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1. RESUMEN EJECUTIVO 

En esta monografía, se centra en el escenario de diferentes cultivos entre el año 2007 y 2018 

que está organizado en una base de datos del Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural, el cual 

son datos abiertos del Gobierno Colombiano. El principal problema que se enfoca en resolver la 

monografía es encontrar un modelo predictivo capaz de estimar la cantidad de área necesaria en un 

cultivo específico para lograr una cosecha objetivo. Debido a la alta dimensionalidad de los datos, 

se propone una estrategia para dividir los datos de acuerdo con una recomendación de Asobancaria, 

el cual menciona: “Respecto al tamaño de la tierra para la Food and Agriculture Organization - 

FAO (2012), la clasificación varía a lo largo de zonas geográficas y de producción - los pequeños 

productores son aquellos con -- menos de 1 hectárea productiva, los medianos rondan de 1 a 10 

hectáreas y los grandes poseen más de 10 hectáreas” [0].  Por consiguiente, al considerar que las 

hectáreas en la base de datos se manejan como un dato entero, no es posible trabajar con los 

pequeños agricultores. Lo anterior permitió generar dos bases de datos nuevos que representan los 

medianos (1/4 de los datos originales) y grandes productores (3/4 de los datos originales). A partir 

de la división de los datos, se realizó una exploración de datos para generar la mejor representación 

de las bases de datos antes de crear los modelos de regresión. Aplicando la estrategia de división 

de datos, se generaron mejores resultados, para la base de datos de medianos agricultores se logró 

un MAE de 0.001335 con un modelo de regresión de Huber, y para los grandes agricultores se 

logró un MAE de 0.001003 con el modelo de regresión de bosques aleatorios o random forest. 

El repositorio de donde se encuentra el código y la base de datos que se usaron para el 

desarrollo de este proyecto se encuentra en el siguiente enlace: 

https://github.com/chuchodavidgomez/estimacion_areas_cultivar_colombia 

 

Palabras clave — Machine learning, regresión, agricultura, estimación, modelos, 

cosechas, análisis de datos. 
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2. DESCRIPCIÓN DEL PROBLEMA 

Actualmente hay pocos modelos que ayuden en la estimación de la cantidad de áreas que se 

pueden cosechar a partir de cierta cantidad de áreas sembradas en Colombia, debido a que en el 

país se cuenta múltiples zonas geográficas, y estas cuentan con diferentes aspectos climáticos, 

económicos geográficos, social, etc. Por lo cual se va a buscar el modelo óptimo para estimar estas 

áreas objetivo. 

Inicialmente se va a tener un modelo general basado en características no tan específicas, 

pero si diferenciadoras como el departamento y municipio donde se quiere cultivar. Para lograr 

este fin, se buscará mediante diversos modelos, desde el más simple como regresión lineal hasta 

unos más complejos como redes neuronales simples. Además, no se tendrán en cuenta todas las 

características, debido a que la base de datos presenta un grado alto de redundancia y es necesario 

verificar en cuáles se da este problema.  

Finalmente, el objetivo de esta primera investigación es sentar las bases para futuras 

investigaciones de modelos un poco más complejos, con información un poco más precisa como 

las precipitaciones y/o contaminación del municipio donde se quiere realizar la siembra. 

2.1 PROBLEMA DE NEGOCIO 

Colombia como país agricultor, le falta inversión e interés en la búsqueda de modelos 

estimadores que puedan ayudar tanto a los medianos campesinos como a los grandes campesinos 

en el cálculo de la cantidad de hectáreas a sembrar para obtener una mejor cosecha y así optimizar 

el espacio para otro tipo de cultivo que se pueda sembrar en la zona, esto partiendo de un conjunto 

de datos muy pequeño en características, pero grande en datos. 

2.2 APROXIMACIÓN DESDE LA ANALÍTICA DE DATOS 

Se creará diversos modelos que podrán ser de gran ayuda para los medianos y grandes 

campesinos a la hora de decidir la cantidad de áreas a sembrar para un cultivo en específico, es de 

aclarar, como se comentó anteriormente estos modelos no serán entrenados con datos muy 

específicos, por lo tanto es posible que haya algún sesgo en los resultados de estos, por lo que se 

recomienda utilizar los resultados del modelo como complemento a la hora de decidir. 
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2.3 ORIGEN DE LOS DATOS 

La base de datos utilizada en este proyecto fue proporcionada por el Ministerio de 

Agricultura y Desarrollo Rural, a través de los datos abiertos de la gobernación de Colombia, 

contiene datos de la producción agrícola nacional, presentando los indicadores de áreas, producción 

y los rendimientos de los cultivos permanentes, transitorios y anuales entre los años 2007 y 2018. 

2.4 MÉTRICAS DE DESEMPEÑO 

Coeficiente de determinación o R-cuadrado: Esta medida de desempeño la trae por 

defecto la librería que se usó durante la investigación, el coeficiente de determinación mide la 

cantidad de varianza de la predicción, se obtiene de la resta de los cuadrados de nuestro vector Y 

verdadero y nuestro Y que se predijo. La mejor puntuación posible es 1,0 y puede ser negativa, 

debido a que el modelo puede ser arbitrariamente peor [3]. 

Media de la validación: Esta medida nos indica la media que se obtuvo en la validación. 

Desviación estándar de la validación: Esta medida nos indica la desviación estándar que 

se obtuvo en la validación. 

Varianza explicada: Mide la varianza entre nuestro vector Y verdadero y nuestro Y que se 

predijo, se obtiene a través del cuadrado de las desviaciones estándar, al igual que el coeficiente de 

determinación la mejor puntuación posible es 1,0 

Error promedio absoluto (MAE): Esta medida calcula el error promedio absoluto, 

correspondiente al valor esperado de la pérdida del error absoluto entre la salida predicha y la salida 

de los datos originales. Esta métrica es la más importante, debido a que dependiendo de esta se 

selecciona el mejor modelo dependiendo si esta es grande o pequeña. 

Pérdida media de regresión de la desviación de Poisson: Si la pérdida es 0, significa que 

el modelo es eficiente y es más sensible a la hora de predecir una subida o una bajada 

Pérdida media de regresión de la desviación Gamma: Si la pérdida es 0, significa que el 

modelo es eficiente, pero es muy sensible a errores relativos. 
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3. DATOS 

3.1 DATOS ORIGINALES 

Originalmente la base de datos cuando se descarga pesa aproximadamente 25,7 MB, además 

contiene un total de 206068 de filas y 17 características, estas características están distribuidas 

entre categóricas, numéricas e identificadoras. Inicialmente se cuenta con algunos datos faltantes 

en algunas características, pero en la eliminación de características determinaremos si es necesario 

imputar estos 

 

 
Fig. 1. Descripción de las características 

 

A continuación, se explica de forma detallada cada característica: 

1. CODIGO_DEPARTAMENTO (Número): Código del departamento, según lo 

establecido por el DANE 

2. DEPARTAMENTO (Texto simple): Departamento Colombiano 

3. CODIGO_MUNICIPIO (Texto simple): Departamento Colombiano 

4. MUNICIPIO (Texto simple): Departamento Colombiano 

5. GRUPO_CULTIVO (Texto simple): Categoría del cultivo 

6. SUBGRUPO_CULTIVO (Texto simple): Tipo de cultivo según categoría 

7. CULTIVO (Texto simple): Nombre del cultivo 
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8. SISTEMA_PRODUCTIVO (Texto simple): Nombre genérico del cultivo 

9. ANIO (Número): Año de producción 

10. PERIODO (Texto simple): Periodo medico 

11. AREA_SEMBRADA (Número): Área sembrada en hectáreas 

12. AREA_COSECHADA (Número): Área cosechada en hectáreas 

13. PRODUCCION (Número): Toneladas producidas 

14. RENDIMIENTO (Número): Rendimiento de la cosecha 

(PRODUCCION/AREA_COSECHADA) 

15. ESTADO_FISICO_PRODUCCION (Texto simple): Estado del producto 

16. NOMBRE_CIENTIFICO (Texto simple): Nombre científico del cultivo 

17. CICLO_CULTIVO (Texto simple): Ciclo del cultivo en el país 

 

Para el acceso a los datos, se puede acceder por medio de la plataforma de la plataforma de 

datos abiertos de la gobernación de Antioquia, y no posee restricciones tal como lo dice en su 

página de términos y condiciones de la página “El portal web de Datos Abiertos del Ministerio 

de Tecnologías de la Información y las Comunicaciones www.datos.gov.co (en adelante el 

Portal) tiene como función principal publicar de manera unificada, todos los datos 

producidos por las entidades públicas de Colombia, en formato abierto, con el fin de que éstos 

puedan ser usados de forma libre y sin restricciones por cualquier persona para desarrollar 

aplicaciones o servicios de valor agregado, hacer análisis e investigación, ejercer labores de 

control o para cualquier tipo de actividad comercial o no comercial.” [1] 

3.2 CONJUNTO DE DATOS 

3.2.1 ELIMINACIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

Luego de analizar la descripción de cada característica, se procedió a eliminar las 

características que generaban redundancia en la base de datos: 

 

• CODIGO_DEPARTAMENTO: Esta característica es un identificador de la 

característica DEPARTAMENTO. 

• CODIGO_MUNICIPIO: Esta característica es un identificador de la característica 

MUNICIPIO. 
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• PERIODO: Esta característica nos indica el periodo en el año, pero realizando una 

breve observación de los datos esta viene igual que la característica de año. 

• NOMBRE_CIENTIFICO: Esta característica nos indica el nombre de cultivo, 

pero científico, ya está información ya nos la característica CULTIVO. 

• RENDIMIENTO: Esta característica nos indica la cantidad de hectáreas obtenidas 

por área cosecha, es una operación entre dos columnas por lo tanto para evitar 

redundancia en la base de datos, se eliminará. 

