esos campos vacios con NA. Adicionalmente se eliminaron algunas

columnas a continuacion se anexa la tabla con la razon de su eliminacién. (Ver Tabla 3)

Tabla 3

Campos eliminadas del data set

Columna Razén

tipo de datos No brinda una informacion relevante para el estudio que se quiere realizar
Aduana De Embarque La columna de departamento tiene la misma informacion

NIT del exportador Se quita porque hay una columna con el nombre de la razén del exportador
municipio Hay muchos datos nulos en esta columna

Direccion del Importador Con el nombre del importador y el pais del destino es suficiente informacion

Cddigo de embarque hay muchos datos nulos en esta columna

L Ya hay una columna que dice el valor de la exportacion en délares
Moneda de negociacion )
y otra en pesos colombianos

Direccion del exportador  Con el nombre del exportador y la ciudad de origen es suficiente informacion

Nota. Columnas que se eliminaron del data set

Evitar la duplicidad de registros

Problema: Esto ocurre cuando un conjunto de datos contiene dos 0 mas registros
idénticos. La presencia de datos duplicados aumenta la probabilidad de que los resultados
del anélisis estén sesgados, disminuyendo asi la utilidad de los datos.(Iniciativa Aporta

(datos.gob.es), 2022)

Resultado: No se encuentra repetida ninguna importacién dentro del data set.
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Estandarizar valores de datos

Problema: Esta dificultad significativa obstaculiza la correlacién entre datos de
distintas distribuciones o conjuntos de datos, asi como la interoperabilidad y el enlace
entre los datos. Incluso complica la comparacion de datos tanto dentro como entre

organizaciones.(Iniciativa Aporta (datos.gob.es), 2022)

Resultado: Se revisa la columna de categoria la cual es la que muestra el tipo de
producto que se esta exportando y se encuentra bien estandarizada segun el tipo de

producto

Proporcionar una cantidad adecuada de datos para facilitar su anélisis

Problema: Es comun encontrarse con conjuntos de datos publicados en acceso
abierto que estan limitados en su alcance o, por el contrario, son excesivamente extensos,
llegando incluso a exceder significativamente el propoésito original del conjunto de datos.
Esto puede hacer que la informacion sea inutilizable o no aporte un valor claro para los

usuarios en su forma actual.(Iniciativa Aporta (datos.gob.es), 2022).

Resultado: Esta problemética no aplica para el dataset utilizado.

Formateo de variables de fecha y hora

Problema: Es recomendable codificar las fechas usando la referencia 1SO 8601,
que sigue el formato AAAA-MM-DD para las fechas y AAAA-MM-DDThh:mm para las

fechas y horas combinadas.(Iniciativa Aporta (datos.gob.es), 2022)
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Resultado: En el caso del dataset utilizado no aplica debido a que el dia {mesy

afio, se encuentran separados en diferentes columnas.

Formateo de datos numéricos

Problema: En algunas ocasiones, los datos numéricos se presentan con
separadores para diferenciar la parte entera de la decimal. Dependiendo de la
configuracién regional, estos separadores pueden ser un punto o una coma. Ademas, los
separadores de miles pueden ser comas, puntos o incluso espacios en blanco. Estas
variaciones pueden ocasionar interpretaciones incorrectas, especialmente al procesar los

datos de manera automatica.(Iniciativa Aporta (datos.gob.es), 2022)

Resultado: Se revisa cada columna numérica del dataset y se encuentra que hay
datos enteros y decimales en las columnas Cantidad(es), Peso en kilos netos, Peso en
Kilos brutos,Numero de articulos, Valor FOB (USD), Valor FOB (COP), Valor Agregado
Nacional (VAN), Valor Flete, Valor seguro, Valor otros, Precio Unitario FOB
(COP) Peso Neto,  Precio Unitario FOB (COP) Peso Bruto,  Precio Unitario FOB
(USD) Peso Neto,  Precio Unitario FOB (USD) Peso Bruto ,Precio Unitario FOB
(USD) Cantidady  Precio Unitario FOB (COP) Cantidad.La correccion de estos

valores se procedera a implementar en la fase 3 en Python para automatizar este proceso.