 

Lo que puede observar es que estas características no nos sirven para entrenar nuestros 

modelos, pero si es posible que se puedan agregar más características usando estos identificadores 

para relacionarla con otras bases de datos. 

Adicionalmente, hubo 3 características CULTIVO con SUBGRUPO_CULTIVO y 

SISTEMA_PRODUCTIVO que posiblemente tenían redundancia, debido a que, durante el 

análisis, se identificó que estas características en alguno de sus datos se repetía el valor en estas 

características, por lo tanto, se procedió a realizar una prueba de hipótesis para determinar si estas 

características tenían una alta correlación. Para esto se usó un test chi-cuadrado entre la 

característica CULTIVO con las otras 2 características mencionadas anteriormente.  

 

• Relación entre CULTIVO y SUBGRUPO_CULTIVO 

 
Fig. 2. Prueba de hipótesis entre CULTIVO y SUBGRUPO_CULTIVO 

 

Considerando que todos casos de la tabla de resultados de la prueba chi-cuadrado generan 

un valor p igual o cercano 0, hay evidencias para rechazar H0 y afirmar que las categorías de 

SUBGRUPO_CULTIVO son dependientes de las categorías de CULTIVO 
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• Relación entre CULTIVO y SISTEMA_PRODUCTIVO  

 
Fig. 3. Prueba de hipótesis entre CULTIVO y SISTEMA_PRODUCTIVO 

 

Considerando que la mayoría de los casos de la tabla de resultados de la prueba chi-cuadrado 

generan un valor p igual o cercano 0, hay evidencias para rechazar H0 y afirmar que las categorías 

de SISTEMA_PRODUCTIVO son dependientes de las categorías de CULTIVO. 

 

Luego de los anteriores procedimientos, nuestra base de datos quedo con 9 características 

de las 17 que teníamos inicialmente, quedando configurada de la siguiente forma: 

 

 
Fig. 4. Descripción características seleccionadas 

 

Como se observa hay un dato faltante en la característica MUNICIPIO, por lo tanto, se va 

intentar llenar este dato en posteriores procesos, primero se observará si el registro que contiene 

este dato faltante se retire en el apartado de eliminación de datos. 

3.2.1 ELIMINACIÓN DE DATOS 

Como nuestro objetivo es predecir la cantidad de áreas a sembrar y como se observa en esta 

característica se tiene registros donde la cantidad de áreas a sembrar son 0, esto debido a que como 

se tienen datos enteros no se puede manejar las fracciones, por lo tanto, se procede a eliminar estos, 
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además me mencionó al inicio que solo tendremos 2 tipos de agricultores, los que son los medianos 

agricultores y grandes agricultores. 

Una vez que se eliminaron estos registros, la base de datos quedó con 205347 filas de las 

206068 que se tenían, por lo tanto, se eliminaron 721 registros de la base de datos, lo cual no 

representa una cifra significativa a comparación de los registros que se tenían iniciales. 

 
Fig. 5 Descripción característica con datos eliminados 

Como se observa en la tabla si se redujo la cantidad de registros, pero aún permanece ese 

dato vacío en la característica MUNICIPIO, por lo tanto, se procederá a la imputación de este 

dato. 

3.2.2 IMPUTACIÓN DE DATOS 

Una vez que se observó este registro que contenía este dato faltante, se determinó que este 

contenía el dato de la característica CODIGO_MUNICIPIO, por lo que procedió a buscar qué 

municipio tenía este id, una vez se identificado, se observó que correspondía a BAJO BAUDO, 

por lo tanto, se procedió a rellenar este dato en el campo faltante, finalmente nuestra base de datos 

quedó sin datos faltantes.  

 
Fig. 6. Descripción característica con datos imputados 
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3.3 DESCRIPTIVA 

Hasta el momento nuestra base de datos luce de la siguiente manera: 

 
TABLA I 

DATOS DE LA BASE DE DATOS  

 
 

3.3.1 CARACTERÍSTICAS: 

3.3.1.1 Características numéricas: 

Tenemos 3 características numéricas, las cuales poseen un rango de valores amplios, por lo 

tanto, es complejo ver su distribución, a partir de esta tabla se empieza a detectar el problema que 

se comentó inicialmente. 

TABLA II 

CARACTERÍSTICAS NUMÉRICAS 
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3.3.1.2 CARACTERÍSTICAS CATEGÓRICAS: 

Tenemos 6 características categóricas, acá se observa otro problema y es cantidad de 

categorías que tiene cada variable, por lo tanto, se descarta el uso de la codificación one-hot, debido 

a que incrementa de forma razonable la cantidad de características: 

 
TABLA III 

CARACTERÍSTICAS CATEGORICAS 

 
 

El resumen de nuestras características categóricas, Inicialmente se detectó que la 

distribución de los datos tenía rangos tan grandes que no se alcanzaba a generar la gráfica de 

distribución de los datos de forma correcta.  Para poder observar la distribución de los datos de 

forma correcta, fue necesario escalonar los datos 

3.3.2 Codificación de características 

Retomando las características categóricas que tenemos en nuestra base de datos que son:  

• DEPARTAMENTO 

• MUNICIPIO 

• GRUPO_CULTIVO 

• CULTIVO 

• ESTADO_FISICO_PRODUCCION 

• CICLO_CULTIVO 

Requerimos hacer una codificación a estas para poder entrenar el modelo, como se pudo ver 

anteriormente, se tiene una gran cantidad de categorías por cada característica, por lo tanto se optó 

por aplicar la codificación label-encoder [26], que básicamente le asigna un valor de 1 a n categoría 

a cada característica categórica, una vez que se aplicó este proceso nuestra base de datos quedó de 

la siguiente manera: 
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TABLA IV 

BASE DE DATOS CON LABEL ENCODER 

 
 

Las distribuciones de los datos quedaron de la siguiente forma: 

TABLA V 

INFORMACIÓN DE LA NUEVA BASE DE DATOS 

 
 

Y gráficamente por medio de un diagrama de cajas podemos observar lo siguiente: 

 
Fig. 7. Diagrama de cajas de la base de datos con label-encoder 

 

Del gráfico anterior podemos observar que la diferencia entre escalas de los datos de cada 

característica es extremadamente amplia, problema que ya venía detectando, por lo tanto es 

necesario escalonar nuestra base de datos, pero antes de realizar este proceso, es necesario dividir 

la base de datos en cómo se propuso inicialmente, en medianos campesinos y grandes campesinos. 



ESTIMACIÓN DE ÁREAS A CULTIVAR EN COLOMBIA  26 

 

3.3.3 División de nuestra base datos en medianos agricultores y grandes 

agricultores: 

 
Fig. 8. Distribución de la característica objetivo 

 

Tal como se observa en la distribución se observó que hay una gran cantidad de datos que 

se acumulan entre los rangos de 1 a 10 hectáreas, luego de realizar una vasta investigación se 

encontró el artículo ya mencionado [] en el que se define 3 tipos de agricultores: 

• Pequeño agricultor: menor a 1 hectárea 

• Medianos agricultores: entre 1 a 10 hectáreas. 

• Grandes agricultores: de 10 hectáreas en adelante 

Como se mencionó anteriormente, no se puede trabajar con los pequeños agricultores 

debido a que no se tiene una amplia cantidad de hectáreas sembradas menores a 1, además que la 

base de datos en esta característica es tipo entero por lo tanto no se tiene fraccionadas las hectáreas 

sembradas menores a 1. 

3.3.3.1 Medianos agricultores 

Luego de realizar esta partición vemos que esta base de datos quedo con 56393 de los 

205347 que se tenían, aproximadamente 1/4 de la base de datos originales 
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Nuestra distribución de datos para esta base de datos quedó: 

 

TABLA VI 

INFORMACIÓN BASE DE DATOS MEDIANOS AGRICULTORES 

 
 

Por otro lado, con el diagrama de cajas aún podemos observar que aún se presenta una gran 

cantidad de datos atípicos en la característica PRODUCCION 

 

 
Fig. 9. Diagrama de cajas de la base de datos medianos agricultores 
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Y por último se puede observar en la variable objetivo ya posee una distribución mucho 

más visible 

 
Fig. 10. Diagrama de barras de la característica objetivo de los medianos agricultores 

3.3.3.1 Grandes agricultores 

Por otro lado, en esta partición vemos que esta base de datos quedo con 148954 de los 

205347 que se tenían, aproximadamente 3/4 de la base de datos originales. Nuestra distribución de 

datos para esta base de datos quedó muy similar a la que se tenía originalmente: 

 
TABLA VII 

INFORMACIÓN BASE DE DATOS GRANDES AGRICULTORES 
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Además, observando el diagrama de cajas de esta base de datos, se presenta una gran 

cantidad de datos atípicos en la característica PRODUCCION, presentando un problema muy 

similar observado en la base de datos original, por lo tanto, en posteriores apartados se va a realizar 

la eliminación de estos datos atípicos: 

 
Fig. 11. Diagrama de cajas de la base de datos grandes agricultores 

 

Y observando la característica objetivo AREA_SEMBRADA, se observa que aún hay un 

gran problema de escalas, por lo tanto, en el próximo apartado se realizará este procedimiento de 

escalado 

 
Fig. 12. Diagrama de barras de la característica objetivo de los grandes agricultores 
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4. PROCESO DE ANALÍTICA 

4.1 PIPELINE PRINCIPAL 

 
Fig. 13. Diagrama de flujo del procesamiento de los datos 

 



ESTIMACIÓN DE ÁREAS A CULTIVAR EN COLOMBIA  31 

 

4.2 PREPROCESAMIENTO  

Se generaron múltiples bases de datos que surgieron luego de la aplicación de varias técnicas 

de codificación, además de estas las que se generaron a partir de varios métodos para eliminar los 

datos atípicos, donde se tuvo diferentes resultados de para entrenar los modelo y también se dejo 

la data sin eliminar datos atípicos 

4.2.1 PREPROCESAMIENTO EN BASE DE DATOS DE MEDIANOS 

AGRICULTORES 

4.2.1.1 Escalamiento robusto 

En este parte de proceso se buscó una transformación de datos, con este método, debido a 

que se detectó una gran presencia de datos atípicos. En nuestro caso para esta transformación se 

escaló los datos en un rango entre el primer cuartil y el tercer cuartil, esto permitió escalar los datos 

independientemente de las características, ya que esta transformación computa las estadísticas más 

importantes de las muestras de los datos, como la media y la desviación estándar.  

4.2.1.1.1 Medianos agricultores: 

Una vez escalados los datos en la base de datos de los medianos agricultores con esta 

transformación, se observa que aún se presentan datos atípicos en la característica 

PRODUCCION. 

 
Fig. 14. Diagrama de cajas de los datos de medianos agricultores con escalamiento robusto 
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4.2.1.1.2 Grandes agricultores: 

Para la base de datos de los grandes agricultores con esta transformación, se observa que 

aún se presentan datos atípicos en la característica PRODUCCION, además que en 

AREA_COSECHA y AREA_SEMBRADA también se detectaron algunos datos atípicos. 

 
Fig. 15. Diagrama de cajas de los datos de grandes agricultores con escalamiento robusto 

 

De este escalamiento se puede observar que aún los datos siguen estando es escalas que son 

muy diferentes por lo tanto no se apreció muy bien en los diagramas de cajas la distribución de 

cada característica. 

4.2.1.2 Escalamiento estándar 

Es una transformación es la más usada a la hora de escalar los datos antes del entrenamiento, 

básicamente consta de restar los datos por la media de cada característica y dividido por la varianza 

de cada característica. 

4.2.1.2.1 Medianos agricultores: 

Con esta transformación también podemos apreciar que hay una gran cantidad de datos 

atípicos en la característica de PRODUCCION, con esta transformación se puede observar un 

poco más claro la distribución de los datos en cada característica. 
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Fig. 16. Diagrama de cajas de los datos de medianos agricultores con escalamiento estándar 

 

4.2.1.2.2 Grandes agricultores: 

Por el lado de los grandes agricultores, se puede observar un poco mejor la distribución de 

los datos en cada característica, al igual que con la anterior transformación, acá se observa más 

datos atípicos en las características de AREA_SEMBRADA y AREA_COSECHADA. 

 
Fig. 17. Diagrama de cajas de los datos de grandes agricultores con escalamiento estándar 

 

4.2.1.2 Escalamiento normalizado MIN - MAX 

Con esta transformación, buscamos normalizar los datos a una escala en el rango entre 0 y 

1, estrechando todos los datos y permitiendo observar de forma más clara la distribución de cada 

característica. 
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4.2.1.2.1 Medianos agricultores: 

Con esta transformación podemos observar de forma mucho más clara la distribución de 

cada característica para los medianos agricultores, además se evidencio datos atípicos en otras 

características en las que los anteriores métodos no había detectado. 

 
Fig. 18. Diagrama de cajas de los datos de medianos agricultores con escalamiento min-max 

 

4.2.1.2.2 Grandes agricultores: 

En esta transformación con los grandes agricultores, podemos observar que aumentaron los 

datos atípicos en las características AREA_SEMBRADA y AREA_COSECHADA, y por otro 

lado disminuyó la cantidad de datos atípicos que tenía la característica PRODUCCION. 

 
Fig. 19. Diagrama de cajas de los datos de grandes agricultores con escalamiento min-max 

 

Esta transformación se comportó muy bien con ambas bases de datos, permitiendo observar 

de una forma más clara cada una de las variables. 
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4.2.1.2 Escalamiento Máxima Normalización 

En esta transformación se buscará relacionar los datos con respecto al máximo valor de los 

datos por cada característica: 

4.2.1.2.1 Medianos agricultores: 

A comparación de las anteriores transformaciones, en este se observa una gran cantidad de 

datos atípicos que se generaron a partir de esta, la única característica que se ve sin datos atípicos 

es CULTIVO 

 
Fig. 20. Diagrama de cajas de los datos de medianos agricultores con máxima normalización 

4.2.1.2.1 Grandes agricultores: 

Al realizar esta transformación en esta base de datos, se observa que tuvo el mismo 

comportamiento que los medianos agricultores, a diferencia de que en esta las 2 únicas 

características sin datos atípicos, son MUNICIPIO y PRODUCCION 

 
Fig. 21. Diagrama de cajas de los datos de grandes agricultores con máxima normalización 
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A partir de las anteriores transformaciones, podemos deducir que el método menos efectivo 

fue el escalamiento con máxima normalización y el escalado más efectivo fue con el método min-

max, posiblemente esto se podrá observar mejor en el desempeño que tengan estas bases para el 

entrenamiento de los modelos. Además de los diagramas de cajas mostrados anteriormente 

podemos observar una gran cantidad de datos atípicos en diferentes características, por lo tanto, se 

procede a detectar y eliminar los datos atípicos por medio de dos métodos. 

4.2.2.1 Detección de datos atípicos no supervisado 

Este método se basa en una búsqueda local de datos atípicos, llamado factor atípico local o 

LOF, calculando la desviación local de la densidad de cada muestra con respecto a sus vecinos más 

cercanos. Por lo tanto, se debe utilizar una métrica de distancia entre una muestra y los vecinos 

más cercanos de forma local y a partir de la distancia se puede decir si es un dato atípico o no, 

donde una distancia más grande de un vecino con respecto a una muestra se considera como dato 

atípico. 

 

Para este proceso que va a usar una función de la librería sklearn LocalOutlierFactor [22] 

para esto se variara 2 de sus parámetros, el número de vecinos y la distancia que se va tomar: 

 

• Número de vecinos, se variaron entre 5, 7, 9 y 11 vecinos. 

• Métricas de distancias, se usaron las métricas euclidean, minkowski y manhattan. 

 

Cada una de estas variaciones junto con la base de datos escaladas generó una matriz 

diferente que se usarán para entrenar los diferentes modelos, a continuación, se mostrará el 

resultado de las bases de datos obtenidas. 
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4.2.2.1.1 Escalamiento robusto 

4.2.2.1.1.1 Medianos agricultores: 

TABLA VIII 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO ROBUSTO Y ALGORITMO LOF 

APLICADO A MEDIANOS AGRICULTORES 
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4.2.2.1.1.2 Grandes agricultores: 

TABLA IX 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO ROBUSTO Y ALGORITMO LOF 

APLICADO A GRANDES AGRICULTORES 
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4.2.2.1.2 Escalamiento estándar 

4.2.2.1.2.1 Medianos agricultores: 

TABLA X 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO ESTÁNDAR Y ALGORITMO LOF 

APLICADO A MEDIANOS AGRICULTORES 
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4.2.2.1.2.2 Grandes agricultores: 

TABLA XI 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO ESTÁNDAR Y ALGORITMO LOF 

APLICADO A GRANDES AGRICULTORES  
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4.2.2.1.3 Escalamiento normalizado MIN - MAX 

4.2.2.1.3.1 Medianos agricultores: 

TABLA XII 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO MIN-MAX Y ALGORITMO LOF 

APLICADO A MEDIANOS AGRICULTORES 
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4.2.2.1.3.2 Grandes agricultores: 

TABLA XIII 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO MIN-MAX Y ALGORITMO LOF 

APLICADO A GRANDES AGRICULTORES 
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4.2.2.1.4 Escalamiento Máxima Normalización 

4.2.2.1.4.1 Medianos agricultores: 

TABLA XIV 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO MÁXIMA NORMALIZACIÓN Y 

ALGORITMO LOF APLICADO A MEDIANOS AGRICULTORES  
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4.2.2.1.4.2 Grandes agricultores: 

TABLA XV 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO MÁXIMA NORMALIZACIÓN Y 

ALGORITMO LOF APLICADO A GRANDES AGRICULTORES 

 

4.2.2.2 Detección de datos atípicos basado en el algoritmo de aislamiento forestal 

Este método se basa en aislar las muestras por selectividad aleatoria de una característica de 

los datos, estableciendo un valor de referencia o umbral que divide entre los valores máximos y 

mínimos de una característica. Por lo tanto, para realizar la división, se generan particiones de los 

datos que es representado mediante una estructura de un árbol de decisión, donde cada partición 

aísla una o más muestras que representen datos atípicos. Para mayor efectividad en la detección de 

datos atípicos, el algoritmo genera un bosque de árboles aleatoriamente donde se calcula las 

longitudes de las ramificaciones de los árboles. Al final para determinar qué datos son atípicos, se 

debe buscar aquellas longitudes que sean más cortas para una o más muestras, estas se considerarán 

como datos atípicos. 

Para este proceso que va a usar una función de la librería sklearn IsolationForest [23] para 

esto se variara 2 de sus parámetros, el número de estimadores o árboles y la contaminación: 

• Número de estimadores, se variaron entre 100, 200, 300 y 400 árboles. 

• Contaminación, se variaron entre 0.05, 0.10, 0.15, 0.20 y auto, donde la 

contaminación auto, se calculará de forma automática en cada iteración. 
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Cada una de estas variaciones junto con la base de datos escaladas generó una matriz 

diferente que se usarán para entrenar los diferentes modelos, a continuación, se mostrará el 

resultado de las bases de datos obtenidas. 