Evitar la mezcla de escalas numéricas

Problema: Una publicacion de calidad de un conjunto de datos requiere
consistencia en todas las distribuciones que se deriven de €l. Las caracteristicas de cada
variable condicionan su analisis y es crucial que sean coherentes para asegurar una

interpretacion precisa.(Iniciativa Aporta (datos.gob.es), 2022)

Resultado: No aplica para el dataset utilizado

Evitar la mezcla de rangos en un mismo conjunto de datos

Problema: La utilizacion de rangos en un conjunto de datos puede restringir la
informacion disponible para el usuario. Ademas, en muchas ocasiones, los rangos de
datos empleados en diferentes distribuciones son inconsistentes, lo que dificulta la
comparacion y comprensién adecuada de los datos.(Iniciativa Aporta (datos.gob.es),

2022)

Resultado: No aplica para el dataset utilizado.

Incorporar variables con informacién geogréfica

Problema: Las columnas que almacenan informacién geogréafica debe estar
estandarizada, que faciliten la interpretacion y el analisis de los datos.(Iniciativa Aporta

(datos.gob.es), 2022)

Resultado: No aplica para el dataset utilizado porque no hay datos de

geolocalizacion geografica.

S7
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Evitar la incorporacion de subtotales, totales o agrupamientos

Problema: Es comun encontrar filas o columnas de totales o subtotales en tablas
de datos, lo que genera agregaciones dentro del conjunto de datos.(Iniciativa Aporta

(datos.gob.es), 2022)

Resultado: No aplica para el dataset utilizado.

Evitar la fragmentacion de datos y de dificil localizacion

Problema: A menudo, los datos estan fragmentados y dispersos en diversas
secciones 0 paginas dentro del portal de un organismo o entidad, e incluso en diferentes
sitios web. Esta situacion dificulta su descubrimiento y, por consiguiente, su

acceso.(Iniciativa Aporta (datos.gob.es), 2022)

Resultado: Los datos utilizados se encuentran presente en la pagina web

legiscomex y el acceso a ellos no son de dificil acceso y no estan fragmentados.

Organizar adecuadamente los datasets disponibles

Problema: Cuando los datos consisten en observaciones numeéricas y estan
asociados con referencias temporales, nos encontramos frente a conjuntos de datos del

ambito estadistico.(Iniciativa Aporta (datos.gob.es), 2022)

Resultado: Para la construccion de este dataset se tuvo que generar
individualmente las exportaciones de cada afio debido a que legiscomex solo deja sacar
maximo los registros de un afio, una vez se descargaron todos los afios se procedieron a

unir en un solo dataset.
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Estandarizacion y categorizacion de datos

Se estandariza y se categorizan los datos para que estos queden mejor organizados al
momento de ser evaluados en el modelo de red neuronal. Para ver mas a detalle este proceso (ver

Apéndice C).

Tercera fase Analisis, seleccion y disefio de modelo

Variable objetivo

Antes de hacer la construccion del modelo, se debe tener en claro cual sera la

variable objetivo o de salida es decir la prediccion del modelo de la red neuronal.

En el modelo estamos buscando poder identificar las oportunidades comerciales
del cacao y sus productos derivados en el extranjero, se decidio crear una variable la cual
se llama venta fiable. Se procede a realizar un analisis exploratorio de toda la informacion
para identificar que variables se pueden tener en cuenta para determinar si una

exportacion es fiable o no.

Realizando un andlisis exploratorio de los datos, en el que su principal enfoque
fue ver la informacion relacionada al valor en délares y el peso en kilos netos de las
exportaciones de cada uno de los diferentes productos, para poder construir un estandar
de evaluacion que permita recomendar si una exportacion es fiable o no es fiable. (Para

ver a detalle porque se escogieron los rangos para la evaluacién mirar Apéndice B).



60

En la ilustracion 2 y 3 se muestran la distribucion de valor en dolares y peos en

Kilos netos, a través del uso de deciles, que nos permitieron escoger los rangos de

evaluacion para crear la variable objetivo.

Figura 3

Deciles valor fob délar

10% 20% 30% 40% 50%

Categoria
Cacao crudo ERRTD O Gl RGO 39622.014000 63742.000000 72973.550000
Cacao en polvo  436.570000 1356.000000 2425000000 4080.000000 ©5456.000000
Cacao tostado  393.300000 955920000 1807.198000 3163.500000  4452.625000
Cascara de cacao JEEEGRGUONDE 5633.600000 6643.000000 6794.200000 9093.280000
Chocolates  373.195000 905000000  1574.000000  2530.800000  3842.670000