4.2.2.2.1 Escalamiento robusto 

4.2.2.2.1.1 Medianos agricultores: 

TABLA XVI 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO ROBUSTO Y ALGORITMO ISF 

APLICADO A MEDIANOS AGRICULTORES 
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4.2.2.2.1.2 Grandes agricultores: 

TABLA XVII 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO ROBUSTO Y ALGORITMO ISF 

APLICADO A GRANDES AGRICULTORES 
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4.2.2.2.2 Escalamiento estándar 

4.2.2.2.2.1 Medianos agricultores: 

TABLA XVIII 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO ESTÁNDAR Y ALGORITMO ISF 

APLICADO A MEDIANOS AGRICULTORES 
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4.2.2.2.2.2 Grandes agricultores: 

TABLA XIX 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO ESTÁNDAR Y ALGORITMO ISF 

APLICADO A GRANDES AGRICULTORES  
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4.2.2.2.3 Escalamiento normalizado MIN - MAX 

4.2.2.2.3.1 Medianos agricultores: 

TABLA XX 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO MIN-MAX Y ALGORITMO ISF 

APLICADO A MEDIANOS AGRICULTORES 
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4.2.2.2.3.2 Grandes agricultores: 

TABLA XXI 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO MIN-MAX Y ALGORITMO ISF 

APLICADO A GRANDES AGRICULTORES 
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4.2.2.2.4 Escalamiento Máxima Normalización 

4.2.2.2.4.1 Medianos agricultores: 

TABLA XXII 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO MÁXIMA NORMALIZACIÓN Y 

ALGORITMO ISF APLICADO A MEDIANOS AGRICULTORES 
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4.2.2.2.4.2 Grandes agricultores: 

TABLA XXIII 

BASES DE DATOS CREADAS A PARTIR DEL ESCALAMIENTO MÁXIMA NORMALIZACIÓN Y 

ALGORITMO ISF APLICADO A GRANDES AGRICULTORES 

 
 

Una vez que se obtuvieron los resultados, se puede observar que los datos atípicos 

detectados por aislamiento forestal varían mucho dependiendo de la contaminación, por otro lado, 

con el algoritmo LOF la cantidad de atípicos no varía tanto con los parámetros ingresados. 
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4.3 MODELOS  

Debido a que el objetivo de este primer acercamiento a la estimación de 

AREAS_SEMBRADAS, sólo se modificará el hiperparámetro más relevante del modelo en caso 

de que este posea alguno. 

4.3.1 Modelo de regresión lineal 

Consta de un modelo lineal con coeficientes o pesos para minimizar la suma residual de 

cuadrados entre los objetivos observados en el conjunto de datos y los objetivos predichos por la 

aproximación lineal, para esto se hará uso del algoritmo LinearRegression [3] de sklearn. 

4.3.2 Modelo de regresión robusta 

Es un algoritmo iterativo que permite trabajar un estimador o modelo de regresión, por 

medio de iteraciones subsiguientes después de dividir el conjunto de datos sin y con influencia de 

datos atípicos. Por lo tanto, permite trabajar dos tipos de problema que evita el aumento del error 

de regresión. para esto se hará uso del algoritmo RANSACRegresor [4] de sklearn y variando el 

residual máximo para que una muestra de datos se clasifique como un dato erróneo. Los puntos 

cuyos residuos son estrictamente iguales al umbral se consideran datos erróneos, se variará con 

0.05, 0.1, 0.15, 0.2 y 0.25, con un máximo de iteraciones de 1000. 

4.3.3 Modelo de regresión lineal con características polinómicas 

La regresión polinómica es una técnica que consiste en usar modelos lineales cuando el 

conjunto de datos tiene una alta no-linealidad. Por lo tanto, de busca adicionar alguna variable extra 

que es computado desde las variables existente, para esto se volver a usar el algoritmo 

LinearRegression junto a un generador de matrices de características de las combinaciones de 

polinomios de las características con un grado menor o igual que el grado especificado, para esto 

se usa el algoritmo PolynomialFeatures [5] de sklearn, en nuestro caso se varió con 2, 3, 4, 5 y 6 

exponentes. 

4.3.4 Modelo de regresión basada en bosques aleatorios o random forest 

La regresión basada en bosques aleatorios se ajusta a una serie de árboles de decisión de 

clasificación en varias submuestras del conjunto de datos y utiliza el promedio para mejorar la 
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precisión predictiva y controlar el sobreajuste.  Para esto se va a usar el algoritmo 

RandomForestRegressor [6] de la librería sklearn. Además, se configuraron la profundidad 

máxima del árbol igual número de características que en nuestro caso son 9 características y se 

variara la cantidad de arbole de 20 en 20 hasta llegar a 100 árboles como máximo 

 

4.3.5 Modelo de regresión MLP 

En este apartado se va a hacer uso de una red neuronal simple que nos provee la librería 

sklearn, dicho algoritmo es MLPRegresor [7] la configuración de esta red neuronal consta de dos 

posibles configuraciones 2, 100 neuronas en 1 capa y 100 neuronas con 2 capas, resto se dejará las 

configuraciones que vienen por defecto: 

• La función de activación va a ser una relu 

• El optimizador va a ser un Adam 

• El tamaño del lote será seleccionado de forma automática 

• La ratio de aprendizaje inicial será de 0.01 

• El número máximo de iteraciones será de 100 

4.3.6 Modelo de regresión HGB 

Esta regresión durante el entrenamiento, el cultivador de árboles aprende en cada punto de 

división si las muestras con valores faltantes deben ir al hijo izquierdo o derecho, según la ganancia 

potencial. Al predecir, las muestras con valores faltantes se asignan al hijo izquierdo o derecho en 

consecuencia. Si no se encontraron valores faltantes para una característica determinada durante el 

entrenamiento, las muestras con valores faltantes se asignan al hijo que tenga la mayor cantidad de 

muestras. Para usar este algoritmo se usa el modelo HistGradientBoostingRegressor [21] de la 

librería sklearn 

4.3.7 Modelo de regresión de Huber  

La regresión Huber funciona optimizando la pérdida cuadrática para las muestras donde y 

la pérdida absoluta para las muestras. Este modelo posee un parámetro sigma que variamos 1.05, 

1.25 y 1.45 estos nos aseguran de que, si y aumenta o disminuye por un determinado factor, no es 

necesario volver a escalar épsilon para lograr la misma robustez. Esto nos aporta la facilidad que 
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la función de pérdida no se vea muy influenciada por los valores atípicos sin ignorar por completo 

su efecto. Para usar este algoritmo se usa el modelo HuberRegressor [20] de la librería sklearn. 

4.3.8 Modelo de regresión de Theil Sen 

La regresión Theil Sen, permite calcular soluciones de mínimos cuadrados en subconjuntos 

variados de las muestras en X. Dependiendo del número de submuestras entre el número de 

características y muestras conduce a un estimador con un compromiso entre robustez y eficiencia.  

Se basa en el principio que el número de soluciones de mínimos cuadrados es "un número 

de muestras eligen un número de submuestras", puede ser extremadamente grande, pero se puede 

limitar por medio del hiper parámetro de máxima subpoblación. Además, si se alcanza este límite, 

los subconjuntos se eligen aleatoriamente. Al final, se calcula la mediana espacial (o mediana L1) 

de todas las soluciones de mínimos cuadrados. Para usar este algoritmo se usa el modelo 

TheilSenRegressor [19] de la librería sklearn. 

4.4 MÉTRICAS 

Para calcular las métricas de desempeño se usó diferentes algoritmos presentes en la librería 

de sklearn, principalmente se tiene el R2 que es el score por defecto que nos arroja los modelos 

sklearn que se usaron para entrenar las diferentes bases de datos, se tienen 9 métricas de desempeño 

que son las siguientes: 

 

• R2 del modelo (R2_MODEL): esta métrica es arrojada por el estimador o modelo 

una vez se realizaba su predicción, esta métrica viene por defecto en los estimadores 

de sklearn. 

 

Para las siguientes 4 métricas, hay que tener en cuenta que estas provienen de las 2 

validaciones cruzadas que se hicieron. La primera validación cruzadas con el score de error 

cuadrático medio: 

• Error cuadrático medio obtenido con la validación cruzada (CROSS_ECM): 

esta métrica se obtuvo a partir del vector resultado de la validación cruzada, por lo 

tanto, esta métrica sería la media de los errores cuadrados que se obtuvo en cada 

validación. 
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• Desviación estándar de los errores cuadráticos obtenidos en la validación 

cruzada (CROSS_ECM_DE): esta métrica se obtuvo a partir del vector resultado 

de la validación cruzada, por lo tanto, esta métrica sería la desviación estándar de 

los errores cuadrados obtenidos en cada validación. 

 

Y por otro lado tenemos la otra validación cruzada con el score del R2: 

 

• Coeficiente de determinación o R2 obtenido con la validación cruzada 

(CROSS_R2): esta métrica se obtuvo a partir del vector resultado de la validación 

cruzada, por lo tanto, esta métrica sería la media de los coeficientes de determinación 

o los R2 que se obtuvo en cada validación. 

• Desviación estándar de los coeficientes de determinación o R2 obtenido con la 

validación cruzada (CROSS_R2_DE): esta métrica se obtuvo a partir del vector 

resultado de la validación cruzada, por lo tanto, esta métrica sería la desviación 

estándar de los coeficientes de determinación o los R2 que se obtuvo en cada 

validación. 

 

Las otras métricas que se tuvieron en cuenta fueron: 

 

• Varianza Explicada (VARIANZA_EXPL): esta métrica se obtuvo por medio del 

algoritmo explained_variance_score [8] que provee las métricas de la librería 

sklearn. 

• Error promedio absoluto (MAE): esta métrica se obtuvo por medio del algoritmo 

mean_absolute_error [9] que provee las métricas de la librería sklearn. 

 

Para las dos siguientes métricas se necesita que tanto las muestras estimadas y las muestras 

original tengan valores positivos, por lo tanto, se realizó un escalamiento de estos dos conjuntos de 

datos para evitar errores 
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• Pérdida media de regresión de la desviación de Poisson (MAE_POISSON): Para 

calcular esta métrica se usará el algoritmo mean_poisson_deviance [10] de la 

biblioteca sklearn 

• Pérdida media de regresión de la desviación Gamma (MAE_GAMMA): Al 

igual que los anteriores esta métrica se usará el algoritmo 

desviación_gamma_media [10] de la biblioteca sklearn. 

5. METODOLOGÍA 

5.1 BASELINE 

La primera iteración, en resumidas cuentas, se realizó de la siguiente manera: 

 

1. Inicialmente comenzamos analizando la base de datos, observando cuantos datos 

teníamos, el número de características, el tipo de estas características. 

2. Posteriormente se procedió a eliminar las características que fuesen identificadores, 

en este caso notamos que CODIGO_DEPARTAMENTO, 

CODIGO_MUNICIPIO y NOMBRE_CIENTIFICO eran identificadores de 

otras características DEPARTAMENTO, MUNICIPIO Y CULTIVO 

respectivamente. Además, se eliminaron las columnas ANIO Y PERIODO, esto 

debido a que estas características nos indica el año de la cosecha, nos limitará los 

futuros modelos a saber la fecha de la para poder hacer la predicción, no obstante, 

esta característica nos servirá para agregar otras características que nos ayuden a 

mejorar el modelo. Por último, se procedió a eliminar la característica 

RENDIMIENTO que genera redundancia en la base de datos. 

3. Debido a que del análisis inicial se observó que podría haber una relación de la 

variable CULTIVO con SUBGRUPO_CULTIVO y 

SISTEMA_PRODUCTIVO, debido a que estas variables se identificaron durante 

el análisis que poseían los mismo valores en algunos registros, se realizó una pruebas 

de hipótesis con el test chi-cuadrado para saber si eliminamos estas características 

que tampoco nos iban aportar valor a nuestro modelo, al final el resultado que obtuvo 
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del test nos dio la confianza de poder estar las características 

SUBGRUPO_CULTIVO y SISTEMA_PRODUCTIVO de nuestros datos. 

4. Luego se procedió a la imputación de datos faltantes, se identificó en las 

características MUNICIPIO. 

5. Una vez que se tenía claro que columnas se usarían para entrenar nuestro modelo, 

se procedió a hacer la codificación de las características categóricas de nuestra base 

de datos, se observó que estas características poseían una gran cantidad de 

categorías, por lo tanto, se optó por un label encoder para codificar estas variables. 

6. Se genera un diagrama de distribución para nuestra característica objetivo y se 

observa que hay una gran cantidad de datos entre 1 a 10 hectáreas sembradas las 

cuales correspondían a los medianos agricultores, posterior a esta observación se 

divide la base de datos en 2. 

7. Se realiza el escalamiento min-max a las 2 bases de datos  

8. Se revisaron los datos atípicos de nuestros datos con un diagrama de cajas, se 

observa que hay una gran cantidad de datos atípicos en la característica 

PRODUCCION, por lo tanto se procedió a eliminar los datos atípicos de las 2 bases 

de datos.  

9. Una vez tenemos los datos limpios se procede a verificar la importancia de nuestras 

características, donde se corroboró que la característica que más aportaba al modelo 

era la característica AREA_COSECHADA. 

10. Finalmente se procedió a estimar con una regresión lineal simple para ambas bases 

de datos. 

 

Los resultados obtenidos en ambas bases de datos fueron buenos, debido a que se obtuvieron 

métricas medianamente buenas. No obstante, las mejores métricas las arrojó la base de datos de los 

grandes agricultores, pero a pesar de estos resultados, aún no se lograba el objetivo de un MAE 

menor a 0.01 para ambas bases de datos. Por lo tanto, se optó por usar varios métodos de 

escalamiento y varios métodos de eliminación de datos atípicos, esto para aumentar la posibilidad 

de llegar a esa métrica objetivo, estas bases de datos se guardaron y posteriormente se usarán para 

entrenar cada modelo con estos distintos datos, para que al final podamos tener un gran repertorio 

de posibilidades. 
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5.2 VALIDACIÓN 

Como se mencionó anteriormente, de la base de datos original se derivaron 2 bases de datos, 

las cuales son los medianos agricultores y los grandes agricultores, luego de realizar el respectivo 

escalado de los datos para ambas bases de datos, se dividió los datos en 20% para las pruebas y 

80% para el entrenamiento. 

Posteriormente se entrenó cada modelo con los datos de entrenamiento, luego se procedió 

a realizar la predicción con los datos de prueba, con estos datos estimados se procedió a sacar las 

métricas. Por otro lado, también se procedió a hacer 2 validaciones cruzadas con ayuda de 

algoritmo cross_val_score [16] que provee la librería sklearn 

5.2.1 Validación cruzada con error cuadrático medio 

Para esta validación se utilizó un puntaje de error cuadrático medio, además de que se 

utilizaron 5 pliegues o dobleces 

5.2.2 Validación cruzada con coeficiente de determinación o R2 

Para esta validación se utilizó un puntaje del coeficiente de determinación o R2, además de 

que se utilizaron 10 pliegues o dobleces 

5.3 ITERACIONES y EVOLUCIÓN 

Una vez se tiene claro cómo se va hacer la validación de los diferentes modelo a entrenar, 

se procedió a crear diferentes bases de datos con diferentes escalamientos y diferentes métodos de 

eliminación de datos atípicos, en total se crearon 224 bases de datos, 112 de medianos agricultores 

y 112 de grandes agricultores, con las diferentes configuraciones que se hicieron en la detección 

de atípicos, incluyendo la base de datos original, posteriormente se procedió a entrenar el primer 

modelo con estas 224 bases de datos, adicional a este se agregaron 7 modelos más, los cuales en 

su mayoría solo se les varió un hiper parámetro, debido a que en esta investigación se busca un 

modelo inicial simple, posteriormente si el lector lo ve conveniente puede modificar algunos de 

estos hiper parámetros para obtener mejores resultados. 

En cada modelo que se entrenaba, se observaba que había modelos que funcionaban muy 

bien con un tipo de base de datos escalonada, además que algunos modelos más sencillos ofrecían 

mejores métricas que otros modelos más complejos. Se obtuvo un buen resultado tanto para los 
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pequeños agricultores, como para los grandes agricultores, pero en cada iteración se observaba que 

se obtenía mejores métricas con la base de datos de los grandes agricultores, se probaron modelos 

tan sencillos como el de regresión lineal y tan complejos como el random forest.  

Se pudo evidenciar que el enfoque que se le dio a la investigación mostraba muy buenos 

resultados, pero cada vez que pasaba una iteración el costo computacional era fluctuante, donde 

había modelos que no requerían tanto procesamiento y no tomaba mucho tiempo, como había otros 

que requerían muchas horas de procesamiento. 

 

Al final se obtuvo la siguiente evolución: 

 

• Iteración 0: Exploración de los datos y primer modelo. 

• Iteración 1: Algoritmos de escalamiento de datos y algoritmo de eliminación de 

datos atípicos. 

• Iteración 2: Generación de datos medianos agricultores. 

• Iteración 3: Generación de datos de grandes agricultores. 

• Iteración 4: Modelo de regresión lineal. 

• Iteración 5: Modelo de regresión robusta. 

• Iteración 6: Modelo de regresión simples con características polinómicas. 

• Iteración 7: Modelo de regresión de árboles aleatorios o random forest. 

• Iteración 8: Modelo de regresión MLP. 

• Iteración 9: Modelo de regresión HGB. 

• Iteración 10: Modelo de regresión de Huber. 

• Iteración 11: Modelo de regresión de Theil Sen. 

• Iteración 12: Selección del modelo. 

  



ESTIMACIÓN DE ÁREAS A CULTIVAR EN COLOMBIA  61 

 

5.4 HERRAMIENTAS 

5.4.1 Entorno de ejecución y desarrollo 

Para esta investigación se usó Colab que es un servicio de Google Research de notebooks 

de Jupyter que permite escribir y ejecutar código de Python desde el navegador, dichos archivos 

pueden estar alojados tanto en repositorios como en la nube y pueden ser ejecutados localmente, 

colab permite iniciar de forma rápida y replicar el proceso de investigación realizado para esta 

investigación, debido a que no requiere instalación para usarlo y brinda acceso con recursos 

computacionales limitados[12].  

 

5.4.2 Librerías de procesamiento 

La librería que más se usó tanto por sus algoritmos de procesamiento, como para los 

modelos fue skleran [13] debido a que es una de las librerías más útiles y sólidas para el 

aprendizaje automático en Python, ya que proporciona una selección de herramientas eficientes 

para el aprendizaje automático y el modelado estadístico, la regresión y la reducción de la 

dimensionalidad. 

 

• LabelEncoder, para hacer la codificación de las características categóricas. 

• RobustScaler, StandardScaler, MinMaxScaler y Normalizer, se usaron para 

escalar los datos antes del procesamiento. 

• LocalOutlierFactor y IsolationForest, se usaron para la detección de datos 

atípicos. 

• LinearRegression, RANSACRegressor, PolynomialFeatures, 

RandomForestRegressor, MLPRegressor, HistGradientBoostingRegressor, 

HuberRegressor y TheilSenRegressor, estos fueron los modelos que se usaron con 

las diferentes bases de datos 

• Train_test_split, se usó para la partición de datos de entrenamiento y prueba. 

• Cross_val_score, explained_variance_score, mean_absolute_error, 

mean_gamma_deviance y mean_poisson_deviance, estas se usaron para calcular 

las métricas de desempeño del modelo. 
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Por otro lado, las librerías para la gestión de los datos fueron: 

• Pandas: Proporciona estructuras de datos rápidas, flexibles y expresivas, diseñadas 

para trabajar con datos de manera fácil y realizar análisis prácticos de estos [15]. 