5563.304000

26730000000

Manteca de cacao 45000.000000 57272.004000 66983.250000

otras preparaciones  170.500000  1174.880000  3936.900000 9250920000 16539.400000
pasta de cacao ELTEGLEUINE 10331.200000 21164.016000
Fuente. Autoria Propia
Figura 4
Deciles Valor peso kilos netos
10% 20% 30% 40% 50%
Categoria
Cacao crudo 25.000000 ELEGRLIE 12496. 700000 24978.600000 25000.000000
Cacao en polvo  100.800000 288.000000 625.000000  1104.000000  1800.000000
Cacao tostado 51.200000 100.000000 250.000000 403.640000 600.000000
Cascara de cacao Il Pl TV D DTV 12600.000000 12600.000000
Chocolates 72.000000 190.000000 350.000000 583.200000 957840000
Manteca de cacao  960.000000  5000.000000 10000.000000
otras preparaciones 42.900000 290400000 951.735000 2784.000000 4976.000000
pasta de cacao 1000.000000 2479.200000 5000.000000 S000.600000 99235.000000

Fuente. Autoria Propia

60% 70%

81075000000

133222 589000
10080.000000  15059.000000
5316.172000 7070.000000
9450.000000  10308.308000
5828000000 9185.500000
92000.000000 128340.000000
39514512000  61559.961000

46867.720000 62207328000

60% T0%

25127.800000 50000.000000

3000000000  4833.000000
800.000000  1000.000000
12600.000000 12600.000000
1517570000  2419.095000

9578 400000 14164.000000

10017.000000 15208.800000

80% 90%

202895.936000 280771.860000
23716.000000  32140.800000
9949.008000  19075.350000
10769.056000  28068.960000
15866.400000  30272.000000

212000.000000 361200.000000

T74621.424000  37794.692000

77154.880000  39991.000000

20% 90%

75128.000000 100119.000000

6000.000000 9750.000000

1500.000000 2596.340000
12664.800000 24925.000000

4095.000000 8640.000000

12000.000000 gOLALEITIGITVE 20000.000000 | 40000.000000 TR

16000.000000 18545.000000

19998.000000  20020.000000



A continuacion, se muestra como quedé la clasificacion de cada tipo de producto:

Tabla 4

Criterios Evaluacion variable objetivo

61

Rango Chocolates Cacao en polvo Cacao crudo Manteca de cacao Calificacién
Rango Menos de 25000
de Menos de 580 kilos Menos de 1800 kilos Kilos Menos de 8000 kilos 0
pesos
Rango
valor Menos de 2500 Menos de 4000 dolares Menos de 63000 Menos de 45000 dolares 0
. ddlares dolares
doélar
Rango Mayor o igual a580  Mayor o igual a 1800 Mayor o igual a 8000
de - . Més de 25000 kilos - 1
kilos kilos kilos
pesos
Rango . . . .
Mayor o igual a 2500 Mayor o igual a 4000 Mayor o igual a Mayor o igual 45000
valor . . . . 1
. dolares dolares 63000 dolares dolares
doélar
Nota. Puntajes de evaluacién chocolates, cacao en polvo, cacao crudo y manteca de cacao.

Tabla s

Criterios evaluacion variable objetivo 2

Rango pasta de cacao Cacao tostado otras preparaciones Cascara de cacao Calificacion
Rango
de Menos de 8000 kilos ~ Menos de 600 kilos ~ Menos de 950 kilos Menos de 12600 kilos 0
pesos
Rango
valor Menos de 32000 Menos de 3100 Menos de 3900 délares  Menos de 6600 ddlares 0

. ddlares dolares
délar
Rango M . . . .
de ayor o igual a8000 Mayor o igual a600  Mayor o igual a 950 Mayor o igual a 12600 1

kilos kilos kilos kilos

pesos
Rango . - . .
valor Mayor o igual a 32000 Mayor o0 igual a 3100 Mayor o igual a 3900 Mayor o igual a 6600 1

. ddlares dolares dolares délares
doélar
Nota. Puntajes de evaluacidn pasta de cacao, cacao tostado, otras preparaciones y cascara

de cacao.
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Implementacion estdndares de evaluacion en Python

Luego se crea la funcién para que dependiendo de la categoria y de los rangos

estipulados asigne si esas exportaciones fueron fiables o no. (Ver apéndice C).