• Numpy: Proporciona un objeto de matriz multidimensional, varios objetos 

derivados (como matrices y matrices enmascaradas) y una variedad de rutinas para 

operaciones rápidas en matrices, que incluyen manipulación matemática, lógica, de 

formas, clasificación, selección, transformadas discretas de Fourier, álgebra lineal 

básica, operaciones estadísticas básicas, simulación aleatoria y mucho más [14]. 

5.4.3 Librerías de gráficas 

Para graficar los diferentes análisis estadísticos realizados se usaron dos librerías para 

graficar: 

 

• Seaborn: Permite realizar gráficos 2D de matrices. Está basado en MATLAB, pero 

es independiente de este. Permite el uso de la librería como NumPy, debido a que 

está construido con esta, esto para proporcionar un buen rendimiento incluso para 

arreglos grandes, es una librería fácil de usar de ahí su reconocimiento [17]. 

• Matplotlib: Permite la visualización de datos. Proporciona una serie de algoritmos 

para dibujar gráficos estadísticos atractivos e informativos, además que está basada 

en la librería matplot, ya explicada anteriormente [18]. 

6. RESULTADOS 

6.1 MÉTRICAS 

A continuación, se mostrarán los resultados obtenidos de las diferentes iteraciones que se 

hicieron con diferentes modelos, con diferentes configuraciones y diferentes bases de datos 

escalonadas, esto con el fin de identificar la mejor composición para seleccionar el mejor modelo. 

Se hará bastante énfasis en saber cuáles algoritmos de escalamiento y eliminación de datos atípicos 

dieron buenos resultados y cuáles no. Además en la parte inferior de las tablas podrá ver la cantidad 

de bases de datos con las que se entreno ese modelo. 
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6.1.1 Modelo de regresión lineal 

6.1.1.1 Medianos agricultores 

Los mejores resultados se obtuvieron con el escalado min-max, además que el algoritmo de 

eliminado de datos atípicos era el mismo solo variaba la cantidad de estimadores y se observa que 

el parámetro automático junto con la contaminación de 0.2 arroja los mejores resultados. Por otro 

lado, vemos que los peores resultados se obtuvieron con el escalado estándar y con el algoritmo 

LOF solo varia la cantidad de vecinos y la distancia 

 
TABLA XXIV 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN LINEAL CON LAS MULTIPLES BASES DE DATOS 

GENERADAS DE LOS MEDIANOS AGRICULTORES 
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Como se puede observar este modelo se adapta muy bien a los datos, pero no al punto de 

generar un sobreajuste, además se observa que la predicción es un poco más alta que los datos 

originales. 

 
Fig. 22. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión simple y los resultados 

verdaderos para los medianos agricultores. 
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6.1.1.2 Grandes agricultores 

Los mejores resultados se obtuvieron con el escalado min-max al igual que en los medianos 

agricultores, pero a diferencia que el algoritmo de eliminado de datos atípicos es LOF el cual es 

diferente, pero este se repite en los mejores resultados solo variaba la cantidad de vecinos y 

distancias. Por otro lado, vemos que los peores resultados se obtuvieron con el escalado robusto y 

con el algoritmo de atípicos LOF que es similar al obtenido en los mejores resultados. 

 

TABLA XXV 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN LINEAL CON LAS MULTIPLES BASES DE DATOS 

GENERADAS DE LOS GRANDES AGRICULTORES 
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Como se puede observar este modelo se adapta muy bien a los datos y la distribución sigue 

los valores reales muy bien, pero no llegando al punto de ser igual a estos, evitando el sobreajuste 

de este. 

  

Fig. 23. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión simple y los resultados 

verdaderos para los grandes agricultores 
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6.1.2 Modelo de regresión robusta 

6.1.2.1 Medianos agricultores 

Estos resultados si varían un poco en comparación a los resultados obtenidos anteriormente, 

se mantiene a la cabeza el escalamiento min-max, pero en este caso el algoritmo que se usó para 

eliminar los atípicos fue el ISF con 400 y 100 estimadores, además con una contaminación del 

20%. Por otro lado, los peores resultados obtenidos, se dio con el escalamiento estándar con un 

algoritmo de atípicos LOF que varía entre 5 y 7 vecinos, por último, comparten el parámetro de 

distancia. 

 

TABLA XXVI 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN ROBUSTA CON LAS MULTIPLES BASES DE DATOS 

GENERADAS DE LOS MEDIANOS AGRICULTORES 
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Como se puede observar en la gráfica de comparación entre la salida original y la estimada, 

se puede observar que los datos superiores se adaptan muy bien, pero los datos inferiores si se 

desfasa un poco a comparación de los datos originales, por lo tanto, no se evidencia un sobreajuste 

de este modelo. 

 
Fig. 24. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión robusta y los resultados 

verdaderos para los medianos agricultores 
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6.1.2.2 Grandes agricultores 

Con estos datos, se puede evidenciar que tanto los como mejores como los peores se 

obtuvieron con el algoritmo de LOF, pero sus vecinos y el factor de contaminación muy variado, 

la diferencia es el escalamiento usado, en los mejores resultados, se observa que vuelve a estar a la 

cabeza el escalamiento min-max y para los menos favorables, vuelve a salir el escalamiento 

robusto. 

 

TABLA XXVII 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN ROBUSTA CON LAS MULTIPLES BASES DE DATOS 

GENERADAS DE LOS GRANDES AGRICULTORES 
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En esta gráfica podemos observar que los datos estimados, se acomodan muy bien a los 

datos originales, al igual que el anterior modelo, se ve muy similar la distribución que se generó en 

este. 

 
Fig. 25. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión robusta y los resultados 

verdaderos para los grandes agricultores 
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6.1.3 Modelo de regresión lineal con características polinómicas 

De estos resultados podemos ver que sigue la tendencia del min-max como el algoritmo de 

escalamiento que mejores resultados arroja y el algoritmo de detección de atípicos, sigue siendo 

ISF con sus parámetros variados. Por el de los peores resultados se puede ver que hay 3 algoritmos 

de escalamiento diferentes y 2 de detección de atípicos diferentes. 

6.1.3.1 Medianos agricultores 

TABLA XXVIII 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN LINEAL CON CARACTERÍSTICAS POLINÓMICAS CON LAS 

MULTIPLES BASES DE DATOS GENERADAS DE LOS MEDIANOS AGRICULTORES 
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De esta gráfica podemos observar que los valores estimados varían más que los valores 

originales, que vemos tienen un límite tanto superior como inferior, vemos que no se logra adaptar 

muy bien los valores predichos estos se salen del techo superior y muy pocos salen del límite 

inferior. 

 
Fig. 26. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión lineal con características 

polinómicas y los resultados verdaderos para los medianos agricultores 
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6.1.3.2 Grandes agricultores 

Para los grandes agricultores podemos observar que tanto los mejores resultados como los 

peores se obtuvieron con el escalamiento min-max, y el algoritmo de detección de atípicos en los 

medianos es LOF y en los grandes es ISF, los parámetros de estos algoritmos si muestran una 

variación en cuanto a su configuración. 

 

TABLA XXIX 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN LINEAL CON CARACTERÍSTICAS POLINÓMICAS CON LAS 

MULTIPLES BASES DE DATOS GENERADAS DE LOS GRANDES AGRICULTORES 
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Como era de esperar, para los grandes agricultores los modelos se adaptan muy bien tal cual 

como se ve en la gráfica, donde se observa que hay puntos máximos en donde coincide la 

estimación con los datos originales, como hay otros puntos máximos que se observan diferentes.  

 

 
Fig. 27. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión lineal con características 

polinómicas y los resultados verdaderos para los grandes agricultores 
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6.1.4 Modelo de regresión basada en bosques aleatorios 

6.1.4.1 Medianos agricultores 

Para este modelo se observa que los mejores resultados, muestran el mismo algoritmo de 

detección de atípicos con parámetros muy similares, la cantidad de estimadores son 100 y 400, 

pero el factor de contaminación si es el mismo. Por otro lado, los peores resultados vemos un 

algoritmo LOF en donde si varían sus parámetros, pero el algoritmo de codificación es el mismo 

al igual que en los mejores resultados. 

 

TABLA XXX 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN RANDOM FOREST CON LAS MULTIPLES BASES DE DATOS 

GENERADAS DE LOS MEDIANOS AGRICULTORES 
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Como se puede observar, se tuvo muy buen desempeño de este modelo, hasta el momento 

es el que modelo que no se sale del límite superior y tanto los límites de los datos estimados como 

los originales coinciden, por otro lado, el límite inferior los datos estimados les falto un poco para 

alcanzar al límite de los datos originales, con esto se observa que hay si cierta diferencia y nos 

asegura que el modelo no aprendió el comportamiento de estos. 

 

 
Fig. 28. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión random forest con características 

polinómicas y los resultados verdaderos para los medianos agricultores 
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6.1.4.2 Grandes agricultores 

Con esta base de datos también se observa que, tanto para los buenos como los malos 

resultados, se usó el mismo algoritmo de detección de atípicos, donde el parámetro de vecinos es 

igual, pero la distancia si varía, con respecto al algoritmo de escalado vemos que los mejores 

resultados se siguen obteniendo con el min-max y para los peores es el robusto, escalamiento que 

ya se había visto en los peores resultados. 

 

TABLA XXXI 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN RANDOM FOREST CON LAS MULTIPLES BASES DE DATOS 

GENERADAS DE LOS GRANDES AGRICULTORES  
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Con respecto a la gráfica se observa que los valores máximos obtenidos en la predicción 

quedan por debajo de los valores originales, por otro lado, si vemos los valores mínimos estos se 

ven muy similares entre los reales y estimados, con una pequeña diferencia, pero no sobrepasando 

el valor original. 

 

 
Fig. 29. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión random forest con características 

polinómicas y los resultados verdaderos para los grandes agricultores 
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6.1.5 Modelo de regresión MLP 

6.1.5.1 Medianos agricultores 

En los resultados del modelo con estos datos, se puede observar que tanto para los mejores 

resultados como para los peores el algoritmo de detección de atípicos que más prevalece es ISF 

con los parámetros de contaminación y estimadores muy aleatorios, por otro el min-max también 

prevalece aquí como el algoritmo de escalamiento que mejor resultados arrojo y estándar sigue 

apareciendo en los peores resultados. 

 

TABLA XXXII 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN MLP CON LAS MULTIPLES BASES DE DATOS GENERADAS 

DE LOS MEDIANOS AGRICULTORES 
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En la siguiente gráfica se muestra como el límite superior de los datos estimados coincide 

con el límite superior de los datos originales, pero en los límites inferiores no se observa este 

comportamiento, se observa que los valores estimados varían en la parte inferior, pasando el límite 

inferior que tiene los datos originales. 

 

 
Fig. 30. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión MLP con características 

polinómicas y los resultados verdaderos para los medianos agricultores 
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6.1.5.2 Grandes agricultores 

Acá podemos observar que la configuración de 2 capas y 100 neuronas tuvo un mejor 

desempeño a las que solo tenían 1 capa con 100 neuronas, además que podemos observar que en 

los peores resultados aparece la base de datos original, sin aplicarle ningún tipo de eliminación de 

datos atípicos, pero si con un escalamiento robusto. 

 

TABLA XXXIII 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN MLP CON LAS MULTIPLES BASES DE DATOS GENERADAS 

DE LOS GRANDES AGRICULTORES 
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Por el lado de la gráfica, podemos observar que los datos estimados llegan hasta un límite, 

al contrario de los datos originales que sí tiene unos picos altos que sobrepasan el límite superior 

de los datos estimados, en cuanto al límite inferior, podemos observar que estos sí coinciden  

 
Fig. 31. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión MLP con características 

polinómicas y los resultados verdaderos para los grandes agricultores 
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6.1.6 Modelo de regresión HGB. 

6.1.6.1 Medianos agricultores 

Con esta base de datos observamos que las bases de datos que obtuvieron los mejores 

resultados repiten mucho los resultados obtenidos con anteriores bases de datos, el mejor 

escalamiento sigue siendo min-max y para los peores vuelve aparecer el estándar, además para los 

peores que se observa 2 algoritmos diferentes es eliminación de datos atípicos, con configuraciones 

aleatorias sin observar una configuración que se repite. 

 

TABLA XXXIV 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN HGB CON LAS MULTIPLES BASES DE DATOS GENERADAS 

DE LOS MEDIANOS AGRICULTORES 
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En la gráfica podemos observar que los datos estimados varían tanto en el límite superior 

como inferior, donde en el límite superior, se observa que varían alejándose y acercándose al límite 

superior de los datos originales. Por el lado del límite inferior se puede observar que tiene una 

variación más alta y pocas veces los datos estimados pueden pasar el límite de los datos originales. 

 

 
Fig. 32. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión HGB con características 

polinómicas y los resultados verdaderos para los medianos agricultores 
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6.1.6.2 Grandes agricultores 

Para este conjunto de datos, tanto los mejores como los peores resultados se obtuvieron con 

las bases de datos que se les aplico el algoritmo de detección de datos atípicos LOF, con sus 

parámetros variados, por el lado de los algoritmos de escalamiento, vemos que no hay mucha 

diferencia a los anteriores resultados, el min-max sigue estando en el top, mientras que el robusto 

vuelve a aparecer en los peores resultados. 

 

TABLA XXXV 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN HGB CON LAS MULTIPLES BASES DE DATOS GENERADAS 

DE LOS GRANDES AGRICULTORES 
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En esta gráfica podemos ver que los picos máximos tanto de los datos estimados como los 

datos originales coinciden en la muestra, pero en altura no, se ve que los máximos alcanzados por 

los datos originales no son alcanzados por los picos máximo de los datos estimados, por otro lado, 

como se observado en modelos anteriores el límite inferior de ambos datos siempre coinciden. 

 

 
Fig. 33. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión HGB con características 

polinómicas y los resultados verdaderos para los grandes agricultores 
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4.3.7 Modelo de regresión Huber  

6.1.7.1 Medianos agricultores 

El resultado obtenido de estas iteraciones muestra unos resultados muy similares a los 

anteriores en cuanto a los mejores conjuntos de datos, donde el algoritmo de eliminación de atípicos 

en los mejores fue ISF, en los peores fue LOF acá se observa una gran variación de los diferentes 

parámetros de estos dos métodos, por otros lados los métodos de escalamiento siguen teniendo 

resultados similares. 

 

TABLA XXXVI 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN HUBER CON LAS MULTIPLES BASES DE DATOS 

GENERADAS DE LOS MEDIANOS AGRICULTORES 
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De esta gráfica podemos observar que el límite inferior de los datos estimados sobrepasó 

los límites de los datos originales en gran medida, en cuanto al límite superior vemos que ambos 

límites coinciden, a excepción de un pico que se observa en los datos estimados. 

 

 
Fig. 34. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión Huber con características 

polinómicas y los resultados verdaderos para los medianos agricultores 

  



ESTIMACIÓN DE ÁREAS A CULTIVAR EN COLOMBIA  89 

 

6.1.7.2 Grandes agricultores 

Tanto para los mejores resultados como para los peores resultados el algoritmo de 

eliminación de atípicos fue LOF donde sus vecinos y distancias tenían diferentes combinaciones, 

en cuanto a los algoritmos de escalamiento para los mejores resultados es min-max tal como se 

esperaba y para los peores fue con un escalamiento robusto. 

 

TABLA XXXVII 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN HUBER CON LAS MULTIPLES BASES DE DATOS 

GENERADAS DE LOS GRANDES AGRICULTORES  
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En esta gráfica podemos observar cómo los datos estimados tienen una distribución muy 

similar a la original, pero los picos máximos no han sido alcanzados por los datos estimados vemos 

que en sus muestras coinciden muy, pero en la altura se queda un poco. 

 

 
Fig. 35. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión Huber con características 

polinómicas y los resultados verdaderos para los grandes agricultores 
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4.3.8 Modelo de regresión Theil Sen 

6.1.8.1 Medianos agricultores 

Con este último modelo, podemos observar los resultados obtenidos anteriormente con los 

diferentes modelos, se asemejan tanto a los algoritmos de escalamiento y de eliminación de datos 

atípicos, con algunas diferencias en los parámetros, pero no tan relevantes, además que en todos 

modelos los mejores resultados se obtuvieron con el escalamiento min-max 

 

TABLA XXXVIII 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN THEIL SEN CON LAS MULTIPLES BASES DE DATOS 

GENERADAS DE LOS MEDIANOS AGRICULTORES 
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En esta gráfica podemos observar que este es de los pocos modelos que sobrepasan los 

límites tanto el inferior como el superior de los datos originales, además que estos datos estimados 

tienen cierta variación a comparación de los datos originales que no posee una variabilidad 

razonable. Por último, podemos observar un pequeño pico que se generó en los datos estimados. 

 

 
Fig. 36. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión Theil Sen con características 

polinómicas y los resultados verdaderos para los medianos agricultores 
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6.1.8.2 Grandes agricultores 

Los resultados obtenidos con el conjunto de datos creadas a partir de los datos de grandes 

agricultores, podemos observar que el algoritmo de eliminación de atípicos coincide tanto en los 

mejores resultados como en los peores, por otro lado, vemos que en los peores resultados se 

encuentra una base de datos escalonada con escalamiento robusto, dicho resultado sólo se observó 

2 veces. 

 

TABLA XXXIX 

RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN THEIL SEN CON LAS MULTIPLES BASES DE DATOS 

GENERADAS DE LOS GRANDES AGRICULTORES 
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De esta gráfica podemos concluir que las distribuciones obtenidas tanto en los datos 

originales como en los datos estimados en los diferentes modelos tienen a comportarse similar con 

la base de datos de los grandes agricultores, en esta gráfica podemos remarcar el hecho hubo al 

menos un pico de los datos estimados que pasó a un pico de los datos originales. 

 

 
Fig. 37. Comparación de los resultados estimados por el mejor modelo de regresión Theil Sen con características 

polinómicas y los resultados verdaderos para los grandes agricultores 
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6.2 EVALUACIÓN CUALITATIVA 

Tal cual como se comentó al principio, nuestra métrica para determinar el modelo que se 

usará fue el MAE, a continuación, se presentará el resultado teniendo en cuenta los 3 mejores 

resultados de los 8 modelos entrenados, tanto de los pequeños productores como los grandes 

agricultores y a partir de estos seleccionar el mejor modelo. En este apartado nos centraremos en 

observar cuáles fueron los modelos que mejor se comportaron en cada base de datos. 

6.2.1 Selección de los mejores modelos teniendo en cuenta los 3 mejores resultados. 

A continuación, se mostrará qué posición ocupa cada modelo dependiendo de la métrica 

MAE obtenida. 

6.2.1.1 Medianos agricultores 

1. Regresión de Huber 

2. Regresión de Theil Sen 

3. Regresión de bosque aleatorio (Random forest) 

4. Regresión HGB 

5. Regresión con características polinómicas 

6. Regresión robusta 

7. Regresión simple 

8. Regresión MLP 
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TABLA XL 

MEJORES MODELOS TENIENDO EN CUENTA LOS 3 MEJORES RESULTADOS PARA LOS MEDIANOS 

AGRICULTORES. 