A continuacion, se muestra un fragmento del codigo:

def calcular_calificacion(row):

categoria = str(row['Categoria’])
peso_kilos_netos = row['Peso_kilos_netos']
var_fob_dolar = row[ 'Valor_FOB_USD']

rangos_calificaciones = {

'Chocolates': {

'peso’: {
(0, 579): 0,

(580 , float('inf')): 1

}s
"fob': {

(0, 2499): o,

(2500 , float('inf')): 1
}

}

if categoria in rangos_calificaciones:
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calificacion_peso = None

calificacion_fob = None

# Verificamos el peso
for rango, calificacion in
rangos_calificaciones[categoria]['peso’'].items():
if rango[@] <= peso_kilos_netos <= rango[1]:
calificacion_peso = calificacion

break

# Verificamos el valor FOB
for rango, calificacion in
rangos_calificaciones[categoria]['fob'].items():
if rango[@] <= var_fob_dolar <= rango[1]:
calificacion_fob = calificacion

break

if calificacion_peso is None or calificacion_fob is None:

return None

calificacion_promedio = (calificacion_peso +
calificacion_fob) / 2

# Determinamos si la venta es confiable o no
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if calificacion_promedio >=0.5:
return 1

#elif calificacion_promedio == 0.5:
#return 0.5

else:

return ©

else:
# Si la categoria no estda en los rangos predefinidos,
retornamos None
return 0O

dfl[ 'venta_fiable'] = dfl.apply(calcular_calificacion, axis=1)

Anélisis componentes principales

Se implementa el PCA para identificar que columnas son mas significativas

dentro del data set se implementd de la siguiente manera:

Al ver los resultados de la aplicacion del PCA en el dataset se llega a la
conclusién que no es factible aplicarlo debido a que solo estd dando que el nimero
Optimo de componentes es 1 y se necesita mas de un componente para que este cumpla
correctamente su funcion de mostrar la importancia de cada columna, se toma la decision
de implementar los métodos chi-cuadrado y ANOVA para poder analizar la relacion entre

las variables del data set. Para méas informacion del codigo (ver Apéndice C)
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Andlisis univariado

Antes de aplicar las técnicas de chi-cuadrado y ANOVA, se lleva a cabo un
andlisis univariado con el objetivo de simplificar la variedad de categorias en las
variables categoricas. Esto se hace para optimizar la eficiencia del proceso de modelado y
evitar demoras innecesarias en la presentacion de resultados. Al reducir el nimero de
categorias, se facilita la interpretacion de los datos y se agiliza el andlisis, lo que
contribuye a una toma de decisiones mas rapida y precisa. Para ver a mas a detalle el

proceso del analisis univariado (Ver Apéndice C).

Figura 5

Valores Unicos para cada caracteristica categérica reducidos

index 0

4 Razon_social_imporiador 161

[+ Pais_destine 36
2 Agente_aduanero 14
11  Macionalidad_medio_{ransporte 14
3 Razon_social_exporiador 9
18 Categoria 3
14 Certificado_origen 3
9 Lugar_salida 6
1 Aduana 6
& Descripcion_parifida_arancelaria 5
7 Departamento_origen 5
8 Departmanento_procedencia 5
17 Continente_destine 5
16 Forma_page 4
19 trimestre 4
10 Via_transporte 3
20 Cosecha 3
12 Regimen_exportacion 3
15 Sistemas_especiales 2
13 Modalidad_exporiacion 2
0 Tipo_de_declaracion 2

Fuente. Autoria Propia



Chi-cuadrado
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Se aplica el método de chi-cuadrado para ver el nivel de relacion que tiene las

columnas categoricas con la variable objetivo-propuesta, estos fueron los resultados, para

ver mas a detalle el proceso (Ver Apéndice C):

Figura 6

Resultados chi-cuadrado

Feature p-value index count unique top freq

13 Modalidad_exporiacion 0.0 Modalidad_exportacion 57838 2 EXPORTACION DEFINITIVA DE MERCANCIAS DE FABRL... 43103
11 Macionalidad_medio_fransporte 0.0 Macionalidad_medio_{ransporte 57338 14 COLOMEBIA 136835
2 Agente_aduanero 0.0 Agente_aduanero 57838 14 AGENCIA DE ADUANAS MARIO LONDONO SANIVEL1 15071
3 Razon_social_sxporador 0.0 Razon_social_expordador 57838 k] COLOMBINA SA 12264
18 Categoria 0.0 Calegoria 57838 & Chocolates 47679
14 Certificado_origen 0.0 Certificado_origen 57338 & NINGUNO 39831
9 Lugar_salida 0.0 Lugar_salida 57338 1 CARTAGEMA 22831
6 Pais_destino 0.0 Pais_destino 57838 36 ECUADOR 10677
1 Aduana 0.0 Aduana 57833 -1 CARTAGEMNA 22459
8 Deparimanento_procedencia 0.0 Departmanento_procedencia 57838 a ANTIOQUIA 18437
[ Departamento_origen 0.0 Departamento_origen 57838 5 ANTIOOQUIA 18523
& Descripcion_parida_arancelaria 0.0 Descripcion_parfida_arancelaria 57838 2 Los demas chocolates v demas preparaciones ali.. 285933
16 Forma_pago 0.0 Forma_pago 57838 4 COMN REINTEGRO 53470
10 Via_fransporte 0.0 Via_fransporte 57838 3 TRANSPORTE MARITIMO 37087
15 Sistemas_especiales 0.0 Sistemas_especiales 57833 2 NO 36811
17 Continente_destine 0.0 Continente_destino 57838 2 AMERICA 52858
4 Razon_social_impordador 0.0 Razon_social_impordador 57838 161 OTRO IMPORTADOR 11428