 
 

6.2.1.2 Grandes agricultores 

1. Regresión de bosque aleatorio (Random forest) 

2. Regresión de Huber 

3. Regresión HGB 

4. Regresión de Theil Sen 

5. Regresión con características polinómicas 

6. Regresión robusta 

7. Regresión simple 

8. Regresión MLP 
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TABLA XLI 

MEJORES MODELOS TENIENDO EN CUENTA LOS 3 MEJORES RESULTADOS PARA LOS GRANDES 

AGRICULTORES 

 
Podemos observar que el orden de los mejores modelos por cada base de datos varía un 

poco, debido a que vemos que los últimos 4 modelos coinciden en ambas bases de datos. 
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6.2.2 Selección de los mejores modelos teniendo en cuenta todos los resultados. 

En este apartado se mostrará los 10 mejores resultados y los 10 peores resultados, teniendo 

en cuenta las 2553 iteraciones totales de todos los modelos y configuraciones probadas en ambas 

bases de datos, esto para identificar a cuáles modelos les fue bien y a cuáles no. 

6.2.2.1 Medianos agricultores 

De todos los resultados podemos observar que hay un modelo que se queda con estos 10 

lugares que es la regresión de Huber, vemos que son diferentes configuraciones del modelo, con 

bases de datos diferentes. En cuanto a los 10 peores vemos que la regresión con características 

polinómicas se lleva estos últimos 10 puestos, a diferencia de los mejores modelos vemos, que 

estos resultados se dan por dos configuraciones en específico, exponentes entre 5 y 6. 

 

TABLA XLII 

MEJORES 10 RESULTADOS Y PEORES 10 RESULTADOS PARA LOS MEDIANOS AGRICULTORES 

 

6.2.2.2 Grandes agricultores 

De todos los resultados podemos observar que hay un modelo que se queda con estos 10 

lugares que es la regresión de random forest, vemos que son diferentes configuraciones del modelo 

donde el mejor resultado se obtuvo con la cantidad máxima de árboles 100 y de ahí va 

descendiendo, además se puede ver que se utiliza una misma base de datos, solo que en algunos 

casos variaba la distancia del algoritmo con el que se eliminó los datos atípicos. En cuanto a los 10 
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peores vemos que la regresión con características polinómicas se lleva estos últimos puestos, a 

diferencia de los mejores modelos vemos, que estos resultados se dan por diferentes 

configuraciones vemos que el exponente más pequeño es 3 y el exponente más grande es 6. 

TABLA XLIII 

MEJORES 10 RESULTADOS Y PEORES 10 RESULTADOS PARA LOS GRANDES AGRICULTORES 

 
 

En ambas bases de datos, el modelo que obtuvo muy malas métricas fue el de regresión con 

características polinómicas, esto a pesar de que obtuvo el puesto quinto en ambas bases de datos 

como el modelo que tuvo mejor desempeño. 

6.2.3 Mejor modelo 

6.2.3.1 Medianos agricultores 

TABLA XLIV 

MEJOR RESULTADO PARA LOS MEDIANOS AGRICULTORES  

 
 

La base de datos con la que se entrenó este modelo fue una de las que más datos atípicos 

eliminó tal cual como se puede observar en la tabla [TABLA XXII], con 100 estimadores y la 

contaminación automática. Por otro lado, vemos que el modelo que mejor se adaptó a estos datos 

fue el Huber con una épsilon de 1.45, por lo que vemos la épsilon es medianamente alto por lo cual 
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el proceso de eliminación de datos atípicos si fue efectivo, debido a que cuanto más pequeño es la 

épsilon, más robusto es para los valores atípicos. 

6.2.3.2 Grandes agricultores 

TABLA XLV 

MEJOR RESULTADO PARA LOS GRANDES AGRICULTORES 

 
 

Al igual que en los pequeños agricultores, para los grandes agricultores la base de datos con 

la que se entrenó este modelo fue la que más datos atípicos eliminó con el método de factor atípico 

local (LOF) tal cual como se puede observar en la tabla [TABLA XIII], con una distancia de 

manhattan y 5 vecinos, en cuanto al modelo, el que mejor se comportó con la base de datos fue un 

random forest con 100 árboles. El MAE que se obtuvo con este modelo es menor al modelo 

obtenido con los medianos agricultores y ambas bases de datos coincidieron con el método de 

escalamiento. 

6.2.4 Peor modelo 

6.2.4.1 Medianos agricultores 

TABLA XLVI 

DATOS DE LA BASE DE DATOS  

 
 

Al observar la configuración con la que esté modelos tuvo tan malas métricas, se observa 

que la base de datos con la que fue entrenada se encuentra casi en la antepenúltima posición de las 

bases de datos que más datos atípicos eliminaron, tal como se observa en la tabla [TABLA XVIII], 

con 400 estimadores y la contaminación automática. Por el lado del modelo vemos que aumentando 

a un exponente de grado 6 este modelo con característica polinómicas da como resultado el modelo 

con las peores métricas con la base de datos de medianos agricultores. Adicionalmente vemos que 

el MAE llega a 9 cifras, un error extremadamente alto. 

  



ESTIMACIÓN DE ÁREAS A CULTIVAR EN COLOMBIA  101 

 

6.2.4.2 Grandes agricultores 

TABLA XLVII 

DATOS DE LA BASE DE DATOS  

 
 

Con respecto a los resultados obtenidos con los grandes agricultores, vemos que la base de 

datos con la que se obtuvo tan mal desempeño ocupa la penúltima posición de las bases de datos 

que más datos atípicos eliminaron en el método de aislamiento forestal con 200 estimadores y la 

contaminación automática, tal como se observa en la tabla [TABLA XXI]. Ahora si vamos a ver 

con cual modelo se entrenó, resulta ser el mismo y con la misma configuración que en los medianos 

agricultores. A comparación de las métricas obtenidas en los medianos, vemos que el mae en este 

caso solo tiene 3 a comparación de los 9 que resultó en los medianos agricultores. 

6.3 CONSIDERACIONES DE PRODUCCIÓN 

Inicialmente se buscará poner el modelo que mejor métrica obtuvo en cada base de datos, 

para esto se va a usar un framework que nos ayude a desarrollar la aplicación de una forma más 

sencilla y rápida, aquí entra Flask [24] y se alojará en un host de Heroku [25] aprovechando su 

sistema de almacenamiento fácil de implementar y además económico. 

En esta página web se tendrá un apartado en donde cada usuario podrá ingresar los 

resultados que obtuvo a partir de la estimación y lo resultados verdaderos que obtuvo durante la 

cosecha, esto para poder evaluar el desempeño del modelo de una forma más real y a medida que 

se va recibiendo esta retroalimentación se irá alimentando y ajustando el modelo, de tal forma que 

al cabo de unos años, se tenga un modelo confiable y que ayude a los campesinos en la selección 

de la cantidad de hectáreas a sembrar. 

En paralelo para los administradores del sistema, se tendrá una pantalla de monitoreo, que 

se estará alimentando de la retroalimentación que haga el campesino, por otro lado, el 

administrador podrá agregar año por año cuáles factores afectan o benefician la cosecha, aspecto 

como el abono, el clima, la forma de sembrado, entre otros; Esto con el fin de aumentar el número 

de características que puedan darle un poco más de robustez al modelo. 



ESTIMACIÓN DE ÁREAS A CULTIVAR EN COLOMBIA  102 

 

7. CONCLUSIONES 

• Es de suma importancia abarcar un gran número de horas conocer los datos, debido 

a que estos tendrán un gran impacto a la hora de entrenar nuestros modelos. 

• Analizar a fondo cada una de las características y en especial la característica 

objetivo, debido a que esta nos puede arrojar posibles soluciones a los problemas de 

escalabilidad de los datos. 

• Con respecto a la división de datos, se deja iniciado el proceso, para que la variable 

de salida, se le realice un proceso de agrupamiento para observar la cantidad de 

grupos óptimos que podrían salir. 

• A pesar de entrenar un modelo sencillo de deep learning, no se obtuvieron los 

resultados esperados, esto debido a que es necesario construir un modelo mucho más 

robusto con otras herramientas como keras de tensor-flow. 

• Los mejores resultados se obtuvieron con la base de datos de los grandes 

agricultores, pero a pesar de que los medianos agricultores tenían el tercio de los 

grandes, sus resultados fueron buenos. 

• Es necesario agregar más información que nos ayude a entrenar los modelos de una 

forma más real, esto se puede hacer asociando cada uno de las variables categóricas 

con valores que me aportan consistencia a los modelos como las precipitaciones por 

municipio. 

• El objetivo con el que se inició esta investigación se completó de forma exitosa, por 

lo tanto se invita al lector a realizar múltiples entrenamientos con otros modelos y 

series temporales con estos datos, debido a que demuestra que aporta mucha 

información necesaria para la estimación de las áreas. 

• Variar los escaladores y eliminadores de datos atípicos, permite tener múltiples 

bases de datos que permite un mejor estudio, en nuestro caso, esto ayudó a 

comprender que la base de datos de medianos campesinos hay más presencia de 

datos atípicos, esto debido a que se tuvo un mejor resultado cuando se eliminó un 

25% de la base de datos original, las cuales correspondía a datos atípicos, caso 

contrario en los grandes donde no hubo la necesidad de eliminar muchos registros 

de la base de datos. 
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• A pesar de que los medianos agricultores y grandes agricultores provienen de la 

misma base de datos, ambos tuvieron desempeños muy diferentes, no obstante, sí 

coincidieron en algunos métodos de preprocesamiento a la hora de obtener el mejor 

resultado. 

• El mejor escalado aplicado a ambas bases de datos fue el min-max, debido a que con 

este escalado se obtuvo el mejor desempeño en ambas bases de datos, a pesar de que 

el peor resultado obtenido por un modelo también se haya escalado con este método, 

se observó que este mal resultado se obtuvo por la configuración del modelo, mas 

no del método de escalamiento seleccionado. 

• Con esta investigación se puede observar claramente que la selección de la base de 

datos es fundamental a la hora de encontrar un modelo con unas buenas métricas. 
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