Fuente. Autoria Propia

Las columnas categdricas mostradas en la figura 6 son las que se relacionan méas

con la variable objetivo.



ANOVA

Se aplica el método ANOVA para saber el nivel de relacion de las columnas

numericas con la variable objetivo.

Figura 7

Resultado método anova
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Feature F-Score p-value index  count mean std min 25%

[ Peso_Kilos_brutes 4403114580  0.000000e+00 Peso_Kilos_brutos 57838.0 0.017541 0.044790 0.0 1.108974e-03

7 MNumero_articulos  4215.382450  0.000000e+00 Numero_articulos  57838.0 0.016963 0.027709 0.0 0.000000e+00

5 Peso_kilos_netos  3886.357575  0.000000e+00 Peso_kilos_netos  57838.0 00167158 0.045234 0.0 9775622e-04

9 Valor_FOB_COP 3886.357575 0.000000e+00 Valor_FOB_COP 57838.0 0016715 0.045234 0.0 9775622e-04

& Valor_FOE_USD 3056.319379 0.000000e+00 Valor_FOB_USD 57838.0 0.003694 0.011079 0.0 2647194e-04

" Valor_flete  2613.305527  0.000000e+00 Valor_flete  57838.0 0.017102 0.050207 0.0 0.000000e+00
0 Afio 577.000481 0.000000e+00 Afio 57838.0 2016998565 4.541325 2009.0 2.013000e+03

10 Valor_agregado_nacional  413.740027 0.000000e+00 “alor_agregado_nacional 57333.0 0.000743 0.0053857 0.0 0.000000e+00
12 Valor_seguro  168.382275 0.000000e+00 Valor_segure 57833.0 0.001839 0.022782 0.0 0.000000e+00
4 Canfidades 66.513568 0.000000e+00 Cantidades  57338.0 0.000403 0.016076 0.0 2530000e-13

13 Valor_ofros 43126762 0.000000e+00 Valor_otros  57838.0 0.000573 0.00850& 0.0 0.000000e+00
14  Precio_unitario_FOB_COP_Peso_Neto 39930331 3.000000e-10  Precio_unitario_FOB_COP_Peso_Meto 57833.0 0.001003 0.004739 0.0 446579204
15 Precio_unitario_FOB_COP_Peso_Bruto 36212781 1.800000e-09 Precio_unitario_FOB_COP_Peso_Bruto 57833.0 0.000971 0.004736 0.0 433891904
16  Precio_unitario_FOB_USD_peso_Meto  23.601287 1.188200e-06  Precio_unitario_FOB_USD_peso_Meto 57838.0 0.001336 0.005040 0.0 675350004
17 Precio_unitario_FOB_USD_Peso_Bruto ~ 20.109431 7.327600e-06 Precio_unitario_FOB_USD_Peso_Bruto 57838.0 0.001293 0.004969 0.0 666277204
2 Dia 20072407 T.443500e-06 Dia 57838.0 15.596741 8.791103 1.0 8.000000e+00

Fuente. Autoria Propia

Las columnas numéricas mostradas en la figura 7 son las que se relacionan mas

con la variable objetivo.
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Construccion del modelo

Una vez establecida la variable objetivo e identificadas las columnas del conjunto
de datos que tienen una mayor relacion con esta, se puede avanzar en la construccion de
los modelos de redes neuronales. En este caso, optamos por implementar los modelos
MLP y LSTM. Esta eleccion se basa en los hallazgos de la revision bibliogréfica
realizada durante la fase inicial del proyecto. Estudios similares han demostrado que estos
dos tipos de redes neuronales han ofrecido los mejores resultados en términos de

prediccion y desempefio en problemas similares.

Después de aplicar la codificacion one-hot mediante get_dummies, se procedié a la
implementacién de los modelos MLP y LSTM. Los resultados mostraron que el modelo
MLP obtuvo las mejores métricas de evaluacion al utilizar las funciones de activacion
Identidad y ReLu, junto con el solver Adam. Para ver a mas a detalle la programacion de

los modelos (Ver Apéndice C).
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Cuarta Fase. Evaluacion y validacion del modelo

Después de compilar cada uno de los modelos mlp con los diferentes activation y
solver que MLP proporciona, fueron los siguientes los que proporcionaron resultados
positivos en la aplicacion de las métricas de accuracy ,mse ,f1-score,recall y matriz de

confusion (se mostraran los mejores resultados de cada modelo) :

Resultado Modelo mlp identify-adam

Se muestra en la Figura 8 los resultados de las métricas en el modelo MLP indentify-adam

Figura 8
Modelo mlp identify-adam

Para k=68, La precisidn del modelo: @.9244813273805299
Para k=68, MSE del modelo: @.87551B67219917812

Para k=68, Fl-score del modelo: ©.9416292495139224
Para k=68, Recall del modslo: 2.9426369863013693

Para k=68, Matriz de confusidn:

[[456@ 556]

[ 536 88@8]]

Fuente. Autoria Propia

Precision del modelo (Precision): La precision mide la proporcion de
predicciones correctas entre el total de predicciones realizadas. En este caso, el modelo
tiene una precision del 92.45%, lo que indica que el 92.45% de las predicciones del

modelo son correctas.

MSE del modelo (Mean Squared Error): EI MSE mide el promedio de los
cuadrados de los errores, es decir, la diferencia promedio entre las predicciones del
modelo y los valores reales. Un MSE de 0.0755 indica que, en promedio, las predicciones

del modelo tienen un error cuadratico medio relativamente bajo.
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F1-score del modelo: El F1-score es la media armonica de la precision y el recall.
Es una métrica atil cuando deseas tener un equilibrio entre la precision y el recall. Un F1-
score de 0.9416 indica que el modelo tiene un buen equilibrio entre precisién y recall, lo

que significa que maneja bien tanto los falsos positivos como los falsos negativos.

Recall del modelo: El recall mide la proporcién de verdaderos positivos
identificados correctamente entre el total de verdaderos positivos. Un recall de 0.9426
indica que el modelo es capaz de identificar correctamente el 94.26% de los casos

positivos reales.

Matriz de confusién: La matriz de confusién muestra la cantidad de verdaderos
positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos generados por el
modelo. En este caso, la matriz de confusion muestra que el modelo predijo
correctamente 4560 casos negativos y 8808 casos positivos, pero también cometi6 536
falsos negativos y 556 falsos positivos. Esto indica que el modelo tiene un buen
rendimiento general en la clasificacién de ambas clases, con un nimero relativamente

bajo de errores.

Resultado modelo relu-adam

Se muestra en la Figura 9 los resultados de las métricas en el modelo MLP relu-adam



Figura 9
Modelo relu-adam

Para k=27, La precisidn del modelo: @.9148686838428769
Para k=27, MSE del modelo: 8.8851313969571231

Para k=27, Fl-score del modelo: @.9331450685558425
Para k=27, Recall del modslo: ©.91941352735726R82

Para k=27, Matriz de confusicn:

[[4638 478]

[ 753 8591]]

Fuente. Autoria Propia

Precision del modelo (Precision): La precision mide la proporcion de
predicciones correctas entre todas las predicciones realizadas. En este caso, el modelo
tiene una precision del 91.49%, lo que significa que el 91.49% de las predicciones del

modelo son correctas.

MSE del modelo (Mean Squared Error): EI MSE mide el promedio de los

cuadrados de los errores, es decir, la diferencia promedio entre las predicciones del
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modelo y los valores reales. Un MSE de 0.0851 indica que, en promedio, las predicciones

del modelo tienen un error cuadratico medio relativamente bajo.

F1-score del modelo: El F1-score es la media armonica de la precision y el recall.

Es una métrica Gtil cuando se desea equilibrar la precision y el recall. Un F1-score de
0.9331 indica que el modelo tiene un buen equilibrio entre precision y recall, lo que

significa que maneja bien tanto los falsos positivos como los falsos negativos.

Recall del modelo: El recall mide la proporcién de verdaderos positivos

identificados correctamente entre todos los positivos reales. Un recall de 0.9194 indica
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que el modelo es capaz de identificar correctamente el 91.94% de los casos positivos

reales.

Matriz de confusion: La matriz de confusion muestra la cantidad de verdaderos
positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos generados por el
modelo. En este caso, la matriz de confusion muestra que el modelo predijo
correctamente 4638 casos negativos y 8591 casos positivos, pero también cometié 753
falsos negativos y 478 falsos positivos. Esto indica que el modelo tiene un buen
rendimiento general en la clasificacién de ambas clases, con un nimero relativamente

bajo de errores.

Modelo MLP maés rapido

Se miden los tiempos de compilacion de cada modelo y se llega a la conclusion

que el modelo MLP con mejor tiempo de compilacion es relu-adam. (Ver figura 10).

MLP identify-adam

Figura 10
Tiempo de compilacion mlp identify-adam

Para k=68, La precisidn del modelo: ©.924481327800829%
Para k=68, MSE del modelo: B.87551867219917@12

Para k=68, Fl-score del modelo: 8.941629245%5189224
Para k=68, Recall del modslo: ©.9426369863013693

Para k=68, Matriz de confusidn:

[[456@ 556]

[ 536 88@8]]

Tiempo de ejecucidn: 132.445794552366%94 segundos

Fuente. Autoria Propia
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MLP relu-adam

Figura 11
Tiempo de compilacion mlp relu-adam

Para k=27, La precisidn del modelo: @.9148636838428769
Para k=27, M3E del modelo: 8.88513139659%71231

Para k=27, Fl-score del modelo: @.9331450665558425
Para k=27, Recigll del modslo: @.91941352739%72682

Para k=27, Matriz de confusidn:

[[4638 478]

[ 753 8591]]

Tiempo de ejecucidn: 119.2399754524231 segundos

Fuente. Autoria Propia

Resultado modelo LSTM

Los resultados obtenidos en el modelo Istm indican un comportamiento muy
deficiente por lo cual no se considera apropiado usar este modelo para la situacion
planteada en este proyecto. Debido a que con el nimero de neuronas presentes no da
resultados éptimos y para incluir mas se necesita de una herramienta computacional mas

potente de la que se tiene disponible actualmente.

Validacion cruzada y eleccion del mejor modelo

Debido a que los resultados obtenidos fueron muy similares en MLP se escogera

el mejor modelo por medio de validacion cruzada.

MLP identify-adam

Se muestra en la figura 33 los resultados obtenidos de la validacion cruzada del modelo

MLP identify-adam.
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Figura 12

Validacion cruzada idenify-adam

Precision en cada particidon de validacion cruzada
1.0

0.8 A

0.6 1

Precision

0.4 4

0.2 4

0-0 T T T T T T T T T
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0

Particion

Fuente. Autoria Propia

MLP relu-adam

Se muestra en la figura 34 los resultados obtenidos de la validacion cruzada del modelo

MLP identify-adam.



Figura 13

Validacion cruzada relu-adam

1.0

Precision en cada particién de validacién cruzada

0.8 A

0.6

Precision

0.4 1

0.2 4

0.0

Fuente

10 15 2.0 2.5 3.0

. Autoria Propia

Particion

3.5 4.0 4.5 5.0

Modelo relu-adam vs identify-adam

Figura 14

Comparacion modelos

0.90 1

0.85 1

0.80 1

Precision

0.70 1

0.65 1

Fuente

0.75 A

Comparacioén de Precision para diferentes modelos MLP

o

k=68 (identity)

. Autoria Propia

Modelo MLP

k:27|(relu}
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Con los resultados obtenidos de la validacion cruzada se llega a la conclusion que
el modelo MLP identify-adam es el que tiene mejor rendimiento porque tiene un

comportamiento mas progresivo.
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Quinta Fase. Implementacion

Una vez seleccionado el modelo 6ptimo, se procede a crear el archivo ejecutable
para utilizar la red neuronal. Para ello, se configura un entorno virtual de Python que
incluye Unicamente los cddigos necesarios para la limpieza de datos, el preprocesamiento
y el modelo MLP con la funcién de activacion "Identity" y el solver "Adam". Finalmente,

se realiza una prueba con un input individual para verificar las predicciones del modelo.

Resultados de la red neuronal en el entorno virtual

Se aplican técnicas de programacion orientada a objetos y se utiliza el modelo
seleccionado, en este caso MLP con la funcion de activacion "ldentity” y el solver

"Adam".

Figura 15

Resultado mlp Idenify-adam poo

La precisién del modelo:

E del modelo: €.8
Fl-score del modelo: @.941
Recall del modelo: @.
Matriz de confusidn:

Tiempo de ejecucidn: 237.2512571811676 segundos

Fuente. Autoria Propia

Se crea una entrada (ver apéndice D) para mostrar si la exportacion es fiable. En

este caso, el resultado fue 1, lo que indica que la exportacion es fiable.



Figura 16

Resultado input mlp Identify -adam

Para k=68, La precisién del modelo: @
Para k=68, MSE del modelo: 8.8755
Para , Fl-score del modelo
Para 3, Recall del modelo: @.

68, Matriz de confusidn:

6 segundos

1a exportacidn es

[1]

Fuente. Autoria Propia
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Conclusiones

Segun las revisiones bibliogréaficas realizadas se llega a la conclusién que las redes
neuronales son el método ideal para el desarrollo de estudios para identificar oportunidades

comerciales.

Se logra centralizar la informacion de las bases de datos de exportaciones de cacao y sus
derivados utilizando la herramientas de la pagina legiscomex y técnicas de preprocesamientos de

datos.

Se llevo a cabo el desarrollo de un modelo de red neuronal, en el cual se ha prestado
especial atencidn a la seleccion de atributos y la ingenieria de caracteristicas. Este proceso ha
permitido identificar y retener inicamente aquellos campos que mejor se adaptan a las
necesidades planteadas. La meticulosa seleccion y refinamiento de atributos no solo ha
optimizado la precision del modelo, sino que también ha contribuido significativamente a evitar

el sobreajuste.

Con los resultados obtenidos en las métricas de evaluacion el modelo que tuvo mejores
resultados y que se ajusta mas a la necesidad fue el modelo MLP, en el cual los mejores

resultados se obtuvieron con el activation Identify y con el solver adam.



Recomendaciones

Automatizar el proceso de limpieza de datos por medio del uso de Python, evitando

hacerlo de manera manual desde Excel.

Utilizar un equipo con mejores prestaciones tanto en CPU como en GPU para evitar

demoras en los procesos de compilacion.

Construir un aplicativo en cual se muestren los resultados de manera grafica para mejor

visualizacion por parte de un cliente potencial.

80
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Apéndices

Apendice A

DATA SET Cacao

https://drive.google.com/drive/folders/LlgNp29MRau_migWCA1wBgSdGTpC_n0j3p?us

p=drive_link

Apéndice B

Jupyter Notebook Analisis exploratorio categorias

https://drive.google.com/drive/folders/LlgNp29MRau_migWCA1wBgSdGTpC_n0j3p?us

p=drive_link

Apéndice C

Jupyter Notebook Modelo Machine learning cacao

https://drive.google.com/drive/folders/1gNp29MRau_miqWCA1wBgSdGTpC_n0j3p?us

p=drive_link

Apéndice D

input

https://drive.google.com/drive/folders/1gNp29MRau_migWCA1wBgSdGTpC_n0j3p?us

p=drive_link


https://drive.google.com/drive/folders/1gNp29MRau_miqWCA1wBgSdGTpC_n0j3p?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/1gNp29MRau_miqWCA1wBgSdGTpC_n0j3p?usp=drive_link

86

Apeéndice E

Entorno_virtual_red
https://drive.google.com/drive/folders/LgNp29MRau_migWCA1wBgSdGTpC_n0j3p?us|

p=drive_link

Apéndice F
Charla divulgacion proyecto de grado Lucas Quintana-20240605_134909-Grabacion de

la reunién

https://drive.google.com/drive/folders/1gNp29MRau_miqWCA1wBgSdGTpC_n0j3p?us

p=drive_link

Apéndice G

Repositorio git

https://github.com/lucasquintanal604/Proyecto_aplicado_unad_cacao

Apéndice H

Instrucciones para descargar Data set

https://drive.google.com/drive/folders/LlgNp29MRau_migWCA1wBgSdGTpC_n0j3p?us

p=drive_link


https://drive.google.com/drive/folders/1gNp29MRau_miqWCA1wBgSdGTpC_n0j3p?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/1gNp29MRau_miqWCA1wBgSdGTpC_n0j3p?usp=drive_link
https://github.com/lucasquintana1604/Proyecto_aplicado_unad_cacao
https://drive.google.com/drive/folders/1gNp29MRau_miqWCA1wBgSdGTpC_n0j3p?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/1gNp29MRau_miqWCA1wBgSdGTpC_n0j3p?usp=drive_link